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Tiivistelma

Esittelemme algoritmeja merkkijonojoukon hakemiseen tekstista. Aloitammdesidte
1& trierakennetta kayttavia algoritmeja kuten klassinen Aho—Corasickiaigga ku-
vaamme sitten uusia suodatukseen perustuvia algoritmeja, jotka pystpeasti suo-
dattamaan monet tekstin paikoista pois potentiaalisten esiintymien joukostediopr-
taamme algoritmeja kokeellisesti.

1 Johdanto peita. Uusi tutkimus keskittyykin kehitt&-
maan kaytanndssa tehokkaita algoritmeja

Merkkijonohakuongelmissa etsitaan |yeri sovellusalueilta nouseviin ongelmiin.
hytta merkkijonoa eli hahmoa pitkastdMonet vanhoista algoritmeista keskittyvéat
merkkijonosta eli tekstista. Tassa artikkekorkeintaan muutaman sadan hahmon ha-
lissa kasitellaan erityisesti monen hahmofun, mutta uudet sovellukset esimerkik-
hakua. Nyt sydtteena on joukko hahmosi bioinformatiikassa vaativat miljoonien
ja ja teksti, ja tehtavana on etsia kaikbahmojen kasittelya tehokkaasti.
kien hahmojen kaikki esiintymat tekstistd. Monet algoritmeista ovat nopeita, kos-
Keskitymme tassa menetelmiin, jotka eska ne eivat lue tekstin kaikkia merkke-
kasittelevat hahmojoukon. Joissain sovejs. Toisaalta algoritmit voivat lukea mon-
luksissa on mahdollista esikasitella tekgakin merkkia hahmojen kanssa kohdis-
i, jolloin tekstista muodostetaan hakemisetusta tekstistd ennen kuin ne pystyvét
torakenne ja hahmoja etsitaan yksi kerrapaattelemasn, etta kyseisessa kohdassa ei
laan hakemistorakenteen avulla. ole esiintymaa. Talléin tehokas algorit-
Asymptoottisesti monen hahmon hakmi pyrkii kayttamaan luetuista merkeis-
on hyvin ratkaistu sekd pahimmassa etd saadun informaation siirtAméalla kohdis-
td keskimaaraisessa tapauksessa. Ongelta naiden perusteella mahdollisimman
maan on esitetty lukuisia hyvia algoritmepaljon eteenpéin. Monet algoritmit kayt-
ja, joista osa on optimaalisia pahimmagdavat nopeita heuristiikkoja, jotka tuotta-
sa tapauksessa, osa keskimaaraisessavet-myods vaaria osumia tai siirtavat hah-
pauksessa — ja osa ei ole optimaalisia patoa liian vahan eteenpdain. Tama ei valt-
himmassa eikd keskimaardisessa tapaukmatta haittaa, jos tastd aiheutuva lisatyo
sessa, mutta kuitenkin kaytannossa n@iad keskimaarin pieneksi.

OHJE KIRJAPAINOLLE: B5-arkin vasen- ja ylareuna kohdisigt A4-arkin vasempaan ja
ylareunaan. Nain pitéisi marginaaliksi tulla taitteen fglla noin 33 mm ja muualla noin 22 mm.
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Esitetyt menetelmat voidaan jakaa kahsaihdella. Talléin merkitsemmasnlla ly-
teen luokkaan.Triemenetelméatrakenta- hyimméan hahmon pituutta.
vat hahmoista trien ja kayttavat sitd joko Osa esitetyista algoritmeista kayttaa
sellaisenaan tai jollain tavalla taydennebittivektoreita ja bittioperaatioita. Indek-
tynd hahmojen etsimiseen tekstisguo- soimme bittivektoreita oikealta vasem-
datusmenetelméataas perustuvat tekstinmalle eli vahiten merkitsevan bitin indek-
paikkojen eli potentiaalisten esiintymiersi on siis yksi. Kdytdimme seuraavia C-
hylkddmiseen jonkin nopeasti laskettavakielesta tuttuja merkintja esittémaan bit-
kriteerin perusteella. tioperaattoreitax (bittien siirto vasem-

Maéarittelemme aluksi tarvittavat kasit-malle, alin bitti asetetaan nollaksi)(bi-
teet luvussa 2. Seuraavaksi kuvaamme lIteittéinen or) ja & (biteittdinen and).

vussa 3 yhden hahmon hakuun tarkoiteg Yhden hahmon algoritmeja
tuja algoritmeja, joita kaytetddn rakennus-

palikoina esitellyissd monen hahmon has-1 Boyer-Moore—Horspool
kualgoritmeissa. Sitten esittelemme trietBoyer ja Moore [5] esittivat yhden hah-
hy6dyntévia menetelmié luvussa 4 ja sugnon hakuun menetelman, jossa hahmon
datusmenetelmié luvussa 5. Lopuksi eskanssa kohdistettu teksti luetaan takaperin
tamme kokeellisia tuloksia luvussa 6.  ja hahmoa siirretaan tekstissa eteenpdin
hahmon lopun kanssa kohdistetun teks-
tin perusteella. Talldin voidaan keskimaa-
rin jattdd osa tekstin merkeista lukemat-
JosS = 515+ on merkkijono, kaikki ta. Boyer—Moore—Horspool [10] on yksin-
jonotS =ss11---sj, Missé 1<i < j<n, kertainen versio tasta algoritmista. Algo-
ovat merkkijononS osajonojaJosi =1, ritmi laskee siirtyman yksinomaan hah-
S on merkkijononS alkuosaja josj =n, mon viimeisen paikan kanssa kohdistetun
S on merkkijononS loppuosa Kysees- merkin perusteella.
sé& onaito alkuosa jos j < n eli alku- Boyer—Moore—Horspool-algoritmi
osa ei ole koko alkuperainen merkkijonokayttdd haussa apunayppytaulua jo-
Vastaavasti loppuosa @ito loppuosajos hon on tallennettu siirtyman pituus kul-
i > 1. Tyhja merkkijonog, jonka pituus lekin aakkoston merkille. Hahmon kanssa
on 0, on jokaisen merkkijonon osajonokohdistettua tekstia verrataan merkki mer-
alkuosa ja loppuosa. Merkitsemme merk«iltd oikealta vasemmalle, kunnes tekstin
kijonon S kaannettya merkkijono&® = merkki ei tismaa hahmoon tai koko hah-
ShSh—1---S1. Kutsumme g-piirteeksi gn - mo on kasitelty. Taman jalkeen siirtyma
merkin pituista merkkijonoa. luetaan hyppytaulusta hahmon viimeisen
Yhden hahmon hausssyotteend on paikan kanssa kohdistetun merkin kohdal-
kaksi merkkijonoahahmo P= p;---pm ta ja kohdistusta siirretdén tdman mukai-
jateksti T=t;---t,. Hahmon pituus om sesti.
ja tekstinn. Ongelmana on I0ytaa kaikki  Esikasittelyna algoritmi tallentaa hyp-
hahmoresiintymatekstista eli kaikki sel- pytauluun kullekin aakkoston merkille pi-
laiset paikafj ettét;j---tj;m-—1=P1---Pm- Simman turvallisen hypyn pituuden. T&-
Monen hahmon hakuongelroa muu- ma on lyhyin etaisyys hahmon lopusta ky-
ten samanlainen, mutta syttteend on seisen merkin esiintymaan hahmon alku-
hahmoaPy,P,,....,P ja ongelmana on 0sassap;:-- Pm-1. JOS merkki ei esiinny
loytaa tekstista kaikkien hahmojen kaikhahmon alkuosassa, hyppytauluun tallen-
ki esiintymat. Hahmojen pituudet voivatnetaan hahmon pituus.

2 Maaritelmia
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merkki | siirtyma oho aho
a 2 a ho

h 1 aho
muu 3 aho

Kuva 1: Boyer—Moore-Horspool-algoritmin hyppytaulu ja kohdistukset hahnfale” ja teks-
tille "oho aho”.

a h 0
(1) o)
ﬁ% O—@—0
Kuva 2: Shift-orin simuloima automaatti hahmolle "aho”. Tilasta 0 on siirtyma itseeagdlla
aakkoston merkeilla.

Kuvassa 1 on vasemmalla esimerkki Esikasittelyna shift-or-algoritmi koo-
Boyer—Moore—Horspool-algoritmin hyp-daa automaatin siirtymat alustamalla tau-
pytaulusta hahmolle "aho” ja oikeallalun B, johon se tallentaa bittivektorin
kohdistukset, kun kyseistda hahmoa hadullekin aakkoston merkille. Bittivektorin
taan tekstistd "oho aho”. Ensimméaisegaikkaan tallennetaan nolla, jos kyseinen
sé kohdistuksessa luetaan kolme merkkiéerkki esiintyy hahmossa paikassali
tekstistd ja huomataan, etta kohdistus automaatissa on siirtyma kyseisella mer-
tasmaa hahmoon. Hahmon viimeisen pakilla tilastai — 1 tilaani. Muuten tallenne-
kan kanssa kohdistettu merkki on '0’, jotaan ykkénen.
ten hahmoa siirretdén kolme paikkaa oi- Hakuvaiheessa algoritmi lukee tekstin
kealle hyppytaulun mukaisesti. Toisessaerkki kerrallaan vasemmalta oikealle.
kohdistuksessa riittdd yhden merkin luke-laun aikana algoritmi yllapitaa bittivek-
minen toteamaan, etta kohdistus ei tasmégriaE, jossa on nolla niissa paikoissa, joi-
hahmoon. Hahmoa siirretdan hyppytauluta vastaavat tilat automaatissa ovat aktiivi-
mukaisesti yksi paikka eteenpain ja luetsia. Huomaa, etta tila 0 on aina aktiivinen
tuaan koko kohdistuksen algoritmi [6ytaéika sitd nain ollen ole tarpeen esittaa bit-

esiintyman. tivektorissakE. Alussa bittivektoriE sisal-
taa pelkkia ykkosia. Kun algoritmi lukee
3.2 Shift-or tekstista merkire, bittivektoriaE péivite-

. _ : . . tédan seuraavasti:
Shift-or-algoritmi [3] simuloi yksinker-

taista epadeterminististd &arellistéa auto- E=(E<1)]|B[d,

maattia. Kuvassa 2 on esimerkki shift-

orin simuloimasta automaatista hahmoknissa bittien siirto vasemmalle edustaa
le "aho”. Kun talle automaatille syéte-siirtymistd automaatin tilasta toiseen ja
taan teksti merkki kerrallaan, automaatior-operaatio varmistaa, ettd siirtyminen
lopputila on aktiivinen hahmon jokaisermallinnetaan vain, jos luettiin siirtyméaa
esiintyman lukemisen jéalkeen. Automaatvastaava merkki. Bittien siirto vasemalle
tia simuloidaan bittirinnakkaisesti kayttamyds aktivoi automaatin ensimmaisen ti-
malla shift- ja or-komentoja. lan asettamalla alimman bitin nollaksi. Jos
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Kuva 3: BNDM-algoritmin simuloima automaatti hahmolle "aho”.

taman jalkeen automaatin viimeista tilagkkdnen, jos ja vain jos merkki esiintyy
vastaava bitti vektorissa on nolla eli vii- kaannetyssd hahmossa paikas&i au-
meinen tila on aktiivinen, tekstista on |6ytomaatissa on kyseisella merkilla siirtyma

tynyt hahmon esiintyma. tilastai — 1 tilaani.
Shift-or-algoritmista poiketen BNDM
3.3 BNDM merkitsee aktiiviset tilat ykkosilla. Haku-

BNDM (Backward nondeterministic vaiheessa aina, kun aloitetaan uuden koh-

DAWG matching) [16] on tehokas bit-distuksen tarkastelu, tilavektok asete-

tirinnakkainen algoritmi, joka shift-or- ta&n arvoorB|c], misséc on kyseisen koh-
a|g0ritmin tapaan simuloi epadetermidlstuksen viimeinen merkki. Tilavektoris-

nistista Aarellisti automaattia. BNDMS@ ovat télldin aktiivisena tilat, jotka auto-
algoritmin kéyttama automaatti tunnisimaatissa ovat aktiivisia ensimmaisen mer-

taa kaikki kaannetyn hahmon loppuosafin lukemisen j'élkeen.' Kun kohdistukses—
eli alkuperaisen hahmon alkuosat. Kuvad@ luetaan uusi merkig, paivitetaan tila-
sa 3 on esimerkki tallaisesta automaatis¥gktoria seuraavasti:
hahmolle "aho”. _ E=(E<1)&Bd.
BNDM lukee hahmon kanssa kohdis-
tetun tekstin takaperin ja etenee autd<un ms bitti on paalla, luetut merkit koh-
maatissa siirtymien mukaisesti. Kussakidistuksesta tasmaavat hahmon alkuun eli
kohdistuksessa pidetaan kirjaa pisimméaen tunnistettu hahmon alkuosa.
ta tunnistetusta alkuosasta. Jos pisin al- . N
kuosa on yhta pitkd kuin hahmo, algorit-4 Triemenetelmat
mi on l6ytanyt esiintyman. Kun mikaanTrie on puurakenne, jota kdytetdan merk-
automaatin tiloista ei enaa ole aktiivinenkijonojoukon indeksointiin.  Kuhunkin
luetut merkit kohdistuksesta eivdt muopuun kaareen liittyy merkki ja kustakin
dosta mitdan hahmon osajonoista ja nasolmusta lapsisolmuihin lahtevissa kaa-
kohdistuksen tutkiminen voidaan lopettaaissa on eri merkit. Jokainen polku puun
Lopuksi kohdistusta siirretdén eteenpaijuuresta lehteen vastaa yhtéa indeksoitua
siten, etté pisin tunnistettu alkuosa (tai toimerkkijonoa. Kyseinen merkkijono saa-
seksi pisin, mikali pisin on hahmon esiindaan yhdistamalla polun kaarien merkit
tym&) on kohdistettu hahmon alkuosajuuresta lehteen. Kuvassa 4 on merkkijo-
kanssa. noista "aho”, "ai” ja "ohi” muodostettu
Shift-or-algoritmin tapaan BNDM si- trie.
muloi epadeterminististd automaattia bit- Triemenetelmat indeksoivat hahmo-
tirinnakkaisesti. Esikasittelyna alustetaajoukon trien avulla. Niiden ongelma suu-
taulu B, johon tallennetaan kullekin aak-ren hahmojoukon hakemisessa on trien
koston merkille automaatin siirtyméat bit-vaatima suuri tila. Uusia itseindeksiraken-
tivektorina. BittivektorinB|c] i:s bitti on teita [15] voidaan kayttdd hahmojoukon
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Kuva 4: Merkkijonoista "aho”, "ai” ja "ohi” muodostettu trie.

indeksointiin [4, 7, 9, 20], mutta tAman li-tua automaattia sanotaaho—Corasick-
saksi taytyy kayttaa jonkinlaista suodatusautomaatiksiKuvassa 5 on merkkijonois-
ta, jotta algoritmi olisi kdytannossa riittdta "aho”, "ai” ja "ohi” muodostettu Aho—

van nopea [7]. Corasick-automaatti.
Aho-Corasick-automaattia kaytetdan
4.1 Aho—Corasick siis seuraavasti esiintymien hakemiseen.

. - Tekstia luetaan merkki kerrallaan ja ede-
Aho-Corasick-algoritmissa [1] hahmoy,,,, siirtymien mukaisesti, mikéli solmus-

{(O;Ii(e)tsggn2:92':)?:2?&&“;192;?%J(t)% on siirtyma luetulla merkilla. Jos tal-
et intymien ! - AUista siirtymaa ei ole, edetéén korjaussiir-
maatti koostuu hahmojoukosta muodost%—/mia pitkin, kunnes saavutaan solmuun

tl.J.Sta tr.!gsta, Johop on lisatty ns. kor]au.sj'osta on siirtyma luetulla merkilla ja ede-
siirtymid. Algoritmi lukee tekstin merkki

téan tata siirtymaa pitkin. Tallainen solmu

kerrallaan vasemmalta oikealle ja eteneigytyy aina, koska juuresta on siirtyma
automaatissa luettujen merkkien mukaj- '

sesti. Korjaussiirtymia tarvitaan, kun trienkalkllla merkeilla. ) .
perusteella on paadytty tilaan, josta ei ole Kun Aho—Corasick-automaatissa ol-
siirtymaa luetulla merkilla. laan tilassav, tilan v polkunimi on teks-
Olkoon solmunpolkunimise merkki- tin luetun osan loppuosa. Néin ollen teks-
jono, joka saadaan yhdistamalla juuredisté on talléin 18ytynyt esiintymat niille
ta solmuun kulkevan polun kaarien meleahm0|II§, jotka ovat kyseiseen tilaan liit-
kit. Jokaisesta solmusta lisatakorjaus- (yvassa listassa.
siirtyma siihen solmuun, jonka polku- Aho-Corasick-algoritmia voidaan no-
nimi on pisin aito loppuosa alkuperéi-peuttaa lisddmalla kustakin automaatin ti-
sen solmun polkunimesta. Lisaksi juuredasta siirtyma kaikilla aakkoston merkeil-
ta on siirtyma juureen jokaisella sellaiselld. Nama uudet siirtymat saadaan seu-
la merkilla, jolla ei muuten olisi siirty- raamalla korjaussiirtymia aivan kuten ha-
maa juuresta. Lisataan viela kuhunkin sokuvaiheessakin. Automaatti vie kuitenkin
muun lista niistd hahmoista, jotka vastaaalloin enemman tilaa, mika voi olla on-
vat solmun polkunimeda. Nain muodostetgelmallista isolla hahmojoukolla.
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Kuva 5: Merkkijonoista "aho”, "ai” ja "ohi” muodostettu Aho—Corasick-automaalorjaus-
siirtymat on merkitty katkoviivalla.

4.2 Commentz-Walter ja pituus, jos tama on pienempi. Hyppy-
muunnelmat tauluun tallennettu arvo on siis minimi

. . ... kaikkien yksittaisten hahmojen Boyer—

Corrjmentz—WaIter [6] er|.st| ensimmai-y;ore_Horspool-algoritmin hyppytaulu-
sena Boyer—Moore-tyyppisen merkkuolen arvoista.
nohaun monen hahmon hakuun. Kasit- Kun ndma rakenteet on muodostettu,

te!emme _tassa Set _Horsp(_)ol 'algor'tétenee varsinainen hakuvaihe siis seuraa-
mia [17], joka on yksinkertaistettu Ver- aoti Olkoonm lyhyimmén hahmon pi-

sio Commentz-Walter-algoritmista. Algo-, Algoritmi aloittaa lukemalla teks-

ritmi siis lukee kohdistuksen merkkejg; merkkeji paikastam taaksepéin ja
olkealta vasemmalle ja raportoi 16ydetyf ien triessa naiden perusteella. Kun

esiintymat. Kohdistuksen tutkiminen 10+.incqx ei enaa voida edeti luetulla mer-

petetaan, kun_ on var.njaa,__etta t_zissa%l ko,k ll&, siirretdan lukemisen aloittamispaik-
q"|stuksessa el ole enaa eS|.|.r.1.tym|a. Tam%a eteenpdin hyppytaulun mukaisesti.
jalkeen kohdistusta siirretaan hyppytau, iiia hahmojoukailla hyppyja voidaan

lun peru;teella Boyer—Moore—HorspooIbidemaa muodostamallahyppytauty
algoritmin tapaan. iirteille

Tunnistaakseen hahmojen esiintymat
Set Horspool -algoritmi muodostaa trien
kadannetyistd hahmoista. Kuvassa 6 04}13 SBOM
tallainen trie hahmoista "aho”, "ai” ja SBOM [2] on lyhenne englanninkielen sa-
"ohi”. Taman liséksi hahmojen perusteelnoista Set Backward Oracle Matching. Al-
la muodostetaan hyppytaulu, johon tallergoritmi siis kasittelee joukkoa hahmoja,
netaan kullekin aakkoston merkille minidlukee hahmojen kanssa kohdistetun teks-
mietdisyys jonkin hahmon lopusta mertin taaksepain ja kayttaa tdsmaamiseen
kin esiintymaan hahmon pisimmassa abraakkeliksikutsuttua automaattia.
dossa alkuosassa, tai lyhyimman hahmon Esikésittelynda SBOM muodostaa au-



76 Merkkijonoalgoritmeja monen hahmon hakuun

Kuva 6: Kaannetyistd hahmoista "aho”, "ai” ja "ohi” muodostettu trie.

tomaatin, joka tunnistaa ainakin kaikkiemen merkki. Trien juurella ei ole syote-
kadannettyjen hahmojen kaikki osajonotsolmua. Solmury lapikaynnin yhteydes-
Taté automaattia voidaan kayttdd merkksa lisattéavat kaaret saadaan nyt kulkemal-
jonohakuun samaan tapaan kuin BNDMa sy6tesolmuketjua pitkin, kunnes saavu-
algoritmin automaattia. Olkoomtaas ly- taan juureen tai solmuun, josta on kaari
himman hahmon pituus. Aloitetaan lukesamalla merkill& kuin solmuunv tuleva
malla tekstia paikasta taaksepdin ja ete-kaari. Muista lapikaydyista solmuista lisé-
nemalld automaatissa vastaavasti. Aintan kaari solmuum merkilla c.

kun automaatti on tilassa, joka vastaa ko- N&ain saatu automaatti saattaa tunnis-
konaan luettua hahmoa, tarkastetaan p@a joitakin muitakin merkkijonoja kuin
tentiaalinen esiintyma vertaamalla tekstihahmojen osajonoja kuten kuvan 8 auto-
merkkeja hahmon merkkeihin. Jos tekstignaatti osoittaa. Tasta huolimatta sita voi-
té luetaan merkki, jolla ei ole siirtym&a audaan kayttdd tdsmaykseen, joskin auto-
tomaatin aktiivisesta tilasta, siirretaan tutmaatin raportoimat esiintymat pitaa tar-
kittavaa kohtaa eteenpéim— j + 1 paik- kastaa erikseen.

kaa, miss§ on luettujen merkkien méaara,

tai yksi paikka, josn— j+1 < 1. 5 Suodatusmenetelmat

Automaatti muodostetaan kuvan 7 alMonet tehokkaat merkkijonomenetelmét
goritmin mukaisesti. Aluksi muodoste-kayttéavat jotain nopeaa tapaa suodattaa
taan trie kdannetyistd hahmoista. Tamé&ois suurin osa tekstin paikoista potentiaa-
jalkeen trietd kaydaan lapi leveysjarjedisten esiintymien joukosta. Tassa luvussa
tyksessa listen kaaria siten, ettd kailesittelemme suodatukseen perustuvia me-
ki osajonot tunnistetaan. Maaritellaan téaetelmia monen hahmon hakuun.
ta varten kullekin solmulles sydtesolmu  Koska suodatusmenetelmét raportoivat
S(v). Solmunv nimi on merkkijono, jo- myds sellaisia paikkoja, joissa ei oikeas-
ka saadaan yhdistamalla lopullisessa ati-ole esiintymaa, taytyy naiden mene-
tomaatissa lyhyimmalla polulla juurestdelmien palauttamat esiintymat tarkastaa.
solmuunv esiintyvat merkit. Sy6tesolmuTahan voidaan kayttaa mita tahansa edel-
S(v) on se solmu, jonka nimi saadaalé esitettyd menetelméa. Monet suodatus-
poistamalla solmuw nimesta ensimmai- menetelmat kuitenkin kayttavat yksinker-
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1: rakenna-trigPR, ..., PR)
2: Sjuuri) < NULL
3. kaikille trien solmuillev paitsi juurelle leveysjarjestyksessa

4: U« S(solmunvisésolmy
5. ¢« solmunvisdsolmusta solmuunjohtavan kaaren merkki
6:  while u # NULL ja solmustau ei ole kaarta merkill& do
7. liséa kaari solmusta solmuunv merkillac
8: u«— Su)
9: if u# NULL then
10: S(v) « solmunu lapsi, jonka kaaren merkki on
1. else
12 S(v) « juuri

Kuva 7: SBOM-algoritmin esiprosessointi hahmoilR, ..., P. MerkinnallisiPiR tarkoitetaan
kaannettyd hahmoa.

” o»

Kuva 8: Hahmoista "aho”, "ai” ja "ohi” muodostettu SBOM-automaatti. Kaaret kiardolmun
syotesolmuun on merkitty katkoviivalla.
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taisempia ja tilatehokkaampia ratkaisuj&g.2 Wu—Manber
koska vaaria esiintymida on usein hyvin o
vahan. Eras mahdollinen tarkastusmen¥/Uu-Manber-algoritmi [21] on Boyer—
telmé on laskea hahmon merkeista jokiloore—Horspool-algoritmin yleistys mo-
hajautusarvo ja tallentaa hahmot tamzielle hahmolle. Algoritmi kayttaa kah-
hajautusarvon mukaisessa jérjestykses$@ hajautustaulug-piirteille. Ensimmais--
Taman jalkeen esiintymét voidaan tarlé taulua kaytetaan siirtymien laskemi-
kastaa laskemalla potentiaalisesta esiif¢€n Ja toista kohdistuksessa potentiaa-
tyméstd sama hajautusarvo ja hakemali§esti esiintyvien hahmojen tunnistami-
puolitushaulla hahmot, jotka tarkastetaa?en-
merkki kerrallaan potentiaalista esiinty- Ensimmaéinen taulu ohyppytauly jo-
maa vastaan. ka on yleistys Boyer—Moore—Horspool-
Kaikissa tdss4 esitetyissa suodatusm@goritmin hyppytaulusta monelle hah-
netelmissa oletetaan, etts hahmot ovat s&0lle ja g-piirteille. Hyppytauluun tal-
manpituisia. Mikali nain ei ole, voidaanlennetaan siis kullekim-piirteelle lyhyin
menetelmia soveltaa kayttamalla suod&1@isyys jonkin hahmon lopustppiirteen
tusvaiheessa kustakin hahmosta lyhyingSiintymaan kyseisen hahmom — 1-
mé&n hahmon pituista alkuosaa, mutta veRituisessa alkuosassa tai—q+ 1, josg-
taamalla tarkastusvaiheessa koko hahmBiTe ei esiinny minkaan hahmon aidos-

potentiaaliseen esiintymaan tekstissa. Sa alkuosassa. Usein kaytetéagpiirteen:
hajautusarvoa taulun indeksointiin, jolloin

. useampig-piirre voi osua samaan taulun
5.1 Rabin—Karp alkioon.
Rabin—Karp-algoritmi [12] esitettiin alun-  Algoritmin kayttama toinen hajautus-
perin yhden hahmon hakuun. Ideana diaulu on esiintyméataulu Sinne tallenne-
laskea hahmon merkeista hajautusarvo faan kullekin mahdollisellg;-piirteen ha-
kayda sitten teksti paikka paikalta lapi lasjautusarvolle lista hahmoista, jonka en-
kien sama hajautusarvo ja vertaamalla taimmaisellag-piirteella on kyseinen ha-
ta hahmon hajautusarvoon. Ldydetyt pgautusarvo.
tentiaaliset esiintymat on tietenkin tarkas- Hakuvaiheessa néita tauluja kaytetédan
tettava. Hajautusarvo on mahdollista ma&euraavasti. Algoritmi kohdistaa hahmot
ritella siten, etta tekstin seuraavan paikagnsin tekstin alun kanssa. Kohdistuksen
hajautusarvo voidaan laskea vakioajassapusta luetaang-piirre ja tarkastetaan
edellisen hajautusarvon ja seuraavan megnsin hyppytaulusta, esiintyykd taneg
kin perusteella. piirre jossain hahmossa. Jos néin on, lue-

Tama suodatusmenetelma voidadman kohdistuksen ensimmaineppiirre

yleistaa usealle hahmolle [8, 13, 23]. Talja haetaan esiintyméataulusta tarkastetta-
I6in luodaan bittitaulu, joka on hajau-vat hahmot. Kohdistusta verrataan merkki
tusfunktion arvojoukon kokoinen. Bitti- kerrallaan kuhunkin tarkastettavaan hah-
taulussa on ykkonen, jos kyseinen arvmmoon ja raportoidaan esiintymét. Lopuksi
on jonkin hahmon hajautusarvo, ja nolsiirretddn kohdistusta hyppytaulusta saa-
la muuten. Sitten lasketaan hajautusandun arvon mukaan.
kullekin tekstin paikalle ja katsotaan tau- Esiintymataulua siis kaytetdan téssa
lusta, voisiko jokin hahmo esiintyd ky-esiintymien tarkastukseen. Algoritmia on
seisessa paikassa. Jos nain on, kysein@tenkin mahdollista muokata kaytta-
esiintyma tarkastetaan. maan myos jotain muuta tarkastusmene-
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telmaa. Agrep-tyotkalu [22] kayttdd Wu-mosta "aho” ja "ohi” saadaan esimerkiksi
Manber-algoritmia monen hahmon ha2-piirteet "ah-ho” ja "oh-hi". Yleistetyksi

kuun. hahmoksi tulee nyt [ah,oh][hi,ho].
Jotta yleistetty hahmo olisi riittavan
5.3 Merkkiluokkamenetelmii valikoiva, kaytanndssa riittaa valitg si-
g-piirteilla ten, etta erilaisiay-piirteitd on enemman

) . kuin hahmoja. Toisaaltg ei saa olla liian
Merkkiluokkamenetelmat [19] muodostay, i, jotta algoritmien tilantarve ei kasva

vat koko hahmojoukostgleistetyn hah- jii24 suureksi.

mon jossa kuhunkin paikkaan liitetaén s :
: . ) . . Naistd aineksista saadaan monen hah-
merkkiluokka. Merkki sallitaan tietyssa . : R
mon hakualgoritmi shift-or g-piirteilla

paikassa, jos se esiintyy jossain hahm°§oe). Aluksi siis muodostetaan hah-

sa tassa paikassa. Esimerkiksi hahmois- o
L : moistag-piirteita kayttava yleistetty hah-
ta "aho” ja "ohi” muodostettu yleistetty . o a2 N
. .mo, sitten haetaan tata yleistettyd hahmoa
hahmo on [a,0][h][i,0]. Huomaamme, etta, . T .
. S shift-or-algoritmilla ja lopuksi tarkaste-
jos tekstissd on jomman kumman hahmaon . o N
. ~ N : . . iaan taman palauttamat esiintymat. Seu-
esiintyma, myos yleistetty hahmo tasmaa, - .
. . . ... fraavan luvun kokeellisia tuloksia varten
Toisaalta yleistetty hahmo voi tasmatg N
. ST . . Olemme toteuttaneet tarkastuksen kayt-
vaikka mikaan hahmojoukon hahmoistael, = .. . ; s
. : e e tamallda Rabin—Karp-menetelmésta tuttua
tasmaisi. Esimerkiksi "oho” tdsmaa esi; _. . .
hajautusta ja puolitushakua.

merkkimme yleistettyyn hahmoon, vaikka i
se ei ole kumpikaan hahmoista. Vastaavasti muodostetaan monen hah-

Varsinaiseksi hakualgoritmiksi kelpadnon hakualgoritmi BNDM g-piirteilla

mika tahansa yhden hahmon hakuun taBC)- Tassakin algoritmissa aluksi muo-
koitettu algoritmi, joka osaa Kasitellzdostetaan hahmoiste-piirteita kayttava

merkkiluokkia. Esimerkiksi bittirinnak- YI€iStétty hahmo, yleistettya hahmoa hae-
kaiset algoritmit shift-or ja BNDM so- @@ BNDM-algoritmilla ja lopuksi saa-
veltuvat hyvin merkkiluokkia sisaltaviendut esiintymat tarkastetaan. Myos tahan
hahmojen hakuun. Ainoa tarvittava muulgoritmiin tarkastus on toteutettu Rabin—
tos on taulunB alustuksessa. Shift-or-Karp-meneteiman hajautuksella ja puoli-
algoritmissa taulun alkid[c] alustetaan tushaulla.

nyt siten, ettéis bitti on nolla, jos ja ~ BG-algoritmia kaytetadn MPSCAN-
vain jos merkkic sisaltyy i:nnen pai- tyokalussa [18] lyhyiden DNA-jonojen
kan merkkiluokkaan. Vastaavasti BNDM-hakemiseen genomisesta datasta. Liséksi
algoritmin taulun alkioB[c] alustetaan si- BG-algoritmia on kaytetty osavaiheiden
ten, ettdi:s bitti on ykkénen, jos ja vain toteutuksessa genomin kokoamistyoka-

jos merkkic sisaltyy kaannetyn hahmonlussa PMSGA [14] ja paikallisten rinnas-
i:nnen paikan merkkiluokkaan. tusten etsimisessda GAST-tyokalussa [11].
Jos hahmoja on paljon, ylla kuvattu Viimeiseksi esittelemme  Boyer—

menetelméa on tallaisenaan tehoton, koMoore—Horspool-algoritmiin perustuvan
ka lahes jokainen aakkoston merkki esiirmenetelman, Horspodi-piirteilla (HG).

tyy jokaisessa paikassa jossain hahmoBsikasittelyna alustetaan kullekin mah-
sa. Jos kaytetdag-piirteitda yksittaisten dolliselle g-piirteelle bittivektori, jossa:s

merkkien sijaan, menetelma toimii myoditti on ykkdnen, jos ja vain jos kyseinen
suurilla hahmomaéarilla. Tehokkainta org-piirre esiintyy jossain hahmossa paikas-
kayttaa limittaisiag-piirteita, jolloin hah- sai tai sitd ennen. Alla on esitetty néa-
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ma bittivektorit hahmoille "aho” ja "ohi” salla esikasittelyaikoja. Kokeen tuloksis-

kayttaen 2-piirteité: ta ndhdaan, ettéa triemenetelmat hidastuvat
nopeasti, kun hahmojoukko kasvaa. My6s
2-piirre | bittivektori Aho—Corasick-algoritmin ajoaika kasvaa,
ah 11 vaikka teoriassa se ei riipu haettavien hah-
hi 10 mojen maarasta. Tama johtunee trien vaa-
ho 10 timan tilan kasvusta. Tassa kokeessa BG-
oh 11 algoritmi oli nopein.
00 Toisena tekstina kaytimme banaanikar-

) . pasen yhta kromosomia, jonka pituus on
Hakuvaiheessa kohdistusta luetaan Gk, \1g “Hahmot Iuotiin taas satunnaises-
kealta Yasemmallq—piirre“kerr-allaan. QI' ti kayttéden neljan merkin DNA-aakkostoa.
koon viimeinen Iu.ettLq—p_nrre [ kohdis- 14554 kokeessa hahmojen pituus on 32.
tuksen alusta lukien. Jdss bitti on nol- 1416 ,tuksemme Set Horspool -algoritmis-
la tata g-piirretta vastaavassa bittivektoy, o kaytag-piirteita, joten nain pienel-
rissa, kyseinew-piirre ei esiinny missaan |3 aakkostolla se ei ole kilpailukykyinen
hah.r.nossg F.a"ssa pa|ka.ssa tey a'ka's_?mn}@'se on jatetty vertailusta pois. Kaytta-
Talléin mikaan hahmoista ei voi esiintya, s mme Wu—Manber-algoritmin toteutus
tassa kohdistuksessa eika missaan sellglz o perustuu agrep-tydkaluun, jota ei ole
sessa kohdistuksessa, joka on oikealle tggry itettu nain pienelle aakkostolle, joten
ta kohdistuksesta, mutta sisaltaa luetin v 55k aan sita ei ole testattu talla aineis-
piirteen. Nain ollen kohdistusta voidaan, i3 Taman kokeen tulokset on esitetty
siirtaa tamarg-piirteen yli. Muuten jatke- |\ assa 10. Nama tulokset ovat hyvin sa-

taan lukemalla seuraawgpiirre. Jos KO- anialtaisia kuin 256 merkin aakkostolla,
ko kohdistus on luettu, tarkastetaan, ony, ita nyt HG-algoritmi on nopein.

ko l6ydetty oikea esiintyma, ja tdman jal-
keen kohdistusta siirretdan yhdella paikal-
la eteenpéin_ 7 Yhteenveto

.. . Olemme esitelleet monen hahmon merk-
6 Kokeellisia tuloksia kijonohakuun lukuisia algoritmeja klas-
Testasimme edella esitettyja algoritmejaisesta Aho—Corasick-algoritmista uusiin
kahdella eri tekstilla. Kokeet ajettiin tie-suodatusmenetelmiin. Esitellyt algoritmit
tokoneella, jossa on 1,0 GHz AMD Ath-jaettiin kahteen luokkaan, joista ensim-
lon prosessori ja 2 GB muistia. Koneemainen kayttaa jonkinlaista trie-tyyppista
kayttojarjestelmana oli Linux 2.6.23. Al-tietorakennetta hahmojoukon indeksoin-
goritmit toteutettiin C-kielella ja kd&nnet-tiin ja toinen luokka suodattaa nopeasti
tiin gcc-kaantajalla. monet tekstin paikoista pois potentiaalis-

Ensimmainen teksti on tasaisesti jéen esiintymien joukosta.

riippumattomasti jakautunut merkkijono, Koeasetelmassamme suodatusmene-
jonka aakkoston koko on 256 ja pituuselmat olivat triemenetelmia tehokkaam-
32 MB. Myds hahmot tuotettiin satunnaipia. Kokeissamme kaikki hahmot oli-
sesti samasta aakkostosta. Kunkin haliat samanpituisia ja melko pitkia, mis-
mon pituus on kahdeksan. Kuvassa 9 dé kokeissa menestyneet algoritmit sel-
esitetty tdman kokeen tulokset. Ajoajavasti hyotyivat, koska ne pystyivat jatta-
ovat keskiarvoja kymmenesta toistosta sadan suuria osia tekstistéd lukematta. Jos
malla tekstilla ja hahmoilla ja ne eivat si-hahmojoukossa olisi ollut hyvin lyhyita
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Kuva 10: Monen hahmon hakualgoritmien vertailu DNA-tekstill&.
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hahmoja, lineaariaikainen Aho—Corasick?0.

algoritmi olisi ollut huomattavasti kilpai-
lukykyisempi.
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