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Tiivistelmä

Esittelemme algoritmeja merkkijonojoukon hakemiseen tekstistä. Aloitamme esittelemäl-
lä trierakennetta käyttäviä algoritmeja kuten klassinen Aho–Corasick-algoritmi ja ku-
vaamme sitten uusia suodatukseen perustuvia algoritmeja, jotka pystyvät nopeasti suo-
dattamaan monet tekstin paikoista pois potentiaalisten esiintymien joukosta. Lopuksi ver-
taamme algoritmeja kokeellisesti.

1 Johdanto

Merkkijonohakuongelmissa etsitään ly-
hyttä merkkijonoa eli hahmoa pitkästä
merkkijonosta eli tekstistä. Tässä artikke-
lissa käsitellään erityisesti monen hahmon
hakua. Nyt syötteenä on joukko hahmo-
ja ja teksti, ja tehtävänä on etsiä kaik-
kien hahmojen kaikki esiintymät tekstistä.
Keskitymme tässä menetelmiin, jotka esi-
käsittelevät hahmojoukon. Joissain sovel-
luksissa on mahdollista esikäsitellä teks-
ti, jolloin tekstistä muodostetaan hakemis-
torakenne ja hahmoja etsitään yksi kerral-
laan hakemistorakenteen avulla.

Asymptoottisesti monen hahmon haku
on hyvin ratkaistu sekä pahimmassa et-
tä keskimääräisessä tapauksessa. Ongel-
maan on esitetty lukuisia hyviä algoritme-
ja, joista osa on optimaalisia pahimmas-
sa tapauksessa, osa keskimääräisessä ta-
pauksessa – ja osa ei ole optimaalisia pa-
himmassa eikä keskimääräisessä tapauk-
sessa, mutta kuitenkin käytännössä no-

peita. Uusi tutkimus keskittyykin kehittä-
mään käytännössä tehokkaita algoritmeja
eri sovellusalueilta nouseviin ongelmiin.
Monet vanhoista algoritmeista keskittyvät
korkeintaan muutaman sadan hahmon ha-
kuun, mutta uudet sovellukset esimerkik-
si bioinformatiikassa vaativat miljoonien
hahmojen käsittelyä tehokkaasti.

Monet algoritmeista ovat nopeita, kos-
ka ne eivät lue tekstin kaikkia merkke-
jä. Toisaalta algoritmit voivat lukea mon-
takin merkkiä hahmojen kanssa kohdis-
tetusta tekstistä ennen kuin ne pystyvät
päättelemään, että kyseisessä kohdassa ei
ole esiintymää. Tällöin tehokas algorit-
mi pyrkii käyttämään luetuista merkeis-
tä saadun informaation siirtämällä kohdis-
tusta näiden perusteella mahdollisimman
paljon eteenpäin. Monet algoritmit käyt-
tävät nopeita heuristiikkoja, jotka tuotta-
vat myös vääriä osumia tai siirtävät hah-
moa liian vähän eteenpäin. Tämä ei vält-
tämättä haittaa, jos tästä aiheutuva lisätyö
jää keskimäärin pieneksi.
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Esitetyt menetelmät voidaan jakaa kah-
teen luokkaan.Triemenetelmätrakenta-
vat hahmoista trien ja käyttävät sitä joko
sellaisenaan tai jollain tavalla täydennet-
tynä hahmojen etsimiseen tekstistä.Suo-
datusmenetelmättaas perustuvat tekstin
paikkojen eli potentiaalisten esiintymien
hylkäämiseen jonkin nopeasti laskettavan
kriteerin perusteella.

Määrittelemme aluksi tarvittavat käsit-
teet luvussa 2. Seuraavaksi kuvaamme lu-
vussa 3 yhden hahmon hakuun tarkoitet-
tuja algoritmeja, joita käytetään rakennus-
palikoina esitellyissä monen hahmon ha-
kualgoritmeissa. Sitten esittelemme trietä
hyödyntäviä menetelmiä luvussa 4 ja suo-
datusmenetelmiä luvussa 5. Lopuksi esi-
tämme kokeellisia tuloksia luvussa 6.

2 Määritelmiä
JosS= s1s2 · · ·sn on merkkijono, kaikki
jonotS′= sisi+1 · · ·sj , missä 1≤ i ≤ j ≤ n,
ovat merkkijononS osajonoja. Josi = 1,
S′ on merkkijononS alkuosa, ja jos j = n,
S′ on merkkijononS loppuosa. Kysees-
sä on aito alkuosa, jos j < n eli alku-
osa ei ole koko alkuperäinen merkkijono.
Vastaavasti loppuosa onaito loppuosa, jos
i > 1. Tyhjä merkkijonoε, jonka pituus
on 0, on jokaisen merkkijonon osajono,
alkuosa ja loppuosa. Merkitsemme merk-
kijonon S käännettyä merkkijonoaSR =
snsn−1 · · ·s1. Kutsummeq-piirteeksi q:n
merkin pituista merkkijonoa.

Yhden hahmon haussasyötteenä on
kaksi merkkijonoa,hahmo P= p1 · · · pm

ja teksti T= t1 · · · tn. Hahmon pituus onm
ja tekstinn. Ongelmana on löytää kaikki
hahmonesiintymättekstistä eli kaikki sel-
laiset paikatj ettät j · · · t j+m−1 = p1 · · · pm.

Monen hahmon hakuongelmaon muu-
ten samanlainen, mutta syötteenä onr
hahmoa P1,P2, . . . ,Pr ja ongelmana on
löytää tekstistä kaikkien hahmojen kaik-
ki esiintymät. Hahmojen pituudet voivat

vaihdella. Tällöin merkitsemmem:llä ly-
hyimmän hahmon pituutta.

Osa esitetyistä algoritmeista käyttää
bittivektoreita ja bittioperaatioita. Indek-
soimme bittivektoreita oikealta vasem-
malle eli vähiten merkitsevän bitin indek-
si on siis yksi. Käytämme seuraavia C-
kielestä tuttuja merkintöjä esittämään bit-
tioperaattoreita:≪ (bittien siirto vasem-
malle, alin bitti asetetaan nollaksi),| (bi-
teittäinen or) ja & (biteittäinen and).

3 Yhden hahmon algoritmeja
3.1 Boyer–Moore–Horspool

Boyer ja Moore [5] esittivät yhden hah-
mon hakuun menetelmän, jossa hahmon
kanssa kohdistettu teksti luetaan takaperin
ja hahmoa siirretään tekstissä eteenpäin
hahmon lopun kanssa kohdistetun teks-
tin perusteella. Tällöin voidaan keskimää-
rin jättää osa tekstin merkeistä lukemat-
ta. Boyer–Moore–Horspool [10] on yksin-
kertainen versio tästä algoritmista. Algo-
ritmi laskee siirtymän yksinomaan hah-
mon viimeisen paikan kanssa kohdistetun
merkin perusteella.

Boyer–Moore–Horspool-algoritmi
käyttää haussa apunahyppytaulua, jo-
hon on tallennettu siirtymän pituus kul-
lekin aakkoston merkille. Hahmon kanssa
kohdistettua tekstiä verrataan merkki mer-
kiltä oikealta vasemmalle, kunnes tekstin
merkki ei täsmää hahmoon tai koko hah-
mo on käsitelty. Tämän jälkeen siirtymä
luetaan hyppytaulusta hahmon viimeisen
paikan kanssa kohdistetun merkin kohdal-
ta ja kohdistusta siirretään tämän mukai-
sesti.

Esikäsittelynä algoritmi tallentaa hyp-
pytauluun kullekin aakkoston merkille pi-
simmän turvallisen hypyn pituuden. Tä-
mä on lyhyin etäisyys hahmon lopusta ky-
seisen merkin esiintymään hahmon alku-
osassap1 · · · pm−1. Jos merkki ei esiinny
hahmon alkuosassa, hyppytauluun tallen-
netaan hahmon pituus.
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Kuva 1: Boyer–Moore-Horspool-algoritmin hyppytaulu ja kohdistukset hahmolle”aho” ja teks-
tille ”oho aho”.
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Kuva 2: Shift-orin simuloima automaatti hahmolle ”aho”. Tilasta 0 on siirtymä itseensä kaikilla
aakkoston merkeillä.

Kuvassa 1 on vasemmalla esimerkki
Boyer–Moore–Horspool-algoritmin hyp-
pytaulusta hahmolle ”aho” ja oikealla
kohdistukset, kun kyseistä hahmoa hae-
taan tekstistä ”oho aho”. Ensimmäises-
sä kohdistuksessa luetaan kolme merkkiä
tekstistä ja huomataan, että kohdistus ei
täsmää hahmoon. Hahmon viimeisen pai-
kan kanssa kohdistettu merkki on ’o’, jo-
ten hahmoa siirretään kolme paikkaa oi-
kealle hyppytaulun mukaisesti. Toisessa
kohdistuksessa riittää yhden merkin luke-
minen toteamaan, että kohdistus ei täsmää
hahmoon. Hahmoa siirretään hyppytaulun
mukaisesti yksi paikka eteenpäin ja luet-
tuaan koko kohdistuksen algoritmi löytää
esiintymän.

3.2 Shift-or

Shift-or-algoritmi [3] simuloi yksinker-
taista epädeterminististä äärellistä auto-
maattia. Kuvassa 2 on esimerkki shift-
orin simuloimasta automaatista hahmol-
le ”aho”. Kun tälle automaatille syöte-
tään teksti merkki kerrallaan, automaatin
lopputila on aktiivinen hahmon jokaisen
esiintymän lukemisen jälkeen. Automaat-
tia simuloidaan bittirinnakkaisesti käyttä-
mällä shift- ja or-komentoja.

Esikäsittelynä shift-or-algoritmi koo-
daa automaatin siirtymät alustamalla tau-
lun B, johon se tallentaa bittivektorin
kullekin aakkoston merkille. Bittivektorin
paikkaani tallennetaan nolla, jos kyseinen
merkki esiintyy hahmossa paikassai eli
automaatissa on siirtymä kyseisellä mer-
killä tilasta i−1 tilaani. Muuten tallenne-
taan ykkönen.

Hakuvaiheessa algoritmi lukee tekstin
merkki kerrallaan vasemmalta oikealle.
Haun aikana algoritmi ylläpitää bittivek-
toriaE, jossa on nolla niissä paikoissa, joi-
ta vastaavat tilat automaatissa ovat aktiivi-
sia. Huomaa, että tila 0 on aina aktiivinen
eikä sitä näin ollen ole tarpeen esittää bit-
tivektorissaE. Alussa bittivektoriE sisäl-
tää pelkkiä ykkösiä. Kun algoritmi lukee
tekstistä merkinc, bittivektoriaE päivite-
tään seuraavasti:

E = (E≪ 1) | B[c],

missä bittien siirto vasemmalle edustaa
siirtymistä automaatin tilasta toiseen ja
or-operaatio varmistaa, että siirtyminen
mallinnetaan vain, jos luettiin siirtymää
vastaava merkki. Bittien siirto vasemalle
myös aktivoi automaatin ensimmäisen ti-
lan asettamalla alimman bitin nollaksi. Jos
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Kuva 3: BNDM-algoritmin simuloima automaatti hahmolle ”aho”.

tämän jälkeen automaatin viimeistä tilaa
vastaava bitti vektorissaE on nolla eli vii-
meinen tila on aktiivinen, tekstistä on löy-
tynyt hahmon esiintymä.

3.3 BNDM

BNDM (Backward nondeterministic
DAWG matching) [16] on tehokas bit-
tirinnakkainen algoritmi, joka shift-or-
algoritmin tapaan simuloi epädetermi-
nististä äärellistä automaattia. BNDM-
algoritmin käyttämä automaatti tunnis-
taa kaikki käännetyn hahmon loppuosat
eli alkuperäisen hahmon alkuosat. Kuvas-
sa 3 on esimerkki tällaisesta automaatista
hahmolle ”aho”.

BNDM lukee hahmon kanssa kohdis-
tetun tekstin takaperin ja etenee auto-
maatissa siirtymien mukaisesti. Kussakin
kohdistuksessa pidetään kirjaa pisimmäs-
tä tunnistetusta alkuosasta. Jos pisin al-
kuosa on yhtä pitkä kuin hahmo, algorit-
mi on löytänyt esiintymän. Kun mikään
automaatin tiloista ei enää ole aktiivinen,
luetut merkit kohdistuksesta eivät muo-
dosta mitään hahmon osajonoista ja näin
kohdistuksen tutkiminen voidaan lopettaa.
Lopuksi kohdistusta siirretään eteenpäin
siten, että pisin tunnistettu alkuosa (tai toi-
seksi pisin, mikäli pisin on hahmon esiin-
tymä) on kohdistettu hahmon alkuosan
kanssa.

Shift-or-algoritmin tapaan BNDM si-
muloi epädeterminististä automaattia bit-
tirinnakkaisesti. Esikäsittelynä alustetaan
taulu B, johon tallennetaan kullekin aak-
koston merkille automaatin siirtymät bit-
tivektorina. BittivektorinB[c] i:s bitti on

ykkönen, jos ja vain jos merkkic esiintyy
käännetyssä hahmossa paikassai eli au-
tomaatissa on kyseisellä merkillä siirtymä
tilastai−1 tilaani.

Shift-or-algoritmista poiketen BNDM
merkitsee aktiiviset tilat ykkösillä. Haku-
vaiheessa aina, kun aloitetaan uuden koh-
distuksen tarkastelu, tilavektoriE asete-
taan arvoonB[c], missäc on kyseisen koh-
distuksen viimeinen merkki. Tilavektoris-
sa ovat tällöin aktiivisena tilat, jotka auto-
maatissa ovat aktiivisia ensimmäisen mer-
kin lukemisen jälkeen. Kun kohdistukses-
ta luetaan uusi merkkic, päivitetään tila-
vektoria seuraavasti:

E = (E≪ 1) & B[c].

Kun m:s bitti on päällä, luetut merkit koh-
distuksesta täsmäävät hahmon alkuun eli
on tunnistettu hahmon alkuosa.

4 Triemenetelmät
Trie on puurakenne, jota käytetään merk-
kijonojoukon indeksointiin. Kuhunkin
puun kaareen liittyy merkki ja kustakin
solmusta lapsisolmuihin lähtevissä kaa-
rissa on eri merkit. Jokainen polku puun
juuresta lehteen vastaa yhtä indeksoitua
merkkijonoa. Kyseinen merkkijono saa-
daan yhdistämällä polun kaarien merkit
juuresta lehteen. Kuvassa 4 on merkkijo-
noista ”aho”, ”ai” ja ”ohi” muodostettu
trie.

Triemenetelmät indeksoivat hahmo-
joukon trien avulla. Niiden ongelma suu-
ren hahmojoukon hakemisessa on trien
vaatima suuri tila. Uusia itseindeksiraken-
teita [15] voidaan käyttää hahmojoukon
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Kuva 4: Merkkijonoista ”aho”, ”ai” ja ”ohi” muodostettu trie.

indeksointiin [4, 7, 9, 20], mutta tämän li-
säksi täytyy käyttää jonkinlaista suodatus-
ta, jotta algoritmi olisi käytännössä riittä-
vän nopea [7].

4.1 Aho–Corasick

Aho–Corasick-algoritmissa [1] hahmo-
joukosta muodostetaan automaatti, jota
käytetään esiintymien hakemiseen. Auto-
maatti koostuu hahmojoukosta muodoste-
tusta triestä, johon on lisätty ns. korjaus-
siirtymiä. Algoritmi lukee tekstin merkki
kerrallaan vasemmalta oikealle ja etenee
automaatissa luettujen merkkien mukai-
sesti. Korjaussiirtymiä tarvitaan, kun trien
perusteella on päädytty tilaan, josta ei ole
siirtymää luetulla merkillä.

Olkoon solmunpolkunimi se merkki-
jono, joka saadaan yhdistämällä juures-
ta solmuun kulkevan polun kaarien mer-
kit. Jokaisesta solmusta lisätäänkorjaus-
siirtymä siihen solmuun, jonka polku-
nimi on pisin aito loppuosa alkuperäi-
sen solmun polkunimestä. Lisäksi juures-
ta on siirtymä juureen jokaisella sellaisel-
la merkillä, jolla ei muuten olisi siirty-
mää juuresta. Lisätään vielä kuhunkin sol-
muun lista niistä hahmoista, jotka vastaa-
vat solmun polkunimeä. Näin muodostet-

tua automaattia sanotaanAho–Corasick-
automaatiksi. Kuvassa 5 on merkkijonois-
ta ”aho”, ”ai” ja ”ohi” muodostettu Aho–
Corasick-automaatti.

Aho–Corasick-automaattia käytetään
siis seuraavasti esiintymien hakemiseen.
Tekstiä luetaan merkki kerrallaan ja ede-
tään siirtymien mukaisesti, mikäli solmus-
ta on siirtymä luetulla merkillä. Jos täl-
laista siirtymää ei ole, edetään korjaussiir-
tymiä pitkin, kunnes saavutaan solmuun,
josta on siirtymä luetulla merkillä ja ede-
tään tätä siirtymää pitkin. Tällainen solmu
löytyy aina, koska juuresta on siirtymä
kaikilla merkeillä.

Kun Aho–Corasick-automaatissa ol-
laan tilassav, tilan v polkunimi on teks-
tin luetun osan loppuosa. Näin ollen teks-
tistä on tällöin löytynyt esiintymät niille
hahmoille, jotka ovat kyseiseen tilaan liit-
tyvässä listassa.

Aho–Corasick-algoritmia voidaan no-
peuttaa lisäämällä kustakin automaatin ti-
lasta siirtymä kaikilla aakkoston merkeil-
lä. Nämä uudet siirtymät saadaan seu-
raamalla korjaussiirtymiä aivan kuten ha-
kuvaiheessakin. Automaatti vie kuitenkin
tällöin enemmän tilaa, mikä voi olla on-
gelmallista isolla hahmojoukolla.
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Kuva 5: Merkkijonoista ”aho”, ”ai” ja ”ohi” muodostettu Aho–Corasick-automaatti.Korjaus-
siirtymät on merkitty katkoviivalla.

4.2 Commentz-Walter ja
muunnelmat

Commentz-Walter [6] yleisti ensimmäi-
senä Boyer–Moore-tyyppisen merkkijo-
nohaun monen hahmon hakuun. Käsit-
telemme tässä Set Horspool -algorit-
mia [17], joka on yksinkertaistettu ver-
sio Commentz-Walter-algoritmista. Algo-
ritmi siis lukee kohdistuksen merkkejä
oikealta vasemmalle ja raportoi löydetyt
esiintymät. Kohdistuksen tutkiminen lo-
petetaan, kun on varmaa, että tässä koh-
distuksessa ei ole enää esiintymiä. Tämän
jälkeen kohdistusta siirretään hyppytau-
lun perusteella Boyer–Moore–Horspool-
algoritmin tapaan.

Tunnistaakseen hahmojen esiintymät
Set Horspool -algoritmi muodostaa trien
käännetyistä hahmoista. Kuvassa 6 on
tällainen trie hahmoista ”aho”, ”ai” ja
”ohi”. Tämän lisäksi hahmojen perusteel-
la muodostetaan hyppytaulu, johon tallen-
netaan kullekin aakkoston merkille mini-
mietäisyys jonkin hahmon lopusta mer-
kin esiintymään hahmon pisimmässä ai-
dossa alkuosassa, tai lyhyimmän hahmon

pituus, jos tämä on pienempi. Hyppy-
tauluun tallennettu arvo on siis minimi
kaikkien yksittäisten hahmojen Boyer–
Moore–Horspool-algoritmin hyppytaulu-
jen arvoista.

Kun nämä rakenteet on muodostettu,
etenee varsinainen hakuvaihe siis seuraa-
vasti. Olkoonm lyhyimmän hahmon pi-
tuus. Algoritmi aloittaa lukemalla teks-
tin merkkejä paikastam taaksepäin ja
kulkien triessä näiden perusteella. Kun
triessä ei enää voida edetä luetulla mer-
killä, siirretään lukemisen aloittamispaik-
kaa eteenpäin hyppytaulun mukaisesti.
Suurilla hahmojoukoilla hyppyjä voidaan
pidentää muodostamalla hyppytauluq-
piirteille.

4.3 SBOM

SBOM [2] on lyhenne englanninkielen sa-
noista Set Backward Oracle Matching. Al-
goritmi siis käsittelee joukkoa hahmoja,
lukee hahmojen kanssa kohdistetun teks-
tin taaksepäin ja käyttää täsmäämiseen
oraakkeliksikutsuttua automaattia.

Esikäsittelynä SBOM muodostaa au-
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Kuva 6: Käännetyistä hahmoista ”aho”, ”ai” ja ”ohi” muodostettu trie.

tomaatin, joka tunnistaa ainakin kaikkien
käännettyjen hahmojen kaikki osajonot.
Tätä automaattia voidaan käyttää merkki-
jonohakuun samaan tapaan kuin BNDM-
algoritmin automaattia. Olkoonm taas ly-
himmän hahmon pituus. Aloitetaan luke-
malla tekstiä paikastam taaksepäin ja ete-
nemällä automaatissa vastaavasti. Aina,
kun automaatti on tilassa, joka vastaa ko-
konaan luettua hahmoa, tarkastetaan po-
tentiaalinen esiintymä vertaamalla tekstin
merkkejä hahmon merkkeihin. Jos tekstis-
tä luetaan merkki, jolla ei ole siirtymää au-
tomaatin aktiivisesta tilasta, siirretään tut-
kittavaa kohtaa eteenpäinm− j + 1 paik-
kaa, missäj on luettujen merkkien määrä,
tai yksi paikka, josm− j +1 < 1.

Automaatti muodostetaan kuvan 7 al-
goritmin mukaisesti. Aluksi muodoste-
taan trie käännetyistä hahmoista. Tämän
jälkeen trietä käydään läpi leveysjärjes-
tyksessä lisäten kaaria siten, että kaik-
ki osajonot tunnistetaan. Määritellään tä-
tä varten kullekin solmullev syötesolmu
S(v). Solmunv nimi on merkkijono, jo-
ka saadaan yhdistämällä lopullisessa au-
tomaatissa lyhyimmällä polulla juuresta
solmuunv esiintyvät merkit. Syötesolmu
S(v) on se solmu, jonka nimi saadaan
poistamalla solmunv nimestä ensimmäi-

nen merkki. Trien juurella ei ole syöte-
solmua. Solmunv läpikäynnin yhteydes-
sä lisättävät kaaret saadaan nyt kulkemal-
la syötesolmuketjua pitkin, kunnes saavu-
taan juureen tai solmuun, josta on kaari
samalla merkilläc kuin solmuunv tuleva
kaari. Muista läpikäydyistä solmuista lisä-
tään kaari solmuunv merkilläc.

Näin saatu automaatti saattaa tunnis-
taa joitakin muitakin merkkijonoja kuin
hahmojen osajonoja kuten kuvan 8 auto-
maatti osoittaa. Tästä huolimatta sitä voi-
daan käyttää täsmäykseen, joskin auto-
maatin raportoimat esiintymät pitää tar-
kastaa erikseen.

5 Suodatusmenetelmät
Monet tehokkaat merkkijonomenetelmät
käyttävät jotain nopeaa tapaa suodattaa
pois suurin osa tekstin paikoista potentiaa-
listen esiintymien joukosta. Tässä luvussa
esittelemme suodatukseen perustuvia me-
netelmiä monen hahmon hakuun.

Koska suodatusmenetelmät raportoivat
myös sellaisia paikkoja, joissa ei oikeas-
ti ole esiintymää, täytyy näiden mene-
telmien palauttamat esiintymät tarkastaa.
Tähän voidaan käyttää mitä tahansa edel-
lä esitettyä menetelmää. Monet suodatus-
menetelmät kuitenkin käyttävät yksinker-
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1: rakenna-trie(PR
1 , . . . ,PR

r )
2: S(juuri)← NULL
3: kaikille trien solmuillev paitsi juurelle leveysjärjestyksessädo
4: u← S(solmunv isäsolmu)
5: c← solmunv isäsolmusta solmuunv johtavan kaaren merkki
6: while u 6= NULL ja solmustau ei ole kaarta merkilläc do
7: lisää kaari solmustau solmuunv merkilläc
8: u← S(u)
9: if u 6= NULL then

10: S(v)← solmunu lapsi, jonka kaaren merkki onc
11: else
12: S(v)← juuri

Kuva 7: SBOM-algoritmin esiprosessointi hahmoilleP1, . . . ,Pr . Merkinnällä PR
i tarkoitetaan

käännettyä hahmoa.

h

h

o a a

ha

i oa

Kuva 8: Hahmoista ”aho”, ”ai” ja ”ohi” muodostettu SBOM-automaatti. Kaaret kunkin solmun
syötesolmuun on merkitty katkoviivalla.
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taisempia ja tilatehokkaampia ratkaisuja,
koska vääriä esiintymiä on usein hyvin
vähän. Eräs mahdollinen tarkastusmene-
telmä on laskea hahmon merkeistä jokin
hajautusarvo ja tallentaa hahmot tämän
hajautusarvon mukaisessa järjestyksessä.
Tämän jälkeen esiintymät voidaan tar-
kastaa laskemalla potentiaalisesta esiin-
tymästä sama hajautusarvo ja hakemalla
puolitushaulla hahmot, jotka tarkastetaan
merkki kerrallaan potentiaalista esiinty-
mää vastaan.

Kaikissa tässä esitetyissä suodatusme-
netelmissä oletetaan, että hahmot ovat sa-
manpituisia. Mikäli näin ei ole, voidaan
menetelmiä soveltaa käyttämällä suoda-
tusvaiheessa kustakin hahmosta lyhyim-
män hahmon pituista alkuosaa, mutta ver-
taamalla tarkastusvaiheessa koko hahmoa
potentiaaliseen esiintymään tekstissä.

5.1 Rabin–Karp

Rabin–Karp-algoritmi [12] esitettiin alun-
perin yhden hahmon hakuun. Ideana on
laskea hahmon merkeistä hajautusarvo ja
käydä sitten teksti paikka paikalta läpi las-
kien sama hajautusarvo ja vertaamalla tä-
tä hahmon hajautusarvoon. Löydetyt po-
tentiaaliset esiintymät on tietenkin tarkas-
tettava. Hajautusarvo on mahdollista mää-
ritellä siten, että tekstin seuraavan paikan
hajautusarvo voidaan laskea vakioajassa
edellisen hajautusarvon ja seuraavan mer-
kin perusteella.

Tämä suodatusmenetelmä voidaan
yleistää usealle hahmolle [8, 13, 23]. Täl-
löin luodaan bittitaulu, joka on hajau-
tusfunktion arvojoukon kokoinen. Bitti-
taulussa on ykkönen, jos kyseinen arvo
on jonkin hahmon hajautusarvo, ja nol-
la muuten. Sitten lasketaan hajautusarvo
kullekin tekstin paikalle ja katsotaan tau-
lusta, voisiko jokin hahmo esiintyä ky-
seisessä paikassa. Jos näin on, kyseinen
esiintymä tarkastetaan.

5.2 Wu–Manber

Wu–Manber-algoritmi [21] on Boyer–
Moore–Horspool-algoritmin yleistys mo-
nelle hahmolle. Algoritmi käyttää kah-
ta hajautustauluaq-piirteille. Ensimmäis-
tä taulua käytetään siirtymien laskemi-
seen ja toista kohdistuksessa potentiaa-
lisesti esiintyvien hahmojen tunnistami-
seen.

Ensimmäinen taulu onhyppytaulu, jo-
ka on yleistys Boyer–Moore–Horspool-
algoritmin hyppytaulusta monelle hah-
molle ja q-piirteille. Hyppytauluun tal-
lennetaan siis kullekinq-piirteelle lyhyin
etäisyys jonkin hahmon lopustaq-piirteen
esiintymään kyseisen hahmonm− 1-
pituisessa alkuosassa taim−q+ 1, josq-
piirre ei esiinny minkään hahmon aidos-
sa alkuosassa. Usein käytetäänq-piirteen
hajautusarvoa taulun indeksointiin, jolloin
useampiq-piirre voi osua samaan taulun
alkioon.

Algoritmin käyttämä toinen hajautus-
taulu on esiintymätaulu. Sinne tallenne-
taan kullekin mahdolliselleq-piirteen ha-
jautusarvolle lista hahmoista, jonka en-
simmäiselläq-piirteellä on kyseinen ha-
jautusarvo.

Hakuvaiheessa näitä tauluja käytetään
seuraavasti. Algoritmi kohdistaa hahmot
ensin tekstin alun kanssa. Kohdistuksen
lopusta luetaanq-piirre ja tarkastetaan
ensin hyppytaulusta, esiintyykö tämäq-
piirre jossain hahmossa. Jos näin on, lue-
taan kohdistuksen ensimmäinenq-piirre
ja haetaan esiintymätaulusta tarkastetta-
vat hahmot. Kohdistusta verrataan merkki
kerrallaan kuhunkin tarkastettavaan hah-
moon ja raportoidaan esiintymät. Lopuksi
siirretään kohdistusta hyppytaulusta saa-
dun arvon mukaan.

Esiintymätaulua siis käytetään tässä
esiintymien tarkastukseen. Algoritmia on
tietenkin mahdollista muokata käyttä-
mään myös jotain muuta tarkastusmene-
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telmää. Agrep-työkalu [22] käyttää Wu–
Manber-algoritmia monen hahmon ha-
kuun.

5.3 Merkkiluokkamenetelmiä
q-piirteillä

Merkkiluokkamenetelmät [19] muodosta-
vat koko hahmojoukostayleistetyn hah-
mon, jossa kuhunkin paikkaan liitetään
merkkiluokka. Merkki sallitaan tietyssä
paikassa, jos se esiintyy jossain hahmos-
sa tässä paikassa. Esimerkiksi hahmois-
ta ”aho” ja ”ohi” muodostettu yleistetty
hahmo on [a,o][h][i,o]. Huomaamme, että
jos tekstissä on jomman kumman hahmon
esiintymä, myös yleistetty hahmo täsmää.
Toisaalta yleistetty hahmo voi täsmätä,
vaikka mikään hahmojoukon hahmoista ei
täsmäisi. Esimerkiksi ”oho” täsmää esi-
merkkimme yleistettyyn hahmoon, vaikka
se ei ole kumpikaan hahmoista.

Varsinaiseksi hakualgoritmiksi kelpaa
mikä tahansa yhden hahmon hakuun tar-
koitettu algoritmi, joka osaa käsitellä
merkkiluokkia. Esimerkiksi bittirinnak-
kaiset algoritmit shift-or ja BNDM so-
veltuvat hyvin merkkiluokkia sisältävien
hahmojen hakuun. Ainoa tarvittava muu-
tos on taulunB alustuksessa. Shift-or-
algoritmissa taulun alkioB[c] alustetaan
nyt siten, ettäi:s bitti on nolla, jos ja
vain jos merkki c sisältyy i:nnen pai-
kan merkkiluokkaan. Vastaavasti BNDM-
algoritmin taulun alkioB[c] alustetaan si-
ten, ettäi:s bitti on ykkönen, jos ja vain
jos merkki c sisältyy käännetyn hahmon
i:nnen paikan merkkiluokkaan.

Jos hahmoja on paljon, yllä kuvattu
menetelmä on tällaisenaan tehoton, kos-
ka lähes jokainen aakkoston merkki esiin-
tyy jokaisessa paikassa jossain hahmos-
sa. Jos käytetäänq-piirteitä yksittäisten
merkkien sijaan, menetelmä toimii myös
suurilla hahmomäärillä. Tehokkainta on
käyttää limittäisiäq-piirteitä, jolloin hah-

mosta ”aho” ja ”ohi” saadaan esimerkiksi
2-piirteet ”ah-ho” ja ”oh-hi”. Yleistetyksi
hahmoksi tulee nyt [ah,oh][hi,ho].

Jotta yleistetty hahmo olisi riittävän
valikoiva, käytännössä riittää valitaq si-
ten, että erilaisiaq-piirteitä on enemmän
kuin hahmoja. Toisaaltaq ei saa olla liian
suuri, jotta algoritmien tilantarve ei kasva
liian suureksi.

Näistä aineksista saadaan monen hah-
mon hakualgoritmi shift-orq-piirteillä
(SOG). Aluksi siis muodostetaan hah-
moistaq-piirteitä käyttävä yleistetty hah-
mo, sitten haetaan tätä yleistettyä hahmoa
shift-or-algoritmilla ja lopuksi tarkaste-
taan tämän palauttamat esiintymät. Seu-
raavan luvun kokeellisia tuloksia varten
olemme toteuttaneet tarkastuksen käyt-
tämällä Rabin–Karp-menetelmästä tuttua
hajautusta ja puolitushakua.

Vastaavasti muodostetaan monen hah-
mon hakualgoritmi BNDM q-piirteillä
(BG). Tässäkin algoritmissa aluksi muo-
dostetaan hahmoistaq-piirteitä käyttävä
yleistetty hahmo, yleistettyä hahmoa hae-
taan BNDM-algoritmilla ja lopuksi saa-
dut esiintymät tarkastetaan. Myös tähän
algoritmiin tarkastus on toteutettu Rabin–
Karp-menetelmän hajautuksella ja puoli-
tushaulla.

BG-algoritmia käytetään MPSCAN-
työkalussa [18] lyhyiden DNA-jonojen
hakemiseen genomisesta datasta. Lisäksi
BG-algoritmia on käytetty osavaiheiden
toteutuksessa genomin kokoamistyöka-
lussa PMSGA [14] ja paikallisten rinnas-
tusten etsimisessä GAST-työkalussa [11].

Viimeiseksi esittelemme Boyer–
Moore–Horspool-algoritmiin perustuvan
menetelmän, Horspoolq-piirteillä (HG).
Esikäsittelynä alustetaan kullekin mah-
dolliselleq-piirteelle bittivektori, jossai:s
bitti on ykkönen, jos ja vain jos kyseinen
q-piirre esiintyy jossain hahmossa paikas-
sa i tai sitä ennen. Alla on esitetty nä-
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mä bittivektorit hahmoille ”aho” ja ”ohi”
käyttäen 2-piirteitä:

2-piirre bittivektori
ah 11
hi 10
ho 10
oh 11
. . . 00

Hakuvaiheessa kohdistusta luetaan oi-
kealta vasemmalleq-piirre kerrallaan. Ol-
koon viimeinen luettuq-piirre i:s kohdis-
tuksen alusta lukien. Josi:s bitti on nol-
la tätä q-piirrettä vastaavassa bittivekto-
rissa, kyseinenq-piirre ei esiinny missään
hahmossa tässä paikassa tai aikaisemmin.
Tällöin mikään hahmoista ei voi esiintyä
tässä kohdistuksessa eikä missään sellai-
sessa kohdistuksessa, joka on oikealle täs-
tä kohdistuksesta, mutta sisältää luetunq-
piirteen. Näin ollen kohdistusta voidaan
siirtää tämänq-piirteen yli. Muuten jatke-
taan lukemalla seuraavaq-piirre. Jos ko-
ko kohdistus on luettu, tarkastetaan, on-
ko löydetty oikea esiintymä, ja tämän jäl-
keen kohdistusta siirretään yhdellä paikal-
la eteenpäin.

6 Kokeellisia tuloksia
Testasimme edellä esitettyjä algoritmeja
kahdella eri tekstillä. Kokeet ajettiin tie-
tokoneella, jossa on 1,0 GHz AMD Ath-
lon prosessori ja 2 GB muistia. Koneen
käyttöjärjestelmänä oli Linux 2.6.23. Al-
goritmit toteutettiin C-kielellä ja käännet-
tiin gcc-kääntäjällä.

Ensimmäinen teksti on tasaisesti ja
riippumattomasti jakautunut merkkijono,
jonka aakkoston koko on 256 ja pituus
32 MB. Myös hahmot tuotettiin satunnai-
sesti samasta aakkostosta. Kunkin hah-
mon pituus on kahdeksan. Kuvassa 9 on
esitetty tämän kokeen tulokset. Ajoajat
ovat keskiarvoja kymmenestä toistosta sa-
malla tekstillä ja hahmoilla ja ne eivät si-

sällä esikäsittelyaikoja. Kokeen tuloksis-
ta nähdään, että triemenetelmät hidastuvat
nopeasti, kun hahmojoukko kasvaa. Myös
Aho–Corasick-algoritmin ajoaika kasvaa,
vaikka teoriassa se ei riipu haettavien hah-
mojen määrästä. Tämä johtunee trien vaa-
timan tilan kasvusta. Tässä kokeessa BG-
algoritmi oli nopein.

Toisena tekstinä käytimme banaanikär-
päsen yhtä kromosomia, jonka pituus on
22 MB. Hahmot luotiin taas satunnaises-
ti käyttäen neljän merkin DNA-aakkostoa.
Tässä kokeessa hahmojen pituus on 32.
Toteutuksemme Set Horspool -algoritmis-
ta ei käytäq-piirteitä, joten näin pienel-
lä aakkostolla se ei ole kilpailukykyinen
ja se on jätetty vertailusta pois. Käyttä-
mämme Wu–Manber-algoritmin toteutus
taas perustuu agrep-työkaluun, jota ei ole
tarkoitettu näin pienelle aakkostolle, joten
myöskään sitä ei ole testattu tällä aineis-
tolla. Tämän kokeen tulokset on esitetty
kuvassa 10. Nämä tulokset ovat hyvin sa-
mankaltaisia kuin 256 merkin aakkostolla,
mutta nyt HG-algoritmi on nopein.

7 Yhteenveto
Olemme esitelleet monen hahmon merk-
kijonohakuun lukuisia algoritmeja klas-
sisesta Aho–Corasick-algoritmista uusiin
suodatusmenetelmiin. Esitellyt algoritmit
jaettiin kahteen luokkaan, joista ensim-
mäinen käyttää jonkinlaista trie-tyyppistä
tietorakennetta hahmojoukon indeksoin-
tiin ja toinen luokka suodattaa nopeasti
monet tekstin paikoista pois potentiaalis-
ten esiintymien joukosta.

Koeasetelmassamme suodatusmene-
telmät olivat triemenetelmiä tehokkaam-
pia. Kokeissamme kaikki hahmot oli-
vat samanpituisia ja melko pitkiä, mis-
tä kokeissa menestyneet algoritmit sel-
västi hyötyivät, koska ne pystyivät jättä-
mään suuria osia tekstistä lukematta. Jos
hahmojoukossa olisi ollut hyvin lyhyitä
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Kuva 9: Monen hahmon hakualgoritmien vertailu tekstillä, jonka aakkoston koko on 256.
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Kuva 10: Monen hahmon hakualgoritmien vertailu DNA-tekstillä.
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hahmoja, lineaariaikainen Aho–Corasick-
algoritmi olisi ollut huomattavasti kilpai-
lukykyisempi.
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