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データストリームのための頻出部分文字列発見アルゴリズム

鳥谷部 直弥1,a) 古谷 勇1,b) 喜田 拓也1,c)

概要：データストリームとは，際限なく流れてくるアイテムの列である．中でも，文字をアイテムとする
データストリームを文字列と見なし，そこから頻出な部分文字列を求める問題（頻出部分文字列問題）は

基本的かつ重要であるが，これを限られたメモリ領域で厳密に解くことは難しい．本稿では，この頻出部

分文字列問題の制約を緩和し，長さ lまでの文字列のみを考慮し，出力に偽陽性解の含有を許容した (ϵ, l)-

近似頻出文字列問題を定義し，この問題を入力文字ごとにならし O(l log( 1ϵ log ϵN))更新時間，作業領域

を O(l 1ϵ log ϵN) 語空間で解くアルゴリズムとして，データ構造 GSTrie-List を用いた pmLC を提案した．

加えて，長さ 2以上の文字列に関する制約をより緩めた問題である (ϵ, η, l)-近似頻出部分文字列問題を定義

し，頻出な文字列は頻出な文字から構成される性質を用いることで，α =
∑

X f(N)
x

N , X = {x | f̂ (N)
x > ηN}

に対して，辞書の更新操作を平均 O(min( α
1−α , l) log

1
η−ϵ ) 時間，作業領域を O( 1ϵ + l

η log ηN) 語空間で

(ϵ, η, l)-近似頻出アイテム問題を解くことができる混合アルゴリズム KRB-pmLCを提案した．

1. はじめに

オンラインに再現なく流れてくるデータの列のことを

データストリームとよぶ．データストリームに対してその

データ全てをメモリ上に保持することが難しく，過去に流

れてきたデータの一部または全てにアクセスすることはで

きない．したがって，データストリームに対するアルゴリ

ズムは，データをオンラインに処理する必要があり，実行

時間が高速かつ省メモリであることが求められる．

文字を要素とするデータストリームは終わりのない文字

列とみなせる．入力された文字列から頻出している部分文

字列を抽出することは，例えばデータ圧縮などへの応用が

あり，重要な問題である．

任意の部分文字列の頻度を求める方法としては，全文検

索可能な文字列索引を構築することが挙げられる．入力

データに対してオンラインで構築できる文字列索引構造と

しては接尾辞木 [4]が代表的である．しかしながら，接尾

辞木の大きさは入力データ長に対して線形であり，データ

ストリーム長が増えれば比例して増大する．

木の深さに制限を設ける k 切断接尾辞木（k-truncated

suffix tree, k-TST）[11]を用いれば，接尾辞木より使用メ

モリ量を低減できることが知られている．しかしながら，

要素の種類数（アルファベットサイズ）を σとすると，そ
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の上限であるO(σk)領域に達するまで入力データ長に対し

てほぼ線形に増大するため，データストリームに対して用

いる場合には σや kが大きいと使用メモリ量が莫大なもの

となる．

これに対し，本稿では，頻出アイテム発見で用いられる

計数アルゴリズムを利用し，頻度が高いと推定される部分

文字列のみを保持する手法を提案する．提案手法では，カ

ウンタベースの頻出アイテム発見アルゴリズムによって頻

度の高い文字を抽出して管理し，それら頻度の高い文字の

みから構成される部分文字列を疎な k 切断接尾辞トライ

（sparse and k-truncated suffix trie*1）を用いて管理する．

そうすることで，頻度が低い文字列による木の増大が抑制

され，提案手法のメモリ消費量が o(N)となる．

本稿の構成は次のとおりである．2節では，準備として，

データストリームに対する頻出アイテム問題とそれを解決

する三つの代表的な手法について概説する．また，文字列

に対する索引データ構造として k-TSTについても触れる．

3節では，本稿で取り扱う頻出部分文字列問題について定

義し，これに対するナイーブアルゴリズムと提案アルゴリ

ズムについて説明する．最後に 4節で本稿のまとめと今後

の課題について述べる．

2. 準備

2.1 データストリームに対する頻出アイテム問題

記号の有限集合Aをアルファベット，アルファベットの

*1 疎な k 切断接尾辞木 [12] のトライ版．
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各要素をアイテムと呼ぶ．データストリーム S [1]を，際

限なく流れてくるアイテムの列と定義する．離散的な時点

毎に一つのアイテムが流れてくるものとし，時点 tまでの

データストリームを St = s1s2 ... st, ∀sj ∈ Aと書く．
アイテム iがデータストリーム中に出現した回数を iの

頻度とよび，時点 tにおける iの頻度を f
(t)
i と記述する．

一方，アルゴリズムによる iの頻度の推定値を f̂
(t)
i と書く．

ここで，ある閾値 ϕ（0 < ϕ < 1）が与えられた時，アイテ

ム iに対して，f
(t)
i > ϕtを満たすならば，そのアイテム i

は時点 tで頻出であるという．

2.1.1 問題定義

三種類の頻出アイテム問題を定義する．一つ目は厳密な

解を求める問題であり，後の二つは制約を緩めた近似解を

求める問題である．

定義 1 ((厳密な)頻出アイテム問題). 長さ N のデータス

トリーム SN と，閾値 ϕ（0 < ϕ < 1）が与えられた時，集

合 F = {i ∈ A | f (N)
i > ϕN}を出力する．

データストリーム上で厳密な頻出アイテム問題を解くた

めには，全てのアイテムの頻度を正確に数え上げる必要が

あり，現実的ではない．そのため，出力に偽陽性の解を含

むことを許容した問題定義を次に示す．

定義 2 (ϕ-頻出アイテム問題). 長さ N のデータストリー

ム SN と，閾値 ϕ（0 < ϕ < 1）が与えられた時，条件

F ⊇ {i ∈ A | f (N)
i > ϕN}を満たす集合 F を出力する．

さらに，出力される偽陽性の解の出現頻度がある値を越

えているという保証を加えた問題定義を次に示す．

定義 3 (ϵ-近似頻出アイテム問題). 長さ N のデータスト

リーム SN と，閾値 ϕ, ϵ（0 < ϵ < ϕ < 1）が与えられた時，

次の二つの条件を満たす集合 F を出力する．
( 1 ) F ⊇ {i ∈ A | f (N)

i > ϕN}
( 2 ) F ∩ {i ∈ A | f (N)

i ≤ (ϕ− ϵ)N} = ∅
2.1.2 データ構造: Hash-List

カウンタベースの頻出アイテム発見アルゴリズムでは，

頻出なアイテムを求めるために，アイテムとその推定頻度

の組（カウンタ）を辞書型のデータ構造を用いて管理する．

本稿では，ハッシュ表と双方向連結リストを組み合わせた

Hash-List構造 [6, 9]を用いる．

Hash-List構造では，アイテムの探索，挿入，削除を効率

よく行うために，アイテムの値によるハッシュ値で対応す

るカウンタにアクセスできるハッシュ表を辞書として用い

る．加えて，同じ推定頻度を持つカウンタを双方向連結リ

ストで結び，各頻度のリストへアクセスできる頻度バケッ

トを構成する．

頻度バケットは保持している整数値の昇順に並べられて

おり，cをこの構造が保持するアイテムの最大数とすると，

Hash-List構造の作業領域はO(c)語領域である．また，各

アイテムの挿入と削除，検索操作は，それぞれ O(1)平均

時間で行うことができる．

2.1.3 Lossy counting (LC)

2002年にMankuとMotwaniら [8]は，ϵ-近似頻出アイテ

ム問題を解くアルゴリズムである Lossy counting法（LC）

を提案した．その後，2011年に Liuらのサーベイ論文 [7]

において，元の LCに改良を施して出力される偽陽性の解

を少なく改良したアルゴリズムが LCとして紹介されてい

る．本論文では，その改良型の LCを元の LCと区別する

ためにmodified Lossy counting法（mLC）と呼び，LCと

mLCを合わせて LC系と呼ぶ．

LC系は以下の二つの操作で構成される．

• 集合 F ′ = {x ∈ A | f (N)
x > ϵN}を求める．

• 集合 F = {x ∈ F ′ | f (N)
x > ϕN}を出力する．

この操作は，次節以降に説明する Space savingや KRBも

同様である．

LC系における解の候補となるアイテムを求め方は以下

の通りである．データを大きさ w = ⌈ 1
ϵ ⌉のバケットに分

けて考え，既にアクセスし終わったバケットの個数を ∆

値として保持する．時点 tにおける ∆値は，∆(t) = ⌊ t
w ⌋

で表される．辞書で管理するカウンタには，アイテムとそ

の推定頻度に加えて，辞書に入力された時点の ∆値も保

持する．アイテムを受け取った際は，アイテムが辞書内に

入っているかどうかを確認し，入っている場合にはそのア

イテムの頻度を 1増やし，入っていない場合には新たなア

イテムとして辞書に挿入する．時点 t′において新たなアイ

テムが辞書に挿入される時，そのアイテムの推定頻度を 1

とし，∆値は∆(t′) とする．ここで，推定頻度と∆値の和

f ′
i = f̂i +∆(t′) を拡張頻度と呼ぶことにする．時点 tにお

いて，新たなバケット内のアイテムを受け取った時，条件

f̂i +∆(t′) ≤ ∆(t) を満たすアイテム，すなわち，拡張頻度

が現在の ∆値より小さいアイテムを辞書から削除する．

次に，LC系におけるアイテムの頻度と推定頻度，拡張

頻度との誤差の範囲に関する補題を示す．

補題 4 ( [8]). LCにおいて，アイテム iの頻度を fi，推定

頻度を f̂i とする．この時，受け取ったアイテムの数 N に

対して，不等式 fi − ϵN ≤ f̂i ≤ fi が成り立つ.

補題 5 ( [7]). mLCにおいて，アイテム iの頻度を fi，推

定頻度を f̂iとする．この時，推定頻度と挿入時のデルタ値

の和を f ′
i = f̂i +∆(t) とすると，受け取ったアイテムの数

N に対して，不等式 fi ≤ f ′
i ≤ fi +∆(t) が成り立つ.

解の候補から ϵ-近似頻出アイテム問題の解を求めるため

の補題を以下に示す．

補題 6 ( [8]). アイテム iの頻度を fi，その推定値を ei と

する．パラメータ ϕ, ϵ (0 < ϵ < ϕ < 1)を与えた時，不等式

fi − ϵN ≤ ei ≤ fi が成り立つならば，{i | ei > (ϕ− ϵ)N}
は，ϵ-近似頻出アイテム問題の解になる．

補題 7 ( [7, 9]). アイテム iの頻度を fi，その推定値を ei
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とする．パラメータ ϕ, ϵ (0 < ϵ < ϕ < 1)を与えた時，不

等式 fi ≤ ei ≤ fi + ϵN が成り立つならば，{i | ei > ϕN}
は，ϵ-近似頻出アイテム問題の解になる．

補題 4から 7より，次の定理 8が成り立つ．

定理 8 ( [7, 8]). LC 系は，辞書の更新操作をならし

O(log ϵN) 時間，作業領域を O( 1ϵ log ϵN) 語領域で ϵ-近

似頻出アイテム問題を解く．

2.1.4 Space saving (SS)

2005年に Metwallyら [9]は，ϵ-近似頻出アイテム問題

を解くアルゴリズムである Space saving法（SS）を提案

した．

閾値 ϵに対して，k = ⌈ 1
ϵ ⌉とする．SSでは，辞書内で管

理しているアイテムの種類数（カウンタの個数）を監視す

る．新たにアイテムを受け取った時，そのアイテムが辞書

に入っているかどうかを確認し，入っている場合はアイテ

ムの頻度を 1増やす．一方で，そのアイテムが辞書に入っ

ておらず，かつ辞書内のカウンタの個数が k個未満の場合

は，そのアイテムを辞書内に格納する．その際，格納する

アイテムの推定頻度は 1とする．辞書内のカウンタの個数

が k個の場合は，推定頻度が最も小さいアイテムを辞書か

ら削除し，新たなアイテムを削除したアイテムより 1だけ

大きい推定頻度で辞書に格納する．

次に，SSにおけるアイテムの頻度と拡張頻度との誤差の

範囲に関する補題を示す．

補題 9 ( [9]). SSにおいて，アイテム iの頻度を fi，推定

頻度を f̂i とする．この時，受け取ったアイテムの数 N に

対して，不等式 fi ≤ f̂i ≤ fi + ϵN が成り立つ.

補題 7と 9より，次の定理 10が成り立つ．

定理 10 ( [9]). SSは，辞書の更新操作をO(1)時間，作業

領域を O( 1ϵ ) 語領域で ϵ-近似頻出アイテム問題を解く．

2.1.5 KRB

1982 年に Misra と Gires ら [10] は，k-reduced bag と

いう集合の性質を用いることで，オフラインのデータに

対して頻出アイテム問題を厳密に解くアルゴリズムを提

案した．2000年代に入り，Misraと Griesのアルゴリズム

をデータストリームに応用したアルゴリズム（Frequent）

が，Demaineら [3]とKarpら [6]によってそれぞれ提案さ

れた．

以下に k-reduced bagの定義を示す．

定義 11 (k-reduced bag [10]). 多重集合から異なる k種類

のアイテムを削除する操作を k-reduction操作と呼ぶ．多

重集合に対して，k-reduction操作をできる限り行った結果

として残った多重集合を，元の多重集合の k-reduced bag

と呼ぶ．

ある多重集合に対する k-reduced bagは，k-reduction操

作によって選ばれるアイテムの組み合わせによって変化

するため，一意には定まらないことに注意する．例えば，

k = 3とした時，多重集合 {1, 1, 1, 1, 2, 2, 2, 3, 3, 4}に対す
る 3-reduced bag は，{1, 1, 1, 2} または {1} となる.

Frequentは，この k-reduced bagをオンラインで管理し

て ϕ-頻出アイテム問題を解く．Frequentでは，データス

トリームからアイテムを受け取った時，(i) そのアイテム

が辞書に入っているなら頻度を 1増やす，(ii) 辞書に入っ

ていなければ新たなアイテムとして挿入する，(iii) 辞書に

k種類のアイテムが入ったならば k-reduction操作を行う，

という処理を行いながら k-reduced bagを保持し続ける．

k-reduction操作によって，アイテムの頻度が減らされる

ため，Frequentで求めるアイテムの頻度は，正確な頻度で

はなく推定値になる．長さ N のデータストリームに対し

て，k-reduction操作は ⌊N
k ⌋回しか行うことができないた

め，k = ⌈ 1
ϕ⌉とすると k-reduced bagは ϕ-頻出アイテム問

題の解となる．

サーベイ論文 [2,7]によると，Frequentは，ϵ-近似頻出ア

イテム問題を解くアルゴリズムである Lossy counting [8]

や，Space saving [9]と比べて，解の適合率が低いという結

果が示された．これに対し我々は，解の精度を高めること

を目的として Frequentを改善し，k-reduced bagを用いて

ϵ-近似頻出アイテム問題を解くアルゴリズム KRBをこれ

までに提案している [13]．

KRBでは，k = ⌈ 1
ϵ ⌉とした k-reduced bagをオンライン

で管理し，条件 F ⊇ {i ∈ A | f (N)
i > ϵN}を満たす集合 F

を求める．その際，時点 tでの k-reduction操作の回数∆(t)

を監視しつつ，辞書にはアイテムとその拡張頻度を保持す

る．一方で，k-reduction操作については，(i) k-reduction

操作時に推定頻度を減らす操作はせず，(ii) f ′
i = ∆t′ とな

るアイテムを辞書から削除する，という二点の変更を行う．

次に，KRBにおけるアイテムの頻度と拡張頻度との誤

差の範囲に関する補題を示す．

補題 12 ( [13]). KRBにおいて，アイテム iの頻度を fi，

推定頻度を f̂i とする．この時，推定頻度と挿入時の ∆値

の和を f ′
i = f̂i+∆(t)とすると，不等式 fi ≤ f ′

i ≤ fi+∆(t)

が成り立つ.

したがって，補題 7と 12より次の定理 13が成り立つ．

定理 13 ( [13]). KRBは，辞書の更新操作をならし O(1)

時間，作業領域を O( 1ϵ ) 語領域で ϵ-近似頻出アイテム問題

を解く．

2.1.6 性能比較

表 1に，Hash-List構造を用いた場合の，各アルゴリズ

ムの辞書の更新時間と作業領域，頻度の誤差の範囲を示

す．ここで，頻度の誤差の範囲 [a, b]は，辞書に含まれる

アイテム iの真の頻度を fi，アルゴリズムによる推定頻度

または拡張頻度を ei とした時，fi + a ≤ ei ≤ fi + bが成

り立つことを示している. 辞書の更新時間は，KRBと SS

が LC系と比べて小さく，頻度の誤差の範囲は，KRBと
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mLCが∆(t)となっており，LCと SSに比べて小さいこと

がわかる．

2.2 疎な k切断接尾辞トライ

データストリームを終わりのない文字列とみるとき，ア

ルファベットAの要素は文字と呼ぶほうが都合が良い．以
降では，データストリームをアイテムの系列か文字列かど

ちらかの見方にするかによって，その要素をアイテムもし

くは文字と呼ぶことにする．文字列 T に対し，T = xyz

（x, y, z ∈ A∗）であるとき，文字列 x, y, z をそれぞれ，文

字列 T の接頭辞，部分文字列，接尾辞と呼ぶ．文字列 T
の長さを |T |，文字列 T の全ての部分文字列からなる集合
を Sub(T )で表す．

疎な k切断接尾辞トライ（sparse and k-truncated suffix

tree）とは，文字列 T の全ての接尾辞からなる集合の部分
集合を保持する辞書トライを，kより深いノードを削除し

て得られる木構造である．疎な接尾辞木 [5]に深さ k の制

約を付けた疎な k 切断接尾辞木 [12]の，パスを圧縮しな

い構造と同じものになる．構造としては，長さが kの文字

列の集合に対する一般化接尾辞トライ（generalized suffix

trie, GSTrie）と変わらない．したがって，以降では，疎な

k切断接尾辞トライによる辞書を単にGSTrieと記述する．

3. 頻出部分文字列問題

本節では，データストリームから頻出な部分文字列を求

める問題を定義し，その問題を解く二つのアルゴリズムを

提案する．

データストリームにおいて，各時点に流れてくるアイ

テムを文字と仮定する．この時，各時点に文字が一つず

つ流れてくるデータストリームは単に，アクセスできる

範囲に制限が存在する条件付きの文字列とみなすことが

できる．今後，各時点に文字が一つずつ流れてくるデー

タストリームを単に文字列と記述する．時点 tの文字列を

St = s1s2 ... st, ∀sj ∈ Aとかく.

ある部分文字列 xが長さ N の文字列 S ∈ A∗ 内に出現

した回数のことを頻度とよび，f
(N)
x と記述する．ここで，

あるパラメータ ϕ(0 < ϕ < 1)が与えられた時，ある部分

文字列 xに対して，f
(N)
x > ϕN を満たすならば，その部分

文字列 xは頻出であるという．

3.1 問題設定

定義 14 ((厳密な) 頻出部分文字列問題). 長さ N の文

字列 SN と，閾値 ϕ (0 < ϕ < 1) が与えられた時，集合

F = {x ∈ Sub(SN ) | f (N)
x > ϕN}を出力する．

文字 aが N 個連なった文字列を SN = an について考え

ると，長さN の文字列中の頻出な部分文字列になりうる文

字列の最長の長さは (1 − ϕ)N であることがわかる．長さ

が O(N)の文字列を保持することは，データストリームの

仮定より難しい．加えて，データストリーム上で厳密な頻

出部分文字列問題を解くためには，出現した全ての部分文

字列の頻度を正確に数え上げる必要があり，現実的ではな

い．従って，偽陽性の解を含むことを許容し，出力される

文字列の長さに制約を持たせた問題設定を定義 15に示す．

定義 15 ((ϵ, l)-近似頻出部分文字列問題). 長さ N の文字

列 SN と，閾値 ϕ, ϵ (0 < ϵ < ϕ < 1)が与えられた時，条件

(1)(2)を満たす集合 F を出力する．
( 1 ) F ⊇ {x ∈ Sub(SN ) | f (N)

x > ϕN and |x| ≤ l}
( 2 ) F ∩ {x ∈ Sub(SN ) | f (N)

x ≤ (ϕ− ϵ)N or |x| > l} = ∅
頻出部分文字列問題を厳密に解く最も単純なアルゴリズ

ムは，文字列内に存在する全ての部分文字列の出現頻度を

正確に数え上げることである．加えて，2.2節で示したよ

うな文字列に対するデータ構造を用いることで，より効率

よく解くことができる．しかし，これらのナイーブアルゴ

リズムや文字列に対するデータ構造は，長さN の文字列を

保持する必要があり，少なくとも O(N)語空間が必要であ

る．そのため，データストリームに対して適用することは

困難である．したがって，本節の残りで，データストリー

ムに対して頻出部分文字列問題を解くアルゴリズムについ

て説明する．

3.2 データストリームに対するナイーブアルゴリズム

長さN の文字列 SN が与えられた時，部分文字列をアイ

テムとみなし，頻出アイテム発見アルゴリズム（mLC, SS,

KRB）を用いて，長さ毎に頻出なアイテムを求めることに

より，(ϵ, l)-近似頻出部分文字列問題を解くことを考える．

N 個のアイテムを受け取った際の，ϵ-近似頻出アイテム

問題の解は以下の条件を満たす．

( 1 ) F ⊇ {i ∈ A | f (N)
i > ϕN}

( 2 ) F ∩ {i ∈ A | f (N)
i ≤ (ϕ− ϵ)N} = ∅

ここで，ϵ-近似頻出アイテム問題の解を用いて，(ϵ, l)-近

似頻出部分文字列問題を解くための補題を示す．

補題 16. 長さ N の文字列 SN が与えられた時，N ′ =

N − j+1個の長さが jの部分文字列のみを入力として，ϵ-

近似頻出アイテム問題を解くアルゴリズムの解をFjとする．

また，長さ 1から lまでの解の和集合をF ′ = F1∪F2∪...∪Fl

とする．この時，F ′ は，(ϵ, l)-近似頻出部分文字列問題の

解になる．

証明. 以下の条件 (1)(2)を満たすことを示す．

( 1 ) F ′ ⊇ {x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x > ϕN and |x| ≤ l}

( 2 ) F ′∪{x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x ≤ (ϕ−ϵ)N or |x| > l} = ∅

条件 (1):

Aj = {x ∈ Aj | f (N ′)
x > ϕN}，

Bj = {x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x > ϕN and |x| = j}とする．

ある文字列 x ∈ Aj の時，|x| = lかつ f
(N ′)
x > ϕN である．
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表 1 辞書の更新時間と作業領域，頻度の誤差範囲の比較
名前 更新時間 作業領域 頻度の誤差範囲

KRB

[鳥谷部&喜田，2019 年]
O(1) amortized O( 1

ϵ
) [0, ∆(t)]

Lossy counting

[Manku&Motwani，2002 年]
O(log ϵN) amortized O( 1

ϵ
log ϵN) [−ϵN , 0]

Modified Lossy counting

[Liu ら，2011 年]
O(log ϵN) amortized O( 1

ϵ
log ϵN) [0, ∆(t)]

Space saving

[Metwally ら，2005 年]
O(1) O( 1

ϵ
) [0, ϵN ]

加えて，f (N ′)
x > 0より x ∈ Sub(SN )である．したがって，

x ∈ Aj ⇒ x ∈ Bj が成り立つ．また，x ∈ Bj の時，|x| = l

より，x ∈ Al が成り立つ．したがって，x ∈ Bj ⇒ x ∈ Aj

が成り立つ．よって，Aj = Bj である．ここで，Fj ⊇ Aj

であるので，Fj ⊇ Bj が成り立つ．

Bj = {x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x > ϕN and |x| = j}により．

B1∪B2∪...∪Bl = {x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x > ϕN and |x| ≤ l}

であるので，F ′ ⊇ {x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x > ϕN and |x| ≤ l}

が成り立つ．

条件 (2)も同様に示すことができる．

SN の部分文字列のうち，長さが lの文字列はN− l+1 =

N ′ 個存在する．補題 16から，N ′ 個のアイテムを受け取

り，N 個のアイテムに対する ϵ-近似頻出アイテム問題の解

を求めるアルゴリズムが存在するならば，そのアルゴリズ

ムを各長さの文字列のみを受け取る問題に適用することで，

(ϵ, l)-近似頻出部分文字列問題の解を求めることができる．

補題 17. mLC，SS，KRBは，N ′個のアイテムを受け取っ

て，N 個のアイテムに対する ϵ-近似頻出アイテム問題の解

を求めることができない．

証明. N ′ 個のアイテムに対して，ϵ-近似頻出アイテム問

題を解くと，出力の集合は以下の二つの条件を満たす．

( 1 ) F ′ ⊇ {x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x > ϕN ′ and |x| ≤ l}

( 2 ) F ′∪{x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x ≤ (ϕ−ϵ)N ′ or |x| > l} = ∅

A = {x ∈ Sub(SN ) | f
(N ′)
x > ϕN ′ and |x| ≤ l}，

B = {x ∈ Sub(SN ) | f
(N ′)
x > ϕN and |x| ≤ l} と

すると，A ⊇ B であるので，F ′ ⊇ B が満たされる．

C = {x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x ≤ (ϕ − ϵ)N ′ or |x| > l} = ∅，

D = {x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x ≤ (ϕ− ϵ)N or |x| > l} = ∅と

すると，C ⊆ Dであるので，F ′ ∪D = D \C となる. よっ

て，C ̸= Dの時，F ′ ∪D ̸= ∅である．したがって，mLC，

SS，KRBは，N ′個のアイテムを受け取って，N 個のアイ

テムに対する ϵ-近似頻出アイテム問題の解を求めることが

できない．

mLC, SS, KRBにおいて，操作を以下のように工夫した

アルゴリズムをそれぞれ mLC’, SS’, KRB’とする．

• 集合 F ′ = {x ∈ A | f (N ′)
x > ϵN ′}を求める．

• 集合 F = {x ∈ F ′ | f (N ′)
x > ϕN}を出力する．

補題 18. mLC’，SS’，KRB’は，N ′ 個のアイテムを受け

取って，N 個のアイテムに対する ϵ-近似頻出アイテム問題

の解を求めることができる．

証明. mLC’, SS’, KRB’の出力は，以下の条件を満たす．

( 1 ) F ′ ⊇ {x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x > ϕN and |x| ≤ l}

( 2 ) F ′∪{x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x ≤ ϕN−ϵN ′ or |x| > l} = ∅

C = {x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x ≤ ϕN − ϵN ′ or |x| > l} = ∅

D = {x ∈ Sub(SN ) | f (N ′)
x ≤ (ϕ − ϵ)N or |x| > l} = ∅

C ⊇ Dであるので，F ′ ∩D = ∅ したがって．mLC’，SS’，

KRB’は，N ′ 個のアイテムを受け取って，N 個のアイテ

ムに対する ϵ-近似頻出アイテム問題の解を求めることがで

きる．

補題 16と 18から mLC’，SS’，KRB’を用いて (ϵ, l)-近

似頻出部分文字列問題を解くことができる．しかし，文字

の長さが短い順に頻出なアイテムを求めるだけでは，デー

タを l回走査する必要がある．時点 tに新たな文字を受け

取ったとき，文字列全体として，新たに確認する必要がある

部分文字列は，文字列 st−l+1st−l+2...st の l個の接尾辞で

ある．そこで，文字を一つ受け取るたびに，1から lまでの

各長さの頻出な文字列を格納する辞書を全て更新すれば良

い．mLC’, SS’, KRB’を用いて，データストリームに対し

て (ϵ, l)-近似頻出部分文字列問題を解くアルゴリズムをそ

れぞれ Parallel mLC (pmLC), Parallel SS (pSS), Parallel

KRB (pKRB)とする．アルゴリズム pmLC, pSS, pKRB

の擬似コードを以下のアルゴリズム 1から 3に記載する．

定理 19. データ構造に Hash-Listを用いた pmLC, pSS，

pKRBは，辞書の更新操作をならし O(l2T )時間，作業領

域をO(l2M) 語空間で ϵ-近似頻出アイテム問題を解く．た

だし，T , M はそれぞれmLC’, SS’, KRB’における辞書の

更新時間，データ構造の作業領域とする．

証明. 各長さの頻出な部分文字列は．多くても M 個し

か存在しない．したがって，各長さの頻出な部分文字列

が全てM 個存在すると仮定すると，必要な作業領域は，

M(1 + 2 + ... + l) = O(l2M)語空間である．また，ハッ

シュ表の衝突を仮定すると，長さ lの文字列が格納されて
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Algorithm 1 pmLC

Input: データストリーム SN = s1...sN , 閾値 ϵ, ϕ(0 < ϵ < ϕ < 1)

Output: (ϵ, l)-近似頻出部分文字列問題の解
1: D1, ...,Dl ← ∅, k ← ⌈ 1ϵ ⌉, ∆

(0)
1 , ...,∆

(0)
l ← 0.

2: for each t (1 ≤ t ≤ N) do

3: for i = 1 to l do

4: str = st−i+1...st

5: if str ∈ Di then

6: f ′
str ← f ′

str + 1

7: else

8: Di ← Di ∪ {str}, f ′
str ← ∆

(t)
i + 1

9: end if

10: if ∆
(t−1)
i ̸= ∆

(t)
i then

11: for each j ∈ Di do

12: if f ′
j < ∆

(t)
i then

13: Di ← Di \ {j}
14: end if

15: end for

16: end if

17: end for

18: end for

19: output the set {i|f ′
i > ϕN} from D1, ...,Dl

Algorithm 2 pSS

Input: データストリーム SN = s1...sN , 閾値 ϵ, ϕ(0 < ϵ < ϕ < 1)

Output: (ϵ, l)-近似頻出部分文字列問題の解
1: D1, ...,Dl ← ∅, k ← ⌈ 1ϵ ⌉, ∆

(0)
1 , ...,∆

(0)
l ← 0.

2: for each t (1 ≤ t ≤ N) do

3: for i = 1 to l do

4: str = st−i+1...st

5: if str ∈ Di then

6: f̂str ← f̂str + 1

7: else if |Di | < k then

8: Di ← Di ∪ {str}, f̂str ← 1

9: else

10: j ← argminj∈Di
f̂j

11: end if

12: end for

13: end for

14: output the set {i|f̂i > ϕN} from D1, ...,Dl

いるかどうかを確認する必要がある．したがって，辞書の

更新時間は平均 O(l2T )である．

3.3 pmLC + GSTrie-List

データ構造として，ハッシュ表を用いた場合，ハッシュの

衝突を考慮すると，文字列の一致を確認する必要が出てく

る．加えて，長さが lの文字列をデータ構造内に保持して

いる．そこで，複数の文字列を効率よく扱うデータ構造で

ある一般化接尾辞トライ (Generalizes Suffix Trie; GSTrie)

と連結リストを組み合わせた構造である GSTrie-Listを用

いることで，作業領域の削減を行う．GSTrieは前節で説

明したデータ構造 Hash-Listにおけるハッシュテーブルと

同様に文字列にアクセスするための辞書としての役割を持

つ．連結リストは辞書内の各文字列の出現頻度を格納する

役割を持つ．

Algorithm 3 pKRB

Input: データストリーム SN = s1...sN , 閾値 ϵ, ϕ(0 < ϵ < ϕ < 1)

Output: (ϵ, l)-近似頻出部分文字列問題の解
1: D1, ...,Dl ← ∅, k ← ⌈ 1ϵ ⌉, ∆

(0)
1 , ...,∆

(0)
l ← 0.

2: for each t (1 ≤ t ≤ N) do

3: for i = 1 to l do

4: str = st−i+1...st

5: if str ∈ Di then

6: f ′
str ← f ′

str + 1

7: else if |Di | < k − 1 then

8: Di ← Di ∪ {str}, f ′
str ← ∆

(t)
i + 1

9: else

10: for each j ∈ Di do

11: f ′
j ← f ′

j − 1

12: if f ′
j = 0 then

13: Di ← Di \ {j}
14: end if

15: end for

16: ∆
(t)
i ← ∆

(t)
i + 1

17: end if

18: end for

19: end for

20: output the set {i|f ′
i > ϕN} from D1, ...,Dl

GSTrie上のノードはある文字列に対応しているため，頻

出部分文字列問題を解く際に辞書に保持されている文字列

の個数とノード数が一致する場合，すなわち，辞書に含ま

れる全ての文字列の部分文字列も全て，辞書に含まれてい

る場合に効率よく作用する．pKRBと pSSは，辞書から

アイテムを削除する操作が起こるタイミングが，文字列の

長さ毎に異なる可能性があるため，辞書に含まれる全ての

文字列の部分文字列が全て辞書に含まれていない場合があ

る．一方，pmLCは辞書内からアイテムを削除する操作が

起こるタイミングが，全ての長さで同一のため，GSTrieを

用いることで辞書内の部分文字列を効率よく扱うことがで

きる．

したがって，以下の定理が示される．

定理 20. データ構造にGSTrie-Listを用いた pmLCは，辞

書の更新操作をならし O(l log( 1ϵ log ϵN))時間，作業領域

を O(l 1ϵ log ϵN) 語空間で (ϵ, l)-近似頻出部分文字列問題を

解く．

証明. 辞書に含まれる全ての文字列の部分文字列が全て辞

書に含まれている場合，GSTrie Gの葉に対応する全ての文

字列を入力とする GSTrie G′ の各ノードはそれぞれ，辞書

内に含まれているある文字列と対応する．すなわち，Gと

G′は一致する．したがって，GSTrieのノード数は，辞書内

に含まれる部分文字列の数と一致し，O(l 1ϵ log ϵN)で抑え

られる．よって，必要な作業領域についても O(l 1ϵ log ϵN)

語空間になる．

時点 tでの GStrieの更新の際に，長さが l − 1の文字列

st−l+2...st−1 の接尾辞のうち，辞書に格納されている最長

の文字列に対応するノードへのポインタと，接尾辞リンク
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を用いることにより，辞書の更新操作をO(l 1ϵ log ϵN)時間

で行うことができる．

3.4 混合手法 KRB-pmLC + GStrie-List

pmLC, pSS, pKRBはそれぞれ辞書に入っていない部分

文字列を全て辞書内に格納していた．ここで，頻出な文字

列に関して頻出な部分文字列は，頻出な文字のみから構成

されるという性質が存在する．したがって，頻出な文字列

と長さが 1の文字列との間の関係を補題 21に示す．

補題 21. 辞書Dに含まれる全ての文字列 S = sp...sq に対

して，条件 ∀i ∈ {p, ..., q}, si ∈ Dが成り立つ．
今後，長さ 1の部分文字列と文字を同一視する．

本節では，(ϵ, l)-近似頻出部分文字列問題に基づき，長さ

が 2以上の部分文字列についての制約を緩めた問題設定を

(ϵ, η, l)-近似頻出部分文字列問題を定義する．加えて，頻出

アイテム問題を解くアルゴリズムと頻出部分文字列問題を

解くアルゴリズムの混合手法を提案する．

定義 22 ((ϵ, η, l)-近似頻出部分文字列問題). 長さ N の文

字列 SN と，閾値 ϕ, η, ϵ (0 < ϵ < η < ϕ < 1)が与えられた

時，条件 (1)(2)を満たす集合 F を出力する．
( 1 ) F ⊇ {x ∈ Sub(SN ) | f (N)

x > ϕN and |x| ≤ l}
( 2 ) F ∩{x ∈ Sub(SN ) | P (ϕ− ϵ, 1) or P (ϕ− η, l) or |x| >

l} = ∅
ただし，条件式 P (a, b) = {f (N)

x ≤ a and |x| ≤ b}とする．
混合手法は，頻出な文字を求めるために，頻出アイテム

問題を利用する．加えて，頻出な長さが 2以上の文字列を

求めるために，頻出部分文字列問題を用いる．この時，辞

書に入れる文字列は，条件 {x ∈ Sub(SN ) | f (N)
x > ηN}

を満たす文字列に限るものとする．頻出アイテム問題を解

くためのアルゴリズムは，mLC, SS, KRBのいずれでも理

論上可能であるが，理論計算量と，偽陽性解の範囲を考慮

し，KRBを使用する．頻出文字列問題を解くアルゴリズ

ムとしては，入力される文字列の個数に依存しない pmLC

を使用する．混合手法のうち，KRBと pmLCを組み合わ

せたアルゴリズムを KRB-pmLCとよぶ．KRB-pmLCの

擬似コードをアルゴリズム 4に記載する．

定理 23. データ構造に GSTrie-Listを用いた KRB-pmLC

は，辞書の更新操作を平均O(min( α
1−α , l) log

1
η−ϵ )時間，作業

領域をO( 1ϵ +
l
η log ηN)語空間で (ϵ, η, l)-近似頻出アイテム

問題を解く．ただし，α =
∑

X f(N)
x

N , X = {x | f̂ (N)
x > ηN}

とする．

証明. 辞書内に含まれている頻度の推定値が ηN より大

きいアイテムの集合を X = {x | f̂ (N)
x > ηN}とする．こ

の時，α =
∑

X f(N)
x

N は，頻度の推定値が ηN より大きいア

イテムの真の頻度の合計から求められる確率を表すパラ

メータである．ある文字列に対して，頻度の推定値が ηN

より高い文字のみで構成されている最長の接尾辞を長さの

Algorithm 4 KRB-pmLC

Input: データストリーム SN = s1...sN , 閾値 ϵ, ϕ(0 < ϵ < ϕ < 1)

Output: (ϵ, η, l)-近似頻出部分文字列問題の解
1: D1, ...,Dl ← ∅, k ← ⌈ 1ϵ ⌉, ∆

(0)
1 , ...,∆

(0)
l ← 0, check ← φ.

2: for each t (1 ≤ t ≤ N) do

3: if st ∈ D1 then

4: f ′
sn
← f ′

sn
+ 1

5: else if |D1| < k − 1 then

6: D1 ← D1 ∪ {sn}, f ′
sn
← ∆

(t)
1 + 1

7: else

8: for each j ∈ D1 do

9: f ′
j ← f ′

j − 1

10: if f ′
j = 0 then

11: D1 ← D1 \ {j}
12: end if

13: end for

14: ∆
(t)
1 ← ∆

(t)
1 + 1

15: end if

16: if f ′
st

> ηt then

17: for i = 2 to |check|+ 1 do

18: str = st−i+1...st

19: if str ∈ Di then

20: f ′
str ← f ′

str + 1

21: else

22: Di ← Di ∪ {str}, f ′
str ← ∆

(t)
i + 1

23: end if

24: if ∆
(t−1)
i ̸= ∆

(t)
i then

25: for each j ∈ Di do

26: if f ′
j < ∆

(t)
i then

27: Di ← Di \ {j}
28: end if

29: end for

30: end if

31: end for

32: if |check| = l then

33: check ← st−l+2...st

34: else

35: check ← check + st

36: end if

37: else

38: check ← φ

39: end if

40: end for

41: output the set {i|f ′
i > ϕN} from D1, ...,Dl

期待値は，α(1−αl)
1−α である．したがって，長さが lの文字列

に対して，頻度の推定値が ηN より高い文字のみで構成さ

れている最長の接尾辞を長さの期待値は，O(min( α
1−α , l))

である．また，頻度の推定値が ηN より大きい文字の種類

数は，多くても 1
η−ϵ であるため，辞書の更新時間は，平

均 O(min( α
1−α , l) log

1
η−ϵ )時間である．作業領域は，KRB

と pmLCの作業領域を合わせた O( 1ϵ + l
η log ηN) 語空間

である．

文字の頻度 fN
x とKRB-pmLCにおける推定値 eNx との誤

差は，KRBに依存するため，各アイテム xが辞書に挿入さ

れた時点を tiとすると，fN
x ≤ eNx ≤ fN

x +∆(ti) ≤ ϵN が成

り立つ．長さ 2以上の部分文字列の頻度 fN
x とKRB-pmLC
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における推定値 eNx との誤差は，pmLCに依存するため，

fN
x ≤ eNx ≤ fN

x + ηN が成り立つ．したがって，eNx > ϕN

を満たす部分文字列を出力した時，(ϵ, η, l)-近似頻出アイテ

ム問題の解の条件を満たしていることがわかる．

データ構造にGSTrie-Listを用いたKRB-pmLCBは，辞

書の更新操作を平均 O(min( α
1−α , l) log

1
η−ϵ )時間，作業領

域は O( 1ϵ + l
η log ηN) 語空間で (ϵ, η, l)-近似頻出アイテム

問題を解く．

4. おわりに

本稿では，文字を要素とするデータストリームを終わり

のない文字列とみなし，文字列から頻出な部分文字列を求

める問題について考察した．データストリームに対して解

くことが可能な問題設定として，(ϵ, l)-近似頻出部分文字列

問題を定義し，ナイーブなアルゴリズムとして，データ構

造 Hash-Listを用いた pmLC, pSS, pKRBの三つのアルゴ

リズムを説明した．このうち，pmLCは出力される全ての

文字列の部分文字列も出力に含まれることが保証されてい

るため，一般化接尾辞トライ (GSTrie)を用いて出力を保持

することができる．そこで，GSTrieと連結リストを組み合

わせたデータ構造GSTrie-Listを定義し，(ϵ, l)-近似頻出部

分文字列問題を辞書の更新操作をならしO(l log( 1ϵ log ϵN))

時間，作業領域を O(l 1ϵ log ϵN) 語空間で解く GSTrieを用

いたアルゴリズム pmLCを提案した．

加えて，(ϵ, l)-近似頻出部分文字列問題の長さが 2以上

の文字列に関する制約を緩めた問題として (ϵ, η, l)-近似頻

出部分文字列問題を定義した．頻出な文字列は，頻出な

文字から構成されるという性質を利用し，頻出アイテム

問題を解くアルゴリズム KRB を用いて頻出な文字を見

つけ，頻出部分文字列問題を解くアルゴリズム pmLCを

用いて頻出な文字列を見つける混合アルゴリズム KRB-

pmLC を提案した．このアルゴリズムは，データ構造に

GSTrie-Listを用いることにより，辞書の更新操作を平均

O(min( α
1−α , l) log

1
η−ϵ )時間，作業領域をO( 1ϵ +

l
η log ηN)

語空間で (ϵ, η, l)-近似頻出アイテム問題を解くことができ

る．ただし， α =
∑

X f(N)
x

N , X = {x | f̂ (N)
x > ηN}とする．

今後の課題として，部分文字列問題の設定の制約に関す

る再考と，混合手法についてのより精密な解析が挙げら

れる．
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