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i
Kaikelle bittijonoina esitettdvélle tiedolle on ominaista merkkijonojen algoritmi-
set ominaisuudet, kuten pakkautuvuus. Objektin Kolmogorov-kompleksisuus ku-
vaa lyhimmaén ohjelman pituuden, joka sellaisenaan muodostaa objektin. Kol-
mogorov-kompleksisuuden laskeminen on ratkeamaton ongelma, mutta se antaa
teoreettisen alarajan mille tahansa pakkausohjelmalle. Normalisoitu informaatio-
etdisyys perustuu Kolmogorov-kompleksisuuteen. Se esittdd teoreettisen kehyk-
sen kahden objektin samankaltaisuuden tarkasteluun. Normalisoitu kompressio-
etdisyys on edellisen approksimaatio. Siind teoreettinen Kolmogorov-komplek-
sisuus korvataan normaalikompressorilla, joka voi olla ldhes mika tahansa pak-
kausohjelma. Nyt voidaan kdytdnnossd mitata kahden objektin algoritmista sa-
mankaltaisuutta. Objektijoukon kesken voidaan mitata kaikkien joukon alkioi-
den viliset keskindisetdisyydet ja muodostaa etdisyysmatriisi. Kvartetti-menetel-
mé ryvdstdd hyvin samankaltaiset objektit omiin rypdisiinsd. Menetelmén uni-
versaalisen luonteen ansiosta sitd voidaan sellaisenaan soveltaa hyvin moniin tie-

don louhinnan ongelmiin.
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1 Johdanto

Seminaarityd esittelee datan kompressointiin perustuvan, universaaliksikin kut-
sutun menetelmén kahden objektin samankaltaisuuden mittaamiseen sekéd Kvar-
tetti-menetelmén luokitellun tiedon ryvistdmiseen. Menetelméa voidaan sovel-
taa moniin tiedon louhinnan ongelmiin sellaisenaan. Sen avulla vertaillaan kah-
ta objektia perustuen kaikelle datalle yhteiseen universaaliseen ominaisuuteen,
pakkautuvuuteen. Vertailun tulokset voidaan esittdd etdisyysmatriisissa, josta da-

taa voidaan edelleenkaésitelld esimerkiksi ryvastaimalla.

Toinen luku esittelee perusteet algoritmisesta informaatioteoriasta, jonka avulla
madritellddn kahden objektin vélinen informaatioetdisyys. Normalisoimalla in-
formaatioetdisyys saadaan hyvin maédritelty etdisyysmitta kahden objektin sa-
mankaltaisuuden tutkimiseen. Havaitsemme, etti menetelmin universaalisuus
perustuu Kolmogorov-kompleksisuuden ratkeamattomuuteen, joten kaytannon

sovellusten tulee perustua eri approksimointimenetelmiin.

Kolmannessa luvussa kédy ilmi, ettd mika tahansa pakkausalgoritmi approksimoi
Kolmogorov-kompleksisuutta. Luvussa madritellddn normalisoitu kompressio-
etdisyys kahden objektin vilisen etdisyyden mittaamiseen, jossa voidaan kayttaa
hyvéksi mitd tahansa pakkausalgoritmia. Menetelma on vain ndenndisuniversaa-
li, mutta kuitenkin kdyttokelpoinen monenlaisen datan vertailuun. Tulosten luo-

kitteluun esitetdan erityinen ryvastysheuristiikka, Kvartetti-menetelma.

Lopuksi yhteenvedossa esitellddn mihin menetelméa on jo sovellettu sekd pohdi-

taan sen universaalin luonteen yleispatevyytta.



2 Algoritminen informaatioteoria

2.1 Kolmogorov-kompleksisuus

Merkkijonon x algoritminen kompleksisuus eli Kolmogorov-kompleksisuus maéri-
tellddn lyhimmaén ohjelman p pituutena, joka muodostaa syotteend saadun merk-
kijonon z. Mitta siis kuvaa tarkasteltavalle objektille pituudeltaan lyhimmé&n mah-
dollisen nollista ja ykkosistd koostuvan merkkijonoesityksen, jonka sisdltdima in-

formaatio itsessddn riittdd muodostamaan alkuperdisen objektin.

Mittaa kutsutaan universaaliksi, koska mitattavan objektin muodostamiseen tar-
vittava informaatio sellaisenaan kuvailee objektin tdydellisesti. Mitta on teoreetti-
nen ja kdytdnnossd mahdoton ratkaista, silld sen laskeminen on ratkeamaton on-
gelma. Kdytannossd mika tahansa tietoa pakkaava ohjelma (zip,rar) approksimoi

pakattavan kohteen Kolmogorov-kompleksisuutta.

Mitan universaalisuus perustuu merkkijonojen algoritmisiin ominaisuuksiin. Ku-
kin kuvattava objekti voidaan ajatella merkkijonona, joka voidaan esittdd nollien
ja ykkosten eli bittien sarjana. Kaikki mahdolliset bittisarjat voidaan kuvata vas-

taamaan luonnollisia lukuja.

Palautetaan mieliin universaali Turingin kone ja rekursiiviset sekéd osittaisrekur-
siiviset funktiot. Funktio on rekursiivinen, jos funktion arvon laskemiseksi on ole-
massa Turingin kone, joka pysdhtyy kaikilla mahdollisilla sy6tteilld. Funktio on
osittaisrekursiivinen, jos sen laskenta pysahtyy jollakin mahdollisella syotteella.
Universaali Turingin kone simuloi mitd tahansa Turingin konetta. Se saa syottee-
nadn simuloitavan Turingin koneen koodin sekd syotteen. Universaali Turingin

kone on konstruoitavissa tehokkaasti [Orp94, s.84].

Olkoon S merkkijonojoukko ja numeroidaan sen alkiot z; € S yksikisitteisesti

jonkin luonnollisille luvuille kuvautuvan menetelméan n(x) avulla. Kuvauksien
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vertailua varten maaritellaan osittaisfunktio f, joka saa syotteenddn luonnollisen

luvun p ja joka tulostaa vertailuluvun n, n = f(p). Luvun p pituutta merkitdan
{(p)-

Joukon S merkkijonon z kompleksisuudelle C' patee kuvausfunktion f nojalla:

C¢(x) = min{l(p) : f(p) =n(x)},

missd C'y(x) = 0o, jos sopivaa lukua p ei ole olemassa. Tietojenkésittelyn termein
p voidaan ajatella ohjelmana ja f tietokoneena siten, ettd C's(x) on lyhimmén oh-

jelman p pituus, jonka suoritus tietokoneella f tulostaa x:n.

Kuvauksien f, fo, ..., f, vertailua varten voidaan konstruoida menetelma f, jon-
ka kuvaama kompleksisuus C(z) kaikille = on vain vakiotermin ¢ verran suu-
rempi kuin pienin mahdollinen kompleksisuus kaikkien kuvausmenetelmien f;
joukosta. Kuvausmenetelmad f minimoi (minorizes) menetelman g, jos kaikille = on
olemassa vakio ¢, siten ettd Cf(z) < Cy(x) + c¢. Kuvausmenetelmit ovat ekviva-

lentteja, jos ne minimoivat toinen toisensa [LiV97, s. 94].

Universaalin kompleksisuusmitan kannalta on olennaista, ettd kuvausmenetel-
mien ekvivalenssiluokkien hierarkiassa on luokka, joka minimoi kaikki muut ku-
vausmenetelmét. Tdlloin hierarkiassa on yksikésitteinen minimaalinen ominai-

suus.

Olkoon C jokin joukko sellaisia osittaisfunktioita, jotka kuvautuvat positiivisille
kokonaisluvuille. Funktio u on universaali joukossa C, jos u € C ja jos kaikille
g € C on olemassa vakio ¢, siten, ettd Cy,(z) < Cy(x) + ¢, kaikille z. Vakio
cu,g Tiippuu siis vain funktioista u ja g, ei syotteestd x. Talloin kahdelle joukon S
universaalille funktiolle u ja g patee |Cy,(z) — Cy(z)| < ¢, 4. Nyt kompleksisuuden
C(x) méadrittdmiseen voidaan kdyttdd mitd tahansa universaalia funktiota, silld
minkd tahansa kahden universaalin funktion kuvaama kompleksisuus eroaa vain

vakiotermin verran.
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Kaikille kuvausmenetelméjoukoille, kuten positiivisia kokonaislukuja kuvaaville
osittaisfunktioiden joukolle, tdma ei kuitenkaan pade. Osoittautuu, ettd osittais-
rekursiivisten funktioiden luokalle ominaisuus pétee. Olkoon ¢,, jokin osittaisre-

kursiivinen funktio ja olkoon ¢, universaalin Turingin koneen U laskema funktio.

U saa sydtteensd muodossa < n,p >= 11...10np, missd ykkosid on [(n) kertaa.
Ohjelma < n,p > on kaksiosainen koodi, jonka alkuosa sisdltdd Turingin koneen
T, ja jonka jalkimmd&isend osana on ohjelma p. Nédin ollen Universaali kone U
voi ensin jaotella sydtteensd kahteen osaan, jonka jdlkeen se laskea suoritukseen
koneen 7, syotteend p. Toisin sanoen ¢o(< n,p >) = ¢,(p). Talloin on olemassa
universaali osittaisrekursiivinen funktio ¢y, jos T;,:n suoritus pysahtyy osittaisre-

kursiiviselle funktiolle ¢,, jolloin pétee (universaalisuusteoreema)
Coo(®) < Co, (%) + 5,5

missd vakiolle ¢,, voidaan asettaa arvo 2{(n) + 1 [LiV97, 5.97].

Lauseen suorana seurauksena saadaan invarianssiteoreema, jonka mukaan kah-

delle universaalille kuvausmenetelmadlle u ja v pdtee
|Cu(x) - Ov(x)‘ S Cu,v'

Universaali kuvausmenetelma ei siis valttdiméattd anna lyhintd kuvausta merk-
kijonolle z, mutta sen intuitiivinen merkitys on siind, ettei mikdan muu kuvaus
voi suoriutua paremmin ddrettdmaélle méaarélle merkkijonoja. Universaalifunk-
tion antama kompleksisuus eroaa vain vakiotermin verran optimaalisesta ku-

vauksesta.

Alkuosakoodi (prefix-code) on yksikésitteisesti tunnistettavissa oleva merkkijono-
joukon alkio siten, ettei se ole minkddn muun joukon alkion alkuosa. Joukko on
alkuosavapaa (prefix free) silloin kun joukon mik&éan alkio ei ole toisensa alkuosa.

Esimerkiksi Joukossa {0, 01, 11,101} alkio 0 on alkion 01 alkuosa, mutta joukossa
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{0,10, 110, 111} mikaan alkio ei ole toistensa alkuosa. Mika tahansa alkuosakoodi

voidaan uudelleenkoodata yksikasitteisesti [LiV97, 5.73].

Kraftin epayhtdlon mukaan jonolle luonnollisia lukuja I, l5, ...l,, on olemassa al-
kuosakoodit, joiden pituudet vastaavat koodisanojen pituuksia, jos ja vain jos pa-

tee Y, 27" < 1[LiV97,s.74].

Algoritmisen kompleksisuuden kannalta kuvausmenetelmat on syytd rajoittaa
siten, ettd ne tayttdvit alkuosaehdon. Osittaisrekursiivinen alkuosafunktio ¢ :
{0,1}* — N on osittaisrekursiivinen funktio siten, ettd jos ¢(p) < oo ja ¢(q) < oo,

niin p ei ole ¢:n alkuosa [LiV97, s.192].

Universaalisuus patee myos osittaisrekursiivisille alkuosafunktioille. Voidaan o-
soittaa, ettd on olemassa universaali osittaisrekursiivinen alkuosafunktio v, siten,
ettd mille tahansa osittaisrekursiiviselle alkuosafunktiolle ¢/ on olemassa vakio
¢y, jolloin

Cyo(]y) < Cylzly) + ¢y

pétee kaikille z,y € N [LiV97, 5.193].

Nyt voidaan méaritelld ehdollinen invarianssiteoreema, joka on soveltamisen kan-
nalta hyddyllinen tulos. Kahdelle universaalille osittaisrekursiivisille alkuosafunk-
tioille patee

Oy (2]y) = Co (2ly)] < €y

Invarianssiteoreeman ehdollisen mééritelmén intuitiivinen merkitys on siin, et-
td jos osittaisrekursiiviset (alkuosa)funktiot ajatellaan ohjelmointikielind, niin min-
ké tahansa kahden valitun ohjelmointikielen vililld tarkasteltavan ohjelman komp-
leksisuus eroaa korkeintaan vakiotermin verran. Ndin ollen ohjelman kompleksi-
suus ei riipu ohjelmointikielen valinnasta, vaan mitd tahansa kieltd voidaan kdyt-
taa.

Invarianssiteoreeman nojalla Kolmogorov-kompleksisuus on referenssifunktion
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valintaa vaille optimaalinen kompleksisuuden kuvausmenetelma kaikille merk-
kijonoille x, missd referenssifunktion valinta aiheuttaa korkeintaan vain vakio-
termisen menetyksen optimaaliseen kuvausmenetelméén verrattuna. Ehdollinen
alkuosa-Kolmogorov-kompleksisuus K (z) mddritellddn valitsemalla jokin uni-

versaali osittaisrekursiivinen alkuosafunktio v, referenssi-koneeksi, jolloin patee

K(zly) = Cy, (2]y),

kaikille = [LiV97, 5.194].

Osittaisrekursiivisten funktioiden rajoittaminen alkuosaehdolla tekee kompleksi-
suuden tarkastelun tietyissd tilanteissa realistisemmaksi ja johdettavien tulosten
kannalta suotuisammaksi. Esimerkiksi lisdttdvdd vakiotermid suuruusluokaltaan
O(1) vaille pétee K(z,y) < K(x)+ K(y), kun osittaisrekursiivisille funktioille

suuruusluokka olisi logaritminen [LiV97, 5.194].

Lisdksi voidaan osoitaa, ettd suuruusluokaltaan O(log(K (y))) lisattavaa vakioter-

mid vaille patee K (z|y) = K(x,y) — K(y) [Ben98, s.1410].

2.2 Kelvollinen etdisyysmitta

Ehdollinen Kolmogorov-kompleksisuus K (z|y) ilmaisee lyhimman ohjelman pi-
tuuden, joka muodostaa x:n annettuna y. Pituus ei kuitenkaan sellaisenaan riitd
etdisyysmitaksi kahden satunnaisen objektin vilille, silld K (y|x) ei valttamatta

ole yhtd suuri kuin K (z|y) ja ei ndin ole symmetrinen.

Seuraavassa aliluvussa kuvataan normalisoitu informaatioetdisyys, joka tarjoaa
teoreettisen kehyksen kahden objektin vilisen etdisyyden tarkasteluun. Seuraava
luku esittelee edellisen approksimaationa normalisoidun kompressioetdisyyden,
jonka avulla voidaan kahden objektin vélistd etdisyyttd mitata kdytannossa, jol-

loin objektijoukon keskindiset etdisyydet voidaan luokitella esimerkiksi etdisyys-
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matriisiin. Sitd ennen mdédritellddn ehdot, jotka algoritmisesti mielekkddn etdi-

syysmitan ja mitta-avaruuden tiytyy toteuttaa.

Olkoon © = {0,1}*. Funktio D : 2 x Q@ — R* on kuvaus positiivisille reaali-
luvuille. Méaéritellddn ehdot algoritmisessa mielessa kelvolliselle (admissible) etédi-
syysmitalle. Etdisyys D on kelvollinen mitta, jos kaikille =, y, z € Q patee [CiV05,
s.1525]:

i) D(z,y) =0 =z = y (identiteettiaksiooma),

ii) D(z,y) = D(y, x) (symmetria-aksiooma).

iii) d(z,y) + d(y, z) > d(z,y) (kolmioepayhtilo),

iv) D on semi-laskettavissa yldrajansa suhteen (upper semi-computable),

v) kullekin objektiparille x, y € (2 etdisyys D(z, y) on pituus alkuosakoodille, jon-
ka kuvaama ohjelma muodostaa x:n avulla y:n sekd y:n avulla x:n, valitun

referenssifunktion (ohjelmointikielen) nojalla.

Etdisyyden normalisointi asettaa lisdivaatimuksen. Olkoon funktio d normalisoitu
etdisyysmitta, joka kuvaa karteesiselle tulolle arvon valiltd © x Q — [0, 1]. Talloin
etdisyys d on kelvollinen normalisoitu etdisyysmitta, jos se toteuttaa kohdat ¢ — v

ja lisdksi normalisointiehdon:

vi) d on normalisoitavissa siten, ettd yldraja etdisyyksien summalle on 1. Talloin
kaikille vakioille e € [0, 1] patee | {y : d(z,y) < e < 1} |< 2¢K@+1 [CiV05,
s.1526].

2.3 Normalisoitu informaatioetdisyys

Maéritellddan normalisoitu informaatioetdisyys, joka toteuttaa kelvollisen mitta-

avaruuden ehdot i — vi.
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Funktio Ix(x : y) = K(y) — K(y|r) kuvaa y:n algoritmista informaatiota, joka si-
saltyy z:dan [LiV97, s.233]. Osoittautuu, ettd lisdttdvad logaritmista vakiotermia
vailla patee K (z,y) = K(x)+ K (y|r) = K(y)+ K(z|y), josta seuraa, ettd lisattavaa
logaritmista virhearvoa vaille patee K (z) — K (x|y) = K(y) — K (y|x). Sanotaan, et-
td y:11d ja 2:114 on toisistaan ldhes yhtd paljon informaatiota. Tatd kutsutaan niiden
valiseksi keskindisinformaatioksi (mutual information). Keskindisinformaatiota on si-
td vahemman mitd ldhempénd arvo on nollaa, jolloin merkkijonot ovat toisistaan

riippumattomia. [Ben98, s.1410].

Olkoon E(z,y) kahden merkkijonon vélinen algoritminen informaatioetdisyys,
joka kuvaa lyhimmaé&n binddrisen ohjelman, joka tulostaa z:n sydtteenddn y ja
toisin pdin. Ohjelma siis pitdd sisdllddn kaiken tarvittavan tiedon siitd, miten
syotteestd x muodostuu y ja sydtteestd y muodostuu z, kuitenkaan kykenematta

muuttumaan mitenkdan suorituksen aikana [Ben98, s.1410].

E(z,y) on teoreettisessa mielessd semi-laskettavissa yldrajansa suhteen (kohta
iv), silld voidaan 16ytdd yhd lyhyempi alkuosakoodi ohjelmalle p, joka laskee
p(x) = yja p(y) = z, kun aikavaativuutta ei ajatella esteend kaikkien mahdol-

listen ohjelmien suorittamisessa [Ben98, s.1415].

Olkoon E kelvollinen etdisyys. Talloin kaikille z € {0,1}* joukko {E(z,y) : y €
{0, 1}*} on alkuosakoodien pituuksien joukko, jolloin se toteuttaa ehdon v Kraftin

epéyhtilon nojalla 3, 2~ F@¥) <1 [CiV05, 5.1526].

Suuruusluokaltaan logaritmisen vakiotermin O(log max { K (y|z), K (x|y)}) séteel-

14 patee [Ben98, 5.1408]

E(z,y) = max {K(y|z), K(z[y)}.

Maaritellddn normalisoitu informaatioetdisyys NID seuraavasti:

E(x,y) _ max{K(z]y), K(y|z)}
max{K (z), K(y)} max{K(z), K(y)}

NID(z,y) =
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Jos K(y) > K(z), niin NID(z,y) = % =1- Il(f(:yy)), joka ilmaisee x:n

ja y:n jakaman keskindisinformaation suhteessa kompleksisuudelta suurempaan

merkkijonoon [LCL+04, s.3254].

Normalisoidulle informaatioetdisyydelle patee kelvollisen mitta-avaruuden eh-
dot. Symmetrisyys on triviaali. Identiteettiaksiooma NID(z, z) = 0 toteutuu suu-
ruusluokaltaan O(ﬁ) tarkkuudella. Kolmioepdyhtdlon monimutkainen todis-

tus on esitetty ldhteessd [LCL+04, s.3254], jonka mukaan yhtdld patee suuruus-

luokaltaan korkeintaan O( )}) lisattavan vakiotermin tarkkuudel-

1
max {K (z),K (y),K (z
la.

1

s K@ EE7))- On osoitettu, ettd

Selvéstikin etdisyys d saa arvot vililta [0,1 + O(

normalisointiehto (vi) patee ja ndin ollen d on normalisoitavissa [LCL+04, 3255].

NID on universaali, koska sen voidaan osoittaa minimoivan kaikkia ylh&alta se-

milaskettavissa olevia normalisoituja etdisyyksid f(z,y) siten, ettd

d(z,y) < f(z,y) +c,

missd ¢ = LCL+04, s.3256].

-1 [
min K (z),K (y)

3 Ryvaistys kompressoinnin avulla

3.1 Normalisoitu kompressioetdisyys

Normalisoitu informaatioetdisyys osoittautuu algoritmisessa mielessa ratkeamat-
tomaksi ongelmaksi, mutta sitd voidaan approksimoida. Merkkijonon Kolmogo-
rov-kompleksisuus on teoreettinen raja sille kuinka pieneksi mika tahansa komp-
ressointialgoritmi voi merkkijonon tiivistdd. Nédin ollen Kolmogorov-kompleksi-

suutta voidaan approksimoida eri pakkausmenetelmin.

Normaalikompressori C' on pakkausmenetelmd, joka toteuttaa seuraavat ehdot.
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C(zz) = C(z)ja C(A) = 0, missd A on tyhjda merkkijono. Monotonisuus: C(zy) >
C(x). Symmetria C(zy) = C(yx). Distributiivisuus: C(zy)+C(z) < C(zz)+C(yz)
[CiVO05, 5.1527].

Arvo C(y|z) kuvaa merkkijonon y informaatiota suhteessa merkkijonoon z ja sita

voidaan approksimoida kaavalla C(y|z) = C(zy) — C(z) [CiV05, 5.1527].

Pakkausmenetelmid késiteltdessd voidaan merkkijonot x ja y katenoida, silld li-

sattdvaa logaritmista vakiotermid vaille patee K (x,y) = K(zy) = K(yx).

Normalisoidun informaatioetdisyyden kaavan osoittaja max { K (z|y), K (y|x)} voi-
daan kirjoittaa muotoon max { K (z,y) — K(z), K(z,y) — K(y)}, joka patee lisatta-
vidn logaritmisen vakiotermin sdteelld. On esitetty, ettd kaava on kdytannossa par-
haiten approksimoitavissa kaavalla min {C(zy), C(yz)} —min {C(z), C(y)}. Lisak-
si jaksokoodaus-kompressorit (block-coding) ovat melkein symmetrisid jo maari-
telmédnsa mukaan, jolloin etdisyyttd min {C(zy), C(yx)} voidaan approksimoida

pelkilld C(xy) tai C(yx) arvolla [CiV05, 5.1528].

Maadritelldan kompressioetdisyys Ec¢(x,y), joka approksimoi informaatioetdisyyt-

td E(z,y), referenssikompressorin C nojalla seuraavasti:

Ec(x, y) = C('Ty) — min {C(.ﬂ?), C(y)}’

missd C(zy), C(z) ja C(y) kuvaavat kompressoitujen merkkijonojen zy, = ja y pi-
tuutta. Voidaan todistaa, ettd Ec(z,y) on kelvollinen etdisyys lisattdvaa suuruus-
luokaltaan O(1) vakiotermin séteelld, jos C' tayttad normaalikompressorin ehdot

[CiVO05, 5.1528].

Sovelletaan Normalisoidun informaatioetdisyyden kaavaa ja approksimoidaan
Kolmogorov-kompleksisuutta normaalikompressorilla C'. Saadaan normalisoitu

kompressioetdisyys NCD:

C(ry) — min{C(%),C(y)}'

NCD(z,y) = — — {C(x),C(y)}



11

Voidaan todistaa, ettd NCD on kelvollinen normalisoitu etdisyys silloin, kun kay-

tetddn normaalikompressorin ehdot tayttivaa pakkausmenetelméaa [CiV05, 5.1529].

Kéytannossda NCD antaa kahden objektin vertailuun arvon valiltd 0 <r <1 +€:
mitd pienempi arvo on, sen enemman vertailtavissa esiintyy samankaltaisuutta.
Yldrajan vakio € johtuu pakkaustekniikoiden vajaavaisuudesta. Perinteisten pak-
kausalgoritmien suhteen vakio e ylittda erittdin harvoin arvon 0.1 ja esimerkiksi

PPMZ pakkaaja on kdytannon kokeissa antanut enintdan arvon 1 [CiV05, s.1529].

NCD on ndenndisuniversaali siind mielessd, ettd se on NID:n approksimaatio.
Objektin Kolmogorov-kompleksisuutta ei voida ratkaista, ja ndin ollen NCD:n
tuloksia ei voida verrata teoreettiseen optimiin. Menetelmén tehoa on vaikea ar-

vioida selkedsti muuten kuin kdytannon kokein.

NCD:n avulla voidaan vertailtaville objekteille muodostaa esimerkiksi etdisyys-
matriisi, jonka alkioissa esitetddn kunkin parin etdisyys toisistaan. Etdisyysmat-
riisista sellaisenaan on vaikea hahmottaa vertailtuja tuloksia, silld arvot ovat yleen-
sd hyvin ldhelld toisiaan esimerkiksi valilld [0.85, 1.1]. Datan visualisointiin tarvi-
taan jokin erityinen menetelmd, joka jatkokésittelee datan mielekkéaésti. Seuraa-

vassa esitetdan erds vaihtoehto.

3.2 Kbvartetti-menetelma

Rywiistys (clustering) on luonteva tapa luokitella samankaltaiset objektit omiin ry-
pdisiinsa. [CiV05, s.1530] esittda NCD-etdisyysmatriisille raataloidyn hierarkisen
ryvastyksen, jonka heuristiikka perustuu mikikiipeilyyn (hill-climbing) ja joka kayt-
tdd satunnaisesti mutaatio-operaatioita approksimointiin. Menetelmda kutsutaan

Kuartetti-menetelmiksi (The quartet method).

Menetelmd muodostaa datasta dendrogrammin (dendrogram), joka on suunnattu

binddripuu tai suuntaamaton kolmihaarapuu (ternary tree). Sen etuna on, ettei luo-
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kiteltavien rypdiden méaarda tarvitse tietdd etukdteen. Menetelmédn ongelmana
on vertailtavien alkioiden mahdollinen suuri maard. Hierarkinen ryvéstys toimii
vield siedettdvasti noin 25 objektille, mutta jo yli 40 vertailtavaa voi viedd lasken-
nallisesti aivan lilan kauan aikaa. Ratkaisuksi ehdotetaan, ettd ennen kvartetti-
menetelmén kdyttod datan voisi ryvéstada ei-hierarkisesti esimerkiksi moniulottei-

sen k-means skaalauksen (multidimensional scaling of k-means) avulla.

Kvartetti-menetelmd kisittelee vertailtavia alkioita neljan ryhmissé, jolloin n al-
kioiselle joukolle on olemassa (Z) ryhmaéa. Kullekin ryhmaille u, v, w, z muodos-
tetaan suuntaamaton kolmihaarainen puu, jonka puurakenteessa on kaksi kaksi-
lehtistd alipuuta. Kutsutaan rakennetta kvartettitopologiaksi (quartet topology).

Rakenne on mahdollista muodostaa kolmella eri tavalla:

) wolwx i) ww|vr iii) uzjvw.
Mika tahansa puu 7" on konsistentti, jos mille tahansa neljan alkion ryhmén u, v, w,
z alipuulle uv|wz pétee, ettd polku w:sta v:hen ei ylitd polkua w:sta z:ddn. Ndin
ollen mille tahansa neljan alkion ryhmiille tasan yksi kvartettitopologiavaihtoeh-

doista on konsistentti mille tahansa puulle. Kvartetti-menetelmén tavoite on 16y-

tdd puu, joka sisdltdd maksimaalisen mddrdn konsistentteja kvartettitopologioita.

Maéritellddn minimaalisen kvartettipuun kustannuksen optimointinongelma (mi-
nimum quartet tree cost) MQC seuraavasti. Kvartettitopologian kustannus maa-
ritellddn kunkin naapuriparin summana, Cyyjwe = d(u,v) + d(w, z). Puun T yh-
teiskustannus Cr N-alkioiselle joukolle N-lehtisolmuja méaéritelldan sen kaikkien

konsistenttien kvartettitopologioiden kustannusten summana:

Cr= > {Cuus: Tonkonsistentti, kun uv | wz}.
{u,v,w,z}CN

Luodaan lista kaikista mahdollisista kvartettitopologioista ja lasketaan kunkin
neljan alkion ryhmén kolmelle mahdolliselle kvartettitopologialle paras (mini-

maalinen) kustannus
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m(u, v, w, 1’) = min{cuv\w;m Cuw|’u$7 Cu$|vw}
ja huonoin (maksimaalinen) kustannus
M(ua v, w, I) - max{ouvmxa Ouw\vxa Cux\vw}‘

Summaamalla kaikki parhaat kvartettitopologiat saadaan paras (minimaalinen)

kustannus

m= Z m(u, v, w, x)
{u,v,w,}CN

ja pdinvastoin summaamalla kaikki huonoimmat kvartettitopologiat saadaan huo-
noin (maksimaalinen) kustannus

M= > Muvuw,z).

{u,v,w,z}CN

Vertailun helpottamiseksi skaalataan kustannus lineaarisesti siten, ettd huonoin
kuvautuu arvoon nolla ja paras arvoon 1, ja merkitddn normalisoitua arvoa S(7") =
M-Cr Tavoitteena on 16yt4d tiysi puu, jolla on maksimaalinen arvo S(7), joka on
siis matalin yhteiskustannus. Osoittautuu, ettd ongelma on laskennallisesti NP-
kova, mutta se on joskus ratkaistavissa ja aina approksimoitavissa esimerkiksi

seuraavan heuristiikan avulla.

Heuristiikka perustuu puurakenteeseen kohdistuviin satunnaisesti suoritettaviin
mutaatio-operaatiohin ja mékikiipeilyyn. Ensin luodaan satunnaisesti puu 7, jos-
sa on 2n — 2 solmua ja joka sisdltdd n lehtisolmua, jotka nimetdan data-alkioiden
mukaan. Puussa on n — 2 sisdsolmua, joita merkitddn n. Jokaisella sisdsolmulla

on tasan kolme yhdistdvaa polkua.

Puun 7" kvartettitopologioille lasketaan kustannukset, jonka jalkeen edelldmaini-
tuin keinoin lasketaan S(7'). Mddritelldan puumutaatio, joka voi olla jokin seu-

raavista muutoksista:
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Lehden vaihto, jossa kaksi satunnaisesti valittua lehted vaihdetaan keskendéan.

Alipuun vaihto, jossa kaksi satunnaisesti valittua sisdsolmua ja niiden alipuut

vaihdetaan keskendan.

Alipuun siirto, jossa satunnaisesti valittu alipuu (voi olla lehti) irroitetaan ja lii-
tetddn toiseen paikkaan siten, ettd rakenne-ehdot sdilyvat muuttumattomi-

na.

Kukin mutaatio pitdéd lehtisolmujen ja sisdsolmujen méddrdt muuttumattomina,

jolloin vain rakenne ja sijainnit vaihtuvat.

Suoritetaan puulle 7' tiysimutaatio, joka koostuu sarjasta puumutaatioita, jotka
valitaan seuraavan jakauman mukaan. Ensin valitaan satunnaisesti luku %, jonka
mukaan valitaan k£ puumutaatiota. Puumutaatioiden muodostamaa jaksoa suori-
tetaan todennékoisyydelld 2-*. Kullekin mutaatiolle valitaan kolmesta mutaatio-
tyypistd yksi samalla todennikoisyydelld z. Lopuksi kukin mutaatio suoritetaan
yhdenmukaisesti ja satunnaisvalinnalla arvotaan mahdollisten uusien lehtisol-

mujen tai sisdsolmujen paikat siten, ettd puurakenteen ehdot sdilyvit.

Nyt saadaan puu 77, jolle lasketaan S(7"), ja jos S(T") > S(T), niin pidetdan
T’ parhaana puuna ja jatketaan iteratiivisesti mutaatioiden suorittamista, kunnes
S(T) saavuttaa maksimiarvon yksi, jolloin konsistentti puurakenne on 16ytynyt.
Lisdksi approksimaatiolle méaéritellddn aikaraja- ja (tai) kustannusvaatimukset,

joiden taytyttyd lopetetaan iteraatio.

Menetelmé antaa yleensd puolen tunnin sisdlléd tyypillisille korkeintaan 40-alki-

oisille tosimaailman ongelmille puun, jonka S(T") > 0.9.
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4 Yhteenveto

Seminaarityd esitteli datan kompressointiin perustuvan, universaaliksikin kutsu-
tun menetelmédn kahden objektin samankaltaisuuden tarkasteluun seka Kvartetti-
menetelmédn samankaltaisen tiedon ryvistdmiseen. Menetelmédd voidaan tavalli-

suudesta poiketen soveltaa sellaisenaan useisiin tiedon louhinnan ongelmiin.

Tiedon louhinnan algoritmeissa kdytetddn paljon hyviksi ennalta-asetettuja para-
metreja. Nama subjektiiviset padtokset voivat aiheuttaa etenkin seuraavanlaisia
ongelmia. Ensinndkin parametrien véarét arvot voivat johtaa algoritmeja muo-
dostamaan véaristyneitd malleja. Toiseksi algoritmit voivat muodostaa malleja,
joita ei todellisuudessa esiinny tai padtyvit yliarvioimaan 18ydetyn mallin mer-
kityksellisyytta. Lisdksi voi olla erittdin vaikeaa verrata eri algoritmien samasta

datasta muodostamia tuloksia keskendan [KLR04, s.1].

Kompressiontiin perustuva ldhestymistapa pyrkii ratkaisemaan néitd ongelmia.
Menetelmd nojautuu vahvasti algoritmiseen informaatioteoriaan ja sen tulosten
approksimointiin. Sen universaalisuus perustuu datan pakkautuvuuteen, joka on
kaikelle bitteind esitettdvissd olevalle tiedolle yhteinen ominaisuus. Menetelmas-
td tekee ndenndisuniversaalin se, ettd kdytdntd perustuu vain teoreettisen opti-
min approksimointiin ja sen hyvyyttd on vaikea arvioida. Kuitenkin moni perin-
teinen pakkausalgoritmi on riittdvdn hyvd approksimoimaan teoreettista optimia

ja kdytannon tulokset eivit kaadu pakkaajan vajaavuuteen.

Periaatteessa menetelmé&a voidaan soveltaa missd tahansa tiedon louhinnan ym-
paristossd. Kaytdnnossad ongelmia aiheuttaa menetelmén raskaus suurelle verrat-

tavien objektien joukolle. Menetelmaistd voi tulla nopeasti liian hidas.

Menetelmé on kuitenkin luonteeltaan ainutlaatuinen ja tiedon louhijan on hyva
tietdd sen olemassaolosta. Sen avulla voi pyrkid saamaan hyvid aputuloksia tai

mahdollisesti suuntaa-antavia vertailutuloksia perinteisiin menetelmiin ndhden.
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Menetelmé on kehitetty nykyiseen muotoonsa vasta 2000-luvun alussa ja sitd on
sovellettu vield hyvin vdhdn. Sitd on sovellettu muun muassa kielitieteissd ja
bioinformatiikassa. Sen avulla on voitu tunnistaa satunnaisessa tekstiotoksessa
kaytetty kieli, analysoida perimén vaikutuksia ihmisessd ja jopa tutkia sairauksia
aiheuttavien virusten alkuperdd. Erindisid musiikkikappaleita on voitu tunnistaa
sdveltdjansd mukaan. Lisdksi menetelmd on poikinut médritelman normalisoi-
dulle Google-etdisyydelle, jossa Internetin Google-hakua ja informaatioetdisyyt-

td kdytetddn hyviksi etsimdan haetuille sanoille merkitysta.
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