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1 ストリームモデル

ストリームモデルは大規模かつ高速に生じるデータ

を処理するための計算モデルである. ストリームモ

デルは形式的には次のように定義される: 入力として

(i1, a1), (i2, a2), . . . , (im, am)が与えられるとする. ここ

で it ∈ {i, 2, . . . , n}, at ∈ {−r,−r + 1, . . . , r} とし, n

は扱うベクトルのサイズ, r は更新値の上限である. こ

の入力ストリーム (it, at) は「時刻 t においてベクトル

の第 it 成分が at だけ更新された」と解釈される. すな

わちストリームモデルにおいては, (初期状態で零ベク

トルである) ベクトル x ∈ Zn を考え, ストリーム入力

(it, at) (t = 1, 2, . . . ,m)が xを

xit = xit + a, xj = xj (j ̸= it)

として更新するものと定義する (図 1). このベクトル x

を, ストリーム (i1, a1), . . . , (im, am) が与える累積ベク

トルと呼ぶ. いま, ストリーム入力としては n,m が非

常に大きい場合を扱うので, この累積ベクトル x は明示

的に持つことができない. ストリームアルゴリズムの目

的は, 限られた計算領域のみを用いて, x に関する情報

を計算することである. 多くの場合 O(log n) ビットの

計算領域で動作するアルゴリズムが求められることにな

る. 例えば, x の非零成分数やノルムなどを限られた計

算領域で計算するアルゴリズムが盛んに研究されている

[1, 2, 3, 4]. ストリームモデルはその入力の取りうる値の

図 1. ストリームモデル

範囲によって 3種類に分けることができる.

1. Cash register model: 更新値 aが常に正である.

2. Strict turnstile model: 更新値 aが負の値を取ること

を許すが, 累積ベクトルの成分 xi の値は常に非負で

ある.

3. Non-strict turnstile model: 更新値 aも累積ベクトル

の成分 xi も負の値を取ることを許す.

1. はデータが入力される一方のモデルで, 2,3 がデータ

の削除を許すモデルと解釈できる. 後者のモデルほど一

般性が高いことに注意されたい.

ストリームモデルの応用例としてネットワーク管理が

挙げられる. 入力ストリームの (i, a)において iを IPア

ドレス, aをそのアドレスが行った通信量とすると, 累積

ベクトル x の第 i 成分 xi はアドレス i が行った総通信

量ということになる. また, xの非零成分やノルムは通信

を行ったアドレスの総数や, その分布に関する情報を与

える.

2 研究の流れ

本研究では, ストリームモデルにおける累積ベクトル

x の L0 ノルム (非零成分数) を求める問題を扱う. この

問題はモデルを 1. Cash register model に限ったとき,

入力中の異なる i の種類をカウントする問題に帰着する

(a > 0 ならば一度現れた i に対して必ず xi > 0 となる

ためである). そこで本研究では種類カウント問題のアル

ゴリズムである (次節で述べる)LogLog counting [3]

というアルゴリズムを 3. Non-strict turnstile modelに

おいて動作するように改良し, L0 ノルムを求めるアル

ゴリズムを提案する. LogLog counting は Min-hash

法と呼ばれる方法を用いたアルゴリズムの一種で, これ

は入力ストリーム上でハッシュ関数の最大値を求めるこ

とによって動作する. 本研究ではこの Min-hash 法を 3.

Non-strict turnstile modelで動作するように拡張するこ

とによって LogLog counting の改良を行う.

3 先行研究: LogLog counting

[3] は入力ストリーム i1, i2, . . . , im の中の異なるアイ

テムの種類数を推定するアルゴリズムとして, 以下のよ

うなものを与えた:
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初期化: ハッシュ関数族 H = {h : [n] → [log n]}から
ハッシュ関数 hをランダムにひとつ選び, 固定する.

更新: ストリーム入力 iに対しM = max{M,h(i)}と
更新する.

出力: 上記の計算を O(ϵ−2)個並行して行い, 得られた

M の平均値 M̃ に対して α2M̃ を返す.

ここで αは適当な比例定数, Hは一様ランダムに hを決

めたときに, ハッシュ値が j を取る確率が 1/2j となるよ

うなハッシュ関数族である. 求めたい種類数を xとおく

と, このような方法で求められたM は期待値が log xに

なり, 分散が定数で抑えられることが示すことができる.

LogLog counting はハッシュ関数 hの入力ストリーム上

での最大値を求めることによって動作している. このよ

うな方法はストリームアルゴリズムの設計においてしば

しば用いられる手法であり, Min-hash法と呼ばれる.

4 Min-hash法の拡張

LogLog counting は Cash register model において

ハッシュ関数の最大値を求めることによってアイテムの

種類数 (=L0 ノルム) を求めた. したがって Lo ｇ Log

counting を拡張してより一般のモデルである Non-strict

turnstile modelにおいて L0 ノルムを求めるには, Non-

strict turnstile modelにおいてハッシュ関数の最大値を

求めることができれば良いことになる. 本研究ではこの

問題, すなわち, 入力ストリームが与える累積ベクトルの

非零成分を持つインデックス i 上での h(i) の最大値 M

を求める問題に対して, 以下の 2 つのアルゴリズムを提

案した.

提案アルゴリズム 1 O(N(log δ−1+log logmr))ビット

で確率 1− δ でM を求める乱択アルゴリズム.

提案アルゴリズム 2 O(ϵ−2 logN(log ϵ−1+log logmr))

ビットでM の (1± ϵ)近似を求める乱択近似アルゴ

リズム.

ここで N はハッシュ関数の値域の大きさである. アルゴ

リズムは, 各ハッシュ値を管理するようなサイズ N のベ

クトルを保持し (1), さらにそのベクトルを logN サイズ

になるように線形写像によって圧縮する (2) ことによっ

て構成される.

また, 本研究では Non-strict turnstile modelにおいて

ハッシュ値の最大値を求めるために必要な空間計算量の

下限を与えた. 具体的には以下の 2つを証明した.

1. 乱択アルゴリズムもしくは ((1 ± ϵ) 近似を求める)

近似アルゴリズムは Ω(N)ビットを必要とする

2. (1± ϵ)近似を定数確率で求める乱択近似アルゴリズ

ムは logN ビットを必要とする.

この結果から提案アルゴリズムの計算量は理論的下界に

近い (それぞれ下界の log logmr倍, log ϵ−1 + log logmr

倍)であることが示された. 計算量下界の証明には, 通信

複雑度 [5]という道具を用いた.

5 提案アルゴリズム (L0 ノルム)

LogLog countingの更新ステップを前節で与えたMin-

hash 法の拡張アルゴリズム 1 で置き換えることによっ

て, 最終的に得られるアルゴリズムは次のようになる:

初期化: ハッシュ関数族 H = {h : [n] → [log n]}から
ハッシュ関数 hをランダムにひとつ選び, 固定する.

更新: ストリーム入力 (i, a)に対しMin-hash法の拡張

アルゴリズム (前節の 1) を動作させ, ハッシュ関数

の最大値M を得る.

出力: 上記の計算を O(ϵ−2)個並行して行い, 得られた

M の平均値 M̃ に対して α2M̃ を返す.

前節の提案アルゴリズム 1 において δ = O(ϵ2) と

すれば O(ϵ−2) 個全てのアルゴリズムが正しく M を

出力する. したがってこのアルゴリズムは全体で

O(ϵ−2 log n(log ϵ−1+log logmr))ビットで動作する. こ

のアルゴリズムは空間計算量の観点で従来の最良結果 [4]

と一致し, よりシンプルなアルゴリズムの構成を与える

ものとなっている.
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