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あらまし 可変長 Nグラムのカウントを頻出パターンマイニング問題の文脈で捉え直し、ある閾値以上出現するすべ

ての部分文字列を列挙する問題として定義する。また、この問題を高速かつ少ないメモリで解くアルゴリズムを提案

する。計算機実験により、接尾辞木を使用する方法に比べて高速であることが確かめられた。
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Abstract This work defines the fast counting of variable-length N-grams as the problem of enumerating all sub-

strings appearing more frequently than some threshold in a given string. This paper introduces a novel mining

algorithm that is faster and requires less working memory than existing algorithms. A trial performance study

shows the proposed algorithm runs faster than the pattern enumeration using a suffix tree.
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1. 導 入

言語現象の生起をマルコフ過程と考え N 個の文字や単語の

列の分布によって言語を特徴づける Nグラムモデルは、統計的

自然言語処理の分野で広く使われている言語モデルである。

代表的な Nグラムモデルの例として、Shannon gameと呼ば

れる途中までの自然言語文から次の単語 wt を予測する問題が

ある。一般的な Nグラムモデルでは、wtが直前の N − 1単語

に依存すると仮定し、条件付き確率 P (wt|wt−1, · · · , wt−N−1)

が大きい単語を予測することになる。観測されたデータから最

尤推定により条件付き確率を次のように求めることができる。

P (wt|wt−1, · · · , wt−N−1) =
C(wt, wt−1, · · · , wt−N−1)

C(wt−1, · · · , wt−N−1)

ただし、C(wi, · · · , wj)は単語列 wi, · · · , wj の観測データ中の

出現頻度である。

Nグラムモデルにおいて、Nは 2や 3などの比較的小さい値

に固定されることが多いが、可変長 Nグラムモデルと呼ばれる

履歴によって Nの値を動的に変えるモデルも研究されている。

Ron [21]らは、Nグラムの長さを伸ばすことで確率分布が変わ

る場合のみ、より長い Nグラムをモデルに加える手法を提案し

ている。有効な長さの Nグラムを見付けるためにはすべての長

さ Nグラムを評価する必要があるが、組合せの問題から現実的

ではないため、実際には出現頻度の低い Nグラムを評価対象か

ら取り除く [12], [21]。また Nを固定した場合でも、出現頻度の

低い Nグラムを使って統計的に信頼性のある値を推定すること

が難しいので、実際の応用では低頻度の Nグラムは無視される

ことが多い。

そこで、現実には低頻度の Nグラムは考慮しないことが多い

ことをふまえ、本研究では Nの長さは固定せずある閾値より多

い Nグラムのみを高速に列挙しその頻度をカウントする方法

を提案する。最初に 2. 章で問題を一般化し、頻出部分文字列

マイニング問題として定義する。また、頻出パターンマイニン

グ問題との関連についても触れる。続く 3.章および 4.章でこ

の問題を分割統治法によって解くアルゴリズムを提案する。提

案アルゴリズムは、高速かつ少ないメモリ使用量で頻出する部

分文字列を列挙することができる。5.章では、先行研究である

N-gram PrefixSpanを紹介し、提案アルゴリズムとの類似点を

示す。6.章では、接尾辞木と呼ばれるデータ構造を使って問題
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を解く方法を説明する。7.章では計算機実験により、理論的に

は計算オーダが低い接尾辞木を使った方法より提案アルゴリズ

ムのほうが性能が良い事を示す。

2. 頻出部分文字列マイニング問題

2. 1 問 題 定 義

ここでは、論文中の用語と頻出部分文字列マイニング問題を

定義する。

用語定義: 文字 (character)を頻度を数える最小単位とし、

文字列 (string)とは文字を要素とする順序付きリストとする。

長さ n の文字列 s の部分文字列とは、s の i 文字目から j 文

字目 (0 <= i <= j < n)までの連続する要素列である。ただし、

s の 0 文字目は s の先頭の文字を示すものとする。また、部

分文字列 s[i..j]が部分文字列 s[k..l]の上位文字列であるとは、

i <= k <= l < j または i < k <= l <= j の時（注1）を示す。

ここでの文字及び文字列は一般化された概念であり、応用と

して単語 Nグラムを考える時は、文字は実際には単語であり文

字列は単語列である。

問題定義: 　文字列 sに部分文字列 (s[i..j])が閾値以上出現す

るとき、つまり C(s[i..j]) >= ξ の時、s[i..j]を頻出部分文字列

と呼ぶ。頻出部分文字列マイニング問題とは、文字列 s内の全

ての頻出部分文字列を列挙する問題である。

例をあげる。文字列 s = sakurasaku$で、kuras（s[2..6]）は

部分文字列であり、部分文字列 kurasaku（s[2..9]）は文字列 s

の接尾辞 (suffix2)である。また、接尾辞 kurasakuは部分文字

列 kurasの上位文字列である。閾値 ξ = 2の時、sの全ての頻

出部分文字列は a, ak, aku, k, ku, s, sa, sak, saku, u である。

論文内で使用する各記号を以下にまとめる。

• Σ: 　文字の集合

• |Σ|: 　文字の集合のサイズ
• $: 　文字列の終端記号（$ /∈ Σ）

• n: 　文字列の長さ（ただし終端記号を含む）

• s[i..j]: 　sの i文字目から j 文字目までの部分文字列

• suffixi: 　sの i文字目からの接尾辞（= s[i..n− 1]）

• C(s[i..j]): 　部分文字列 s[i..j]が sに出現する回数

• ξ: 　閾値（正値）

2. 2 頻出パターンマイニング問題

2. 1節で定義した頻出部分文字列マイニング問題は、データ

マイニング分野の中で中心的に扱われている問題の一つである

頻出パターンマイニング問題の一種であると考えられる。頻出

パターンマイニング問題は、集合や構造を各データとして持っ

た巨大なデータベースから、ある閾値以上頻出する部分集合や

部分構造をパターンとして高速に列挙する問題である。元々は

相関ルール発見などに応用がある頻出部分集合の列挙問題 [2]

が扱われていたが、近年では頻出部分構造マイニングの研究も

盛んで、部分系列 [3], [20]、部分木 [1], [27]、部分グラフのマイ

ニングアルゴリズム [10], [26]などが提案されている。これら多

くの頻出パターンマイニングアルゴリズムは、あるパターンが

（注1）：s[i..j] |= s[k..l]

頻出でないとき、そのパターンを含む上位のパターンもまた頻

出ではないという事実を使うことで効率的に列挙をおこなう。

次章で提案するアルゴリズムもこの手法を基礎としている。

本研究で定義した頻出する部分文字列を列挙する問題に類似

した問題として系列パターン問題 (sequential pattern mining

problem)がある [3]。系列パターン問題はある閾値以上出現す

る非連続な場合も含む順序が保たれた要素列を見付ける問題

である。ただし、系列パターン問題では要素が連続している

場合としていない場合を区別しない。例えば、sakurasaku$と

shibaraku$という文字列どちらも sakuというパターンを含ん

でいると考える。そのため、系列パターン問題では連続した要

素列 (部分文字列)だけをマイニングしたい場合には適さない。

3. アルゴリズムの全体像

ここでは、2. 1節 で定義した頻出部分文字列マイニング問題

を効率的に解くアルゴリズムを提案する。本章ではアルゴリズ

ムの全体像を示し、次章ではアルゴリズムの効率的な実装につ

いて述べる。

本アルゴリズムは分割統治法に基づき、3分割法 [7]を使いマ

イニング問題を部分問題に分割しながら再帰的に頻出部分文字

列を探す。さらに、部分文字列が頻出でないときその上位文字

列も頻出ではないという事実に基づき探索空間の枝刈りを行う。

S を文字列 s の全ての接尾辞の配列とする (S =

[suffix0, · · · , suffixn−1] = [s[0..n− 1], s[1..n− 1], · · · , s[n −
2..n − 1], s[n − 1]])。アルゴリズムは、分割の基準となる値

v と接尾辞の d 番目の文字とを比較することで、S を 3 つの

配列 S=,S<,S> に分割する。S= は d番目の文字が vと等し

い接尾辞だけを含む配列、S<は d番目の文字が v より辞書順

で小さい接尾辞だけの配列、そして S> は d 番目の文字が v

より辞書順で大きい接尾辞だけの配列を示す。S= のサイズを

n= と書く (n<、n> も同様)。この分割手順を S= では接尾辞

の d + 1番目の文字を基に、S< と S> では d番目の文字を基

に繰り返す。

以下に再帰アルゴリズムの疑似プログラムを示す。ただし、

再帰関数は最初に mine(S, 0) として呼ばれる。

mine(S0, d)

if n < ξ then

return

end

分割するキー v を選択
各 suffixi[d](suffixi ∈ S0) と v を比較し、
配列 S0<,S0=,S0>に分割
(各配列のサイズ は n<, n=, n>)

mine(S0<, d)

if n= >= ξ and v |= $ then

部分文字列 suffixi[0..d](suffixi ∈ S0=) を出力
mine(S0=, d + 1)

end

mine(S0>, d)

end

上記の関数の引数は以下に説明する通りである。
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図 1 枝刈りされた 3 分探索木

Fig. 1 A pruned ternary search tree.

S0 0..d− 1文字目までは同一である接尾辞の配列

d 比較対象とする文字位置

接尾辞の配列の分割において重要な事実は、S0=のサイズ n=

が S0= に含まれる接尾辞 suffixi ∈ S0= の先頭から d 番目まで

の部分文字列 (suffixi[0..d]、つまり s[i..i + d])の出現回数を示

すことである。よって、n=が閾値 ξ と等しいかより大きいと

き (n= >= ξ)、suffixi[0..d](suffixi ∈ S0=)は頻出部分文字列であ

る。逆に分割された配列のサイズ nx ∈ {n<, n=, n>}が閾値よ
り小さい場合 (nx <= ξ)、すべての接尾辞 suffixi ∈ S0xの先頭か
ら d 番目以降の部分文字列 (suffixi[0..d], suffixi[0..d + 1], · · · )
はすべて頻出部分文字列ではない。この事実に従い、分割され

た接尾辞の配列のサイズが閾値より小さいとき、その配列に対

する再帰手順を止める。ただし、v = $の時にも、文字列の末

端であるため再帰を止める。

上記のアルゴリズムは終端記号 $で終わる複数の文字列を連

結した文字列 s0, · · · , sm を入力とすると、各文字列の最後の

終端記号を越えない頻出部分文字列のみを出力する。例えば、

文字列を文とし文字を単語と考えると文を越えない頻出単語 N

グラムの頻度がカウントできる。

このアルゴリズムの挙動は、全ての接尾辞を 3 分探索木

(ternary search tree)で表現し探索木を頻度によって枝刈りし

ながら頻出部分文字列を列挙する事と同等である。つまり、分

割する文字 v が探索木の各ノードに相当し、子孫の葉の数が閾

値 ξ 以上のノードのみを残した探索木を描く。例として、文字

列 s =sakurasaku$、閾値 ξ = 2 でこのアルゴリズムが描く探

索木を図 1に示す。図の斜線部が閾値によって枝刈りされた探

索空間である。

4. アルゴリズムの実装

3.章では、アルゴリズムの概要を説明するために文字列 s中

のすべての接尾辞の配列 S を入力とする素朴な再帰手続きを
考えた。しかし各接尾辞は重複した情報をもっており領域の使

用効率が良くない。そこで、接尾辞を示すインデックスの配列

を考えその並び換えをすることで、S 及び、分割された配列

図 2 接尾辞配列の例

Fig. 2 Example of suffix arrays.

(S0<,S0=,S0>)を生成することなく実装する方法を示す。

インデックス配列 Iの長さは文字列 sの長さ nと同じであり、

その初期値を、I = [0, · · · , n− 1]、つまり sの各文字の位置を

先頭から順に入れたものとする。配列の i番目 (0 <= i < n)の値

が j = I[i]のとき、I[i]は疑似的に sの j文字目から始まる接尾

辞 suffixjを示し、その接尾辞の文字列は s[I[i]..n−1]としてア

クセスされる。再帰手順では、分割された配列 (S0<,S0=,S0>)を

新たに生成する代わりに、インデックス配列を I = I<, I=, I>

となるように並び替える。ただし、I= は S0=(d 文字目までが

等しい接尾辞の配列)を示すインデックスのみを含む配列であ

る。同様に I< は S0< を示すインデックス配列であり、I< は

S0> を示すインデックス配列である。次の再帰呼び出しでは、
それぞれ分割された配列を渡す代わりに、並び替えられたイン

デックス配列内の分割領域の始点と終点を示すポインタを渡す。

付録 1.に、インデックス配列を使用した C++ [23]言語による

実装を示す。

接尾辞の配列 S には (n(n − 1)/2)文字が必要であり、かつ

再帰手続きの 3分割でさらに接尾辞の配列 S0の領域を使うが、
インデックス配列を使う実装では入力文字列の長さ nに対し

て、nワード (ワードサイズは少なくとも log nビット) の領域

のみを使い効率的である。

上記のインデックス配列を使った実装は、接尾辞配列 (suffix

array) [15]を整列によって作成する過程に非常に類似している。

接尾辞配列は文字列の接尾辞を表現するインデックスを辞書順

に並べた配列であり、2分探索により部分文字列の出現位置の

検索を行うことができる。例として s =sakurasaku$の接尾辞

配列を図 2に示す。インデックスの入った縦の配列が接尾辞配

列で、配列の横には各インデックスが表す接尾辞を示してある。

本手法は、閾値による探索空間の枝刈りを除けば、Bentley と

SedgewickによるMultikey Quicksort [8]によってインデック

ス配列を整列し接尾辞配列を生成する過程と等しい。Multikey

Quicksortは、文字列のように順序付きの要素列を値として持

つデータを整列する場合に有効な方法である。提案する実装は

各再帰において、ある閾値 ξ 以上出現しない要素以降は無視し

て整列している事と同等である。Multikey Quicksortと同様

に、配列 S0の全ての接尾辞の d番目の文字の中から分割する文

字 vとして中央値を選ぶ事ができれば、このアルゴリズムの計

算量の期待値は O(n log n)になる [8]。この部分的な整列の結果

として、頻出部分文字列の列挙が完了した時のインデックスの
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図 3 枝刈りされた接尾辞トライ

Fig. 3 A pruned suffix trie.

並びは、頻出する部分文字列のみを検索することができる接尾

辞配列となる。この性質を使うことで、頻出部分文字列の元文

字列中でのコンテクストをブラウジングすることが可能になる。

さらに、最終的なインデックス配列を使うと、頻出部分文字列

が次の 3つの数字によりコンパクトに表現できる。具体的には

各頻出部分文字列の (1)長さ d、(2)I 内の分割領域 I= の始点
offset、(3)出現頻度 countで表現する。部分文字列の文字列表

現は s[I[offset]..I[offset]+ d]で得られる。さらに、頻出部分文

字列の s内の全ての出現位置は I[offset], · · · , I[offset + count]

である。

5. N-gram PrefixSpan

工藤ら [14]は、系列パターンマイニングアルゴリズムである

PrefixSpan [20] を拡張し、4.3章で頻出部分文字列のマイニン

グ手法を提案した (N-gram PrefixSpan)。N-gram PrefixSpan

と提案手法は非常に類似しているが、提案手法が接尾辞の配列

を 3 分割するのに対し、N-gram PrefixSpanでは各再帰手順

において d文字目の文字の異なりの数分割をおこなう (つまり

|Σ|分割)。工藤らのアルゴリズムの手順を提案手法の疑似コー

ドに合わせて書き直すと以下の通りになる。ただし、実際には

提案手法と同様に N-gram PrefixSpanでも接尾辞の配列を作

る代わりにインデックス配列を使用する。

mine(S0, d)

for all suffixi ∈ S0
S0σ ← suffixi

where σ = suffixi[d](σ ∈ Σ)

end

for all S0σ where σ ∈ Σ (nσ は Sσ のサイズ)

if nσ >= ξ and σ |= $ then

部分文字列 suffixi[0..d](suffixi ∈ S0σ) を出力
mine(Sσ, d + 1)

end

end

end

|Σ| 分割の結果、探索木が提案アルゴリズムでは 3 分木にな

るのに対し、N-gram PrefixSpanではトライになる。例とし

て、文字列 s = sakurasaku を閾値 ξ = 2でマイニングしたと

きの探索木を 図 3 に示す。また、4.章で提案アルゴリズムと

Multikey Quicksortとの類似性を示したが、工藤らの手法は基

数を |Σ|とした時の基数ソートと類似している。 表 1 に、提

案手法と N-gram PrefixSpanと整列法、探索木との対応関係

を示す。

マイニングアルゴリズム 整列法 探索木

提案手法 Multikey Quicksort 3 分木

N-gram PrefixSpan 基数ソート トライ

表 1 整列法、探索木との対応関係

N-gram PrefixSpanは |Σ|分割するために提案手法に比べて
探索木の深さが浅くなるという利点がある。一方で各再帰手順

で S0のサイズに対して線形時間で |Σ|分割するには S0と同じ
領域が必要になり、提案手法に比べて N-gram PrefixSpanは 2

倍以上の作業領域が必要になる。

6. 接 尾 辞 木

ここでは、接尾辞木 [9], [16], [19]を使った頻出部分文字列の

列挙方法を簡単に示す。

接尾辞木 (Suffix Tree)は文字列の全ての接尾辞を含んだトラ

イのような構造をしている。図 4に s =sakurasaku$の接尾辞

木の例を示す。接尾辞トライとの違いは、枝分かれのないノー

ドを削除するパス圧縮 (path compression)である [5], [19]。パ

ス圧縮により最悪の場合でノード数は最大 2nですむため、接

尾辞トライよりも接尾辞木は領域使用効率が良い。

接尾辞木の根から各ノードまでのパスは入力文字列内の部分

文字列を表現している。各部分文字列の出現頻度は、部分文字

列の終端ノードの子孫の葉の数と等しい。ノード vの子孫の葉

の数 count(v)は以下のように再帰的に計算することができる。

count(v) =

8<:1 if children(v) = ∅P
c ∈ children(v) count(c) otherwise

ただし、children(v)はノード v の直下の子供の集合を示す。

よって、全てのノードを巡回することで全てのノードの count(v)
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図 4 接尾辞木の例

Fig. 4 Example of suffix trees.
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を計算することができ、接尾辞木のノードの数が O(n)なので

その計算時間は O(n)である。部分文字列の終端ノードの子孫

の葉の数 count(v)が閾値より大きいとき (count(v) > ξ)その

部分文字列は頻出部分文字列であるから、全てのノードを巡回

することで全ての頻出部分文字列を列挙することができる。た

だしパス圧縮によってノード vから親ノードへの枝は枝分かれ

のない暗黙ノードを表現しているため、count(v) > ξのとき v

の暗黙ノードが表す部分文字列も頻出である。

接尾辞木は、Ukkonen [24]により接尾辞木を線形時間で作成

するオンラインアルゴリズムが提案されている。よって、接尾

辞木の構築と上記の接尾辞木による列挙法をあわせても、nに

比例する時間で頻出部分文字列の列挙が行える。しかし、接尾

辞木の生成は線形とは言っても内側のループに非常に多くの命

令があり入力サイズにかかる定数部分が大きい。より深刻な問

題は、各ノードから子ノードへのリンクを表すデータ構造に必

要な領域である。リンクを表すデータ構造に文字のサイズ |Σ|
の配列を使用した場合、接尾辞木全体で必要となる領域計算量

は Θ(n|Σ|)となる。そのため、大きいファイルではかなり速く
なるかも知れないが、|Σ|が大きいデータでは作業領域の大き
さが負担になると考えられる。この問題を 7.章で計算機実験に

より示す。

7. 計算機実験

7. 1 実 験 手 法

本提案手法の有効性を検証するために、N-gram PrefixSpan

および接尾辞木を使う方法と比較する実験を 2 つの視点から

行った。

実験 1では、閾値を変化させた場合の計算時間 (秒)を提案

手法 (ternary-patition)と接尾辞木を使用した方法 (suffixtree)

とで比較した。ただし、頻度閾値はデータのバイトサイズに対

する比率 (%)によって表す。閾値は、 0.001% から 0.0001%

まで変化させた。これは 5MBの文字列の場合、出現回数にす

ると 52回から 5回まで閾値を変化させた事に相当する。

実験 2は入力文字列のサイズを変化させた場合の計算時間を比

較した。閾値はデータサイズの 0.001%に固定した。入力文字列に

はデータサイズを 1MBから 31MBに変化させて使用した。ただ

し、接尾辞木の実装では 13MB以上 (suffixtree(balacedtree))、

または 22MB 以上 (suffixtree(sortedvector))のデータではメ

モリーを使い果したため、1MBから 12MBおよび 21MBまで

の文字列においてのみ評価した。

実験で使用した入力文字列データは、自然言語データと

DNA シークエンスである。自然言語データは、UCI KDD

Archive（注2）が公開しているニュースグループの記事を、ヘッダ

情報の除去や空白の正規化をして一つの長い文字列として使用

した。文字集合のサイズ (|Σ|)は記号や制御記号を含め 141で

あり、全ての記事をつなげたもので 31MBである。DNAシー

クエンスは、 Wisconsin 大学ゲノムセンターが公開している

（注2）：<http://kdd.ics.uci.edu/>

パラメータ 固定値 データ
1 閾値 (0.0001% – 0.001%) 入力サイズ (5, 4.4MB) News・DNA 列
2 入力サイズ (1 – 31MB) 閾値 (0.001%) News

表 2 実 験 設 定

Table 2 Experimental Parameters.

大腸菌 (strain K-12, substrain MG1655, version M52)（注3）の

アノテーションなしのデータを使用した。文字集合のサイズ

(|Σ|)は 4(AGTC)であり、データサイズは 4.4MBである。実

験 1では、ニュースグループ記事 5MBと DNAシークエンス

4.4MBの両方のデータで評価した。実験 2では、ニュースグ

ループ記事データのみを使用した。

実験の詳細を表 2にまとめる。

接尾辞木と提案手法は、それぞれ 2通りの実装を用意した。

接尾辞木の実装は子ノードへのリンクのデータ構造に選択肢が

あり、提案手法の実装は分割の基準となる値 vの選択方法に選

択肢がある。

接尾辞木を生成するアルゴリズムは Ukkonen [24]の方法を

用いた。接尾辞木の実装では各ノードから子ノードヘのリンク

を表現するデータ構造によって領域使用量が大きく変わる [9]。

この比較実験では、接尾辞木のノードとして平衡木（注4）を採

用した実装 (balancedtree)と整列した配列（注5）を採用した実装

(sortedvector)を使った。kをノードの子供の数とすると、平

衡木を使用した場合は子の追加および探索は O(log k)であり、

整列した配列の場合は追加に O(k)で探索は O(log k) 時間で

ある。

提案アルゴリズムは、分割の基準となる値 vの選択方法とし

て 2つ選択肢を設けた。一つはランダムにピボット vを選ぶ実

装 (rand)と、もう一つはサンプリングによって疑似中央値を

選択する実装 (pseudomedian)を採用した。

実験環境は、CPUは Intel Pentium 4 2.67GHz、メインメ

モリーは 2.5GB、OSは Linux を使用した。実装言語は C++

で、gcc(version 3.2)の-O3 最適化オプションを使用してコン

パイルした。

7. 2 結果と考察

実験 1、2の結果を図 5、 6に示す。計算時間は、3回の試行

の平均時間を採用した。ただし、入力文字列の読み込み時間は

計算時間に含めない。

実験 1では、図 5のグラフに示されるように、自然言語デー

タ (図 5(a))と DNAシークエンス (図 5(b))の両方において閾

値に依らず提案アルゴリズムは接尾辞木を使用した方法に対し

て良い性能を示した。両手法の速い実装同士を比較すると平均

してそれぞれ 4倍 (自然言語)2倍 (DNA)提案手法の方が速い。

N-gram PrefixSpanとの比較ではそれほど性能に差はなかった

が、平均的には提案手法の方が速かった。全てのアルゴリズム

において閾値を小さくした場合に急激に性能が悪化する理由

は、閾値を小さくする事によって発見される頻出部分文字列数

（注3）：<http://www.genome.wisc.edu/sequencing/k12.htm>

（注4）：C++ Standard Template Library の map

（注5）：Alexandrescu [4] による AssocVector
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Fig. 6 Execution time with input length parameter.

が指数的に増えるためである。

実験 2でも、図 6のグラフで示されるように提案アルゴリズ

ムはデータサイズに依らず、接尾辞木を使用した方法と比べて

アルゴリズム メモリ使用量 (MB)

suffixtree(map) 693

suffixtree(sortedvector) 391

ternary-partitioning 26

N-gram PrefixSpan 50

表 3 5MBの入力に対する各実装のメモリー使用量

Table 3 Memory Usage for 5MB of text

とても良い性能を示した。N-gram PrefixSpanと比較すると、

データ数が増えるにつれてわずかながら N-gram PrefixSpan

が良い性能を示した。

次に各アルゴリズムの領域使用率を示す。表 3は、5MBの

ニュースグループ記事データの処理における各実装の最大使用

メモリーをしめす。提案アルゴリズムは使用メモリーが入力文

字列サイズの 5倍程度に収まっているため大きなデータに対し

ても適応可能である一方、接尾辞木を使った場合は非常に大き

な作業領域が必要であることがわかる。N-gram PrefixSpanは

提案手法のおよそ倍の作業量を使用した。

また、各実装の違いは各手法の違い程、性能に影響しないこ

とがわかった。なお、接尾辞木の比較実験において sortedvector

に比べて理論的には挿入・検索が速いはずの balancedtreeが遅

いのは、STLの mapがバランスを保つために複雑な仕組みを

持っているためと考えられる [6]。提案手法では、vの選択にサ

ンプリングを使った方法 (pseudomedian)がランダムに選択す

る方法に比べて常に良い結果であった。

この結果から、理論的な計算量は線形時間のアルゴリズムで

ある接尾辞木による方法が勝っているが、現実の性能では提案

手法が勝っていることが示された。この接尾辞木と提案手法の

関係は、線形時間の整列法とクイックソートなどのよりシンプ

ルな整列法との関係に非常に類似している。基数整列法などの

線形時間アルゴリズムは非常に特殊な目的には向いている場合

があるが、汎用性においてはクイックソートに及ばない [22]。

8. 関 連 研 究

森と長尾 [18]は全ての可変長部分文字列を列挙し、その頻度

をカウントするデータ構造を提案した。それらの部分文字列を

使うことでデータに含まれる未知語、複合語、コロケーション

などが抽出できると報告している。提案されたデータ構造は、

実際には接尾辞配列と高さ配列 (height array) [15]と同等のも

のである。Kasaiら [11]も、全ての部分文字列を接尾辞配列と

高さ配列で列挙する方法を提案している。

Krishnanら [13]はデータベースの部分文字列クエリの選択

推定を、頻度により枝刈りした頻度接尾辞木 (count-suffix tree)

によって行うことを提案している。頻度接尾辞木は接尾辞木の

ノードに元文字列で部分文字列の頻度を記録したデータ構造で

ある。この枝刈り頻度接尾辞木を生成する手順は 6.章で説明し

た接尾辞木を使った頻出部分文字列の列挙方法とほぼ同じであ

ると考えられる。

9. 結 論

本論文では、シンプルで計算時間および領域使用効率が良く、

部分文字列のブラウジングも容易な頻出部分文字列マイニング
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手法を提案した。このアルゴリズムで列挙された頻出部分文字

列は可変長 Nグラムモデルを構築する候補集合になる。また、

自然言語だけでなくWebサイトのアクセス記録や商品購買記

録などの離散的な時系列データも文字列と考える事ができるた

め、自然言語処理分野以外での応用も期待される。

最後に、今後の展開として以下の二つを紹介する。

頻度以外の閾値による探索空間の枝刈り： 森下ら [17]はカ

イ二乗値やクロスエントロピーなど二次統計量の上限を指標に

して探索空間の枝刈りを行なう手法を提案している。この方法

を使うことで、可変長 Nグラムモデルで Nグラムの選択に使

われる統計値を使い直接有効な Nグラムを発見することがで

きると考えられる。

閉じたパターン： 閉じた頻出パターンマイニング (frequent

closed pattern mining)は、データマイニング分野で近年研究

がおこなわれている問題である。閉じたパターンとは同じ頻度

をもつパターンであればもっとも長い上位のパターンのみを列

挙する問題である [25]。例えば、文字列 s = sakurasaku$、閾

値 ξ = 2の時、頻出部分文字列は a(3), ak(2), aku(2), k(2),

ku(2), s(2), sa(2), sak(2), saku(2), u(2)である一方、閉じた

頻出部分文字列は、a(3), saku(2)だけである (括弧内は部分文

字列の頻度)。この例からもわかるように、閉じた頻出パター

ン数は頻出パターン数に比べて非常に少なくなる。また、最長

の頻出パターン (例では saku)だけを出力する場合と比べると

より短いパターン (a)の頻度の情報 (3回)が落ちない点で優れ

ている。この様に、閉じた頻出部分文字列は頻出部分文字列の

頻度情報を落とさない最適な圧縮形式となっており、より有効

な出力形式であると考えられる。
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付 録

1. 提案アルゴリズムの C++による実装

ここでは、4.章で説明した提案アルゴリズムの実装の C++

言語 [23]による具体例を示す。以下に示すサンプルコードは、

Multikey Quicksort の論文 [8]のサンプルコード Program 1.

A C program to sort strings を基にしている。

3分割法は Bentleyら [8]の効率的な実装に従い、d文字目が

等しい接尾辞を示すインデックスを一時的にインデックス配列

の両端に配置し、最後に中央に移動する方法を採用している。

この方法を図 A· 1に示す。
最初に以下のサンプルコードの変数の説明をする。入力文字

列 str は string 型、インデックス配列 idx は str の sizeの値

を要素として持つ vectorである。str、idx ともグローバル変

数またはメンバ変数として、以下に示す関数から自由にアクセ

スできるものとする。入力文字列の終端文字は、str の value

型の定数 EOS とする。頻度閾値 minsup は idx の size 型で

ある。これらの値も自由にアクセスできるものとする。
typedef s t r i n g : : s i z e t y p e s t ;

typedef s t r i n g : : va lue type v t ;

typedef vector<s t > : : s i z e t y p e i t ;

s t r i n g s t r ;

vec tor<s t > idx ;

i t minsup ;

インデックス配列 idx の初期値は以下のように初期化される。
for ( s t i = 0 ; i < s t r . s i z e ( ) ; i ++) {

idx . push back ( i ) ;

}

以下が、中心のマイニング関数である。
void mine ( i t begin , i t end , s t depth )
{

i f ( end − begin < minsup ) {
return ;

}
i t p ivot = s e l e c tP i v o t ( begin , end ) ;
swap ( idx [ begin ] , idx [ p ivot ] ) ;
v t t = getValue ( begin , depth ) ;
i t a = begin +1, c = end−1;
i t b = a , d = c ;
v t r ;
while ( true ) {

while (b <= c && (( r=getValue (b , depth)−t ) <= 0)) {
i f ( r == 0) { swap ( idx [ a ] , idx [ b ] ) ; a++; }
b++;

}
while (b <= c && (( r=getValue ( c , depth)−t ) >= 0)) {

i f ( r == 0) { swap ( idx [ c ] , idx [ d ] ) ; d−−; }
c−−;

}
i f (b > c ) {

break ;
}
swap ( idx [ b ] , idx [ c ] ) ;
b++;
c−−;

}
i t range = min( a − begin , b − a ) ;
vectorSwap ( begin , b − range , range ) ;
range = min(d − c , end − d − 1) ;
vectorSwap (b , end − range , range ) ;

range = b − a ;
mine ( begin , begin + range , depth ) ;

i t eq beg in = begin+range ;
i t eq end = range+a+end−d−1;
i f ( ( eq end − eq beg in ) >= minsup && t != EOS) {

pr in t ( eq beg in , eq end−eq beg in , depth ) ;
mine ( eq beg in , eq end , depth+1);

}
range = d − c ;
mine ( end − range , end , depth ) ;

}

上記の関数は mine(0, str.size(), 0);として最初に呼ばれる。

?<= > =

a b c dbegin
(pivot)

end

(a) starts partitioning from both sides

< >=

a bc d

(b) exchanges the equal regions

< >=

a bc d

(c) the end of ternary partitioning

図 A· 1 3 分割法の実装

Fig.A· 1 Ternary Partitioning Implementation

以下で、上記のマイニング関数の補助関数を示す。

getValue 関数は接尾辞 suffixi の depth 版目の文字を返す。

v t getValue ( i t i , s t depth )

{
return s t r [ idx [ i ] + depth ] ;

}

vectorSwap 関数は一時的に idx の両端に位置している pivot

と等しい文字を示すインデックスを中心に動かすのに使われて

いる。
void vectorSwap ( i t i , i t j , i t l en )

{
while ( l en−− > 0) {

swap ( idx [ i ] , idx [ j ] ) ;

i++;

j++;

}
}

分割の基準値 pivot の選び方は様々な方法が考えられるがこ

こでは現在のインデックスの範囲からランダムな値を返す関数

を示す。
i t s e l e c tP i v o t ( i t begin , i t end )

{
return begin + rand ( ) % ( end − begin ) ;

}

print 関数は発見された頻出部分文字列をその頻度とともに

出力する。
void pr in t ( i t o f f s e t , i t count , v t depth )

{
cout << count << ”\ t ”

<< s t r . subs t r ( idx [ o f f s e t ] , depth+1)

<< endl ;

}
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