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Kolmogorov Complexityを用いた民族音楽の分類
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概要

これまでに音楽を自動的に分類する様々な手法が提案されてきた．Ming LiらはKolmogorov Complexityに基づ
いた similarity metricを提案し，Rudi Cilibrasi らは similarity metricを用いて音楽を自動分類する手法を提案し
た．本研究では Similarity Metricを用いて，民俗音楽を分類する．

1 はじめに
全ての事柄は常に何かに分類されることによって，人々

にその存在を認識されている．色や形という外観やその

時代背景，目に見える情報やそれらから得られた情報を

もとに推測するなど方法は様々である．また，コンピュー

タ技術の発達に伴い，今日，様々な事柄が電子的に保存

されるようになり，文章や音楽も「データ」として扱わ

れるようになってきた．Ming Li，Xin Chen，Bin Ma，
Paul M.B. Vitányiらは，Kolmogorov Complexityに基
づいてデータ間の距離を表す similarity metricを提案し
た [1]．これにより「データ」という観点から分類する
ことが可能になり，今まで無関係だとされていた事柄に

対して新しい関係の発見が期待される．Rudi Cilibrasi，
Paul Vitányi，Ronald de Wolfらの先行研究 [2]では，
similarity metricを用いて，ClassicやRockなど幅広い
ジャンルの音楽を取り扱い，それらの情報としての近さ

をグラフで表した．本研究では，地域の特徴が表れてい

ると予測される民俗音楽 (民謡)を扱うことで，地理的
関係の有無やその信頼性を similarity metricを用いて検
証する．

第 2章では，Kolmogorov Complexityについて，第
3章では similarity metricについて述べ，第４章では実
験の概要として前処理の方法や結果の表示方法について

解説する．第 5章では実験の結果について述べる．

2 Kolmogorov Complexity の定

義
この章では，Kolomogorov Complexityの基本的な定

義 [3]について述べておく．

2.1 Kolmogorov Complexity

ある事柄に含まれている情報について考える．与え

られた有限の対象 (たとえば文字列)に含まれる情報量

を，その対象を生成するプログラムのサイズ (すなわち
ビット数)と定義する．ただし，この場合プログラムと
は，空の状態からスタートし，すべてを出力するものと

する．どんなプログラミング言語を選んでも，それが妥

当であれば，情報量は定数分の差しかないことが証明さ

れている．

対象の集合からなる定義域D ∋ xについて，sをプロ

グラム言語，|p|をプログラムのサイズ，S(p)をn = S(p)
となる関数，n(x)を列挙する方法を仮定したときの x

の順位とすると，記述量は以下のように定義される．

Ks(x) = min{|p| : S(p) = n(x)}

ただし，xを生成する pが存在しないときは，

Ks(x) = ∞

となる．

また，ある対象 yが与えられているときの対象 xの記

述量を定義する．文字列 xを，計算可能関数 f，それに

文字列 pと yにより f(p, y) = xと記述することを考え

る．そこで，任意の計算可能関数 f をインタプリンタ関

数あるいは複合関数と，任意の p ∈ {0, 1}∗ をプログラ
ムと呼ぶことにする．インタプリンタ関数 f のもとで，

補助情報 y に対する x の記述量 Kf を以下のように定

義する．

Kf (x|y) = min{|p| : p ∈ {0, 1}∗&f(p, y) = x}

ただし，条件を満たす p がないときは，

Kf (x) = ∞

となる．

また，xと yを区別できる形で出力させる最短のプロ

グラム長を，K(xy)と表す．O(log K(xy))の誤差範囲
では，

K(xy) = K(x) + K(y|x)

となることが証明されている．
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2.2 Kのアルゴリズム的性質 [3]

K(x)を正の整数から正の整数への関数と考える．　

定理

(a) 関数K(x)は帰納的ではない．しかも，どのよう
な帰納的部分関数 φ(x)を考えても，もしその値が
無限個の点で定義されているならば，その定義上

のどこかの点で φ(x) ̸= K(x)となる．

(b) 引数 t に対して単調減少で (全域的な)帰納的関数
H(t, x) が存在し，limt→∞ H(t, x) = K(x) ．す
なわち， K(x) のよい近似は計算可能．ただしこ
れは一様近似ではない．

2.3 情報量

相対記述量K(x|y)が絶対記述量K(x)よりかなり小
さい場合，「yが xについての情報を多分に含んでいる」

と考えることができる．したがって，定数分の差異を無

視すれば，“ yに含まれる xの情報量”は

I(x : y) = K(y) − K(y|x)

とみなすことができる．また，K(x|x)となるxを選べば，

I(x : x) = K(x)

となる．ここで考えるべきことは，情報の対称性である．

O log K(xy)の範囲では，

K(xy) = K(x) + K(y|x)

が成り立つので，これを用いると，

I(x : y) = I(y : x)

が成り立つ．

3 similarity metric

数学において距離空間とは，任意の 2点間で距離が定
められた空間のことをいう．

定義

ある集合X 上の距離とは，実数値関数 d : X × X → R

で任意の x, y, z ∈ X に対して次のような性質を満たす．

d(x, y) ≥ 0

d(x, y) = 0 ⇔ x = y

d(x, y) = d(y, x)

d(x, y) ≤ d(x, z) + d(z, y) :三角不等式

これをもとに，情報距離について考える．

Ming Liらの研究では，情報に関する距離を標準化し
ている．任意の文字列 x, yについて，以下のように決め

る．

d(x, y) =
max{K(x|y),K(y|x)}

max{K(x), K(y)}

また，K(y) ≥ K(x)としたとき，

d(x, y) =
K(y|x)
K(y)

これに対して先に述べた情報量の公式を用いると，

d(x, y) =
K(y) − I(x : y)

K(y)

となる．また 2節で示した通り，O(log K(xy))の範囲
ではK(xy) = K(x) + K(y|x)が成り立つので，

d(x, y) =
K(xy) − K(x)

K(y)

と表すことができる．

実際の実験では，この式とともに以下の 3つの理想理
論のもとに行われた．

(1) 要求された情報距離 d(x, y) は漠然と長い文字列
x, yによって得られる．

(2) Kolmogorov Complexityは帰納的でないため，計
算不可能である．

(3) 実用的な方法で情報距離を近似する際，圧縮方法
の一つである“ bzip2”を用いる．

以上より、bzip(x)を文字列 xを bzip2で圧縮したとき
のファイルサイズとすると情報距離 d(x, y)は以下のよ
うに近似される．

d(x, y)≒
bzip(xy) − bzip(x)

bzip(y)

この距離関数をもとに，データの分類を進めていく．

4 実験概要
4.1 前処理

今回の実験で取り扱ったデータはMIDIと呼ばれる音
楽ファイルである．MIDIとはMusical Instrument Dig-
ital Interfaceの略で，楽器間のデータ通信方法の規格を
指す [4]．音をデジタル化することによって，音色とい
うものは音程 (ピッチ)・波形・音量という３つのデータ
として記憶される．この記憶されたデータをMIDIメッ
セージと呼び，今後は１６進数で表現する．メッセージ
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の内容によっては複数のバイトにまたがるため，最上位

ビット (Most Significant Bit，以後MSB)がフラグのよ
うな機能を備えている．MSBが 1の場合，そのバイト
をステータス・バイト，0の場合データ・バイトと呼ぶ．
ステータス・バイトにはメッセージの種類が示されてお

り，データ・バイトにはデータの情報が書かれている．

以下にMIDIメッセージの中から一例を紹介しておく．

ノート・オン／ノート・オフ ノート・オン／ノート・

オフとは音を出すMIDIメッセージである．これらは必
ずペアで存在し，共に 3バイト必要である．以下にメッ
セージ内容を示す．

ノート・オン

9n kk vv

メッセージ種類 ノート番号 ベロシティ

ノート・オフ

9n(8n) kk 00

メッセージ種類 ノート番号 ベロシティ

n:MIDIチャンネル 楽器の設定を行う．ノート・オン

／ノート・オフにおける，ステータス・バイトの下位 4
ビット (0～F)で表される．

kk:ノート番号 音程を表している．データ・バイトにあ

たるため，MSBは 0で設定されている．よって，00～7F
までで表される．ノート番号 60とはドの音 (261.6Hz)
に当たる．

vv:ベロシティ 音の強弱を伝えるパラメータのこと．

ノート番号と同様にデータ・バイトあるため，00～7F
で表される．00とは，無音つまりその音を止めること
である．ノート・オフメッセージには 9n～と 8n～の 2
種類があるが，一般的に 9n～が使われている．

実際の MIDI ファイルは，この演奏データに時間情
報を加えた SMF(Standard MIDI File)と呼ばれる標準
ファイルフォーマットとなっている．１４バイトで表現

された「ヘッドチャンク」から始まり，「トラックチャン

ク」と呼ばれるトラックがいくつか連なって一つのファ

イルを構成している．それぞれのファイルで単位時間が

定義されており，SMFはその時間を基準にMIDIメッ
セージを送信する順番を記憶しているだけである．つま

り，プレイヤーでは「待つ」→「送信」が繰り返し行わ

れているのである．

実際の Rudiらの実験では，MIDIチャンネルをピア
ノに設定し，MIDIデータを 0.05秒ごとに細分化する．
その後それぞれの平均ベロシティを計算し昇順にソート

し，もう一度一つのファイルにまとめる，という操作を

行っている．今回の実験では，MIDIチャンネルをピア
ノに設定し，トラックチャンク内の音楽データにおける

ノートオン／ノートオフ以外のMIDIメッセージをすべ
て取り除いて行っている．

4.2 quartet method

次に，結果の表示方法について述べる．この実験では，

“ quartet method”という系統樹の一つを用いている．
“ quartet”とは，２つの葉をもつ２つの subtree が連結
したグラフを指す (Figure1)．ある n個のデータ集合を

Sとしたとき，S ∋ u, v, w, xに対して quartetは uv|wx

と表現する．“ |”は２つの subtreeに分解されることを
表している．

Figure1:quartet
quartetに対する costを次のように定義する．

Cuv|wx = d(u, v) + d(w, x)

また，ある木 T が与えられたとき，uから vまでの辺

と wから xまでの辺が交わらないような uv|wxのこと

を“ consistent”と呼ぶ (Figure2)．
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Figure2:consistentな組み合わせ
T から４つの葉を選べば３つの quartetとなる組合せ

が考えられ，そのうちの１つが必ず consistentとなる．

この consistentとなるすべての quartetの cost の和を，
その木の total costとする．これを計算するには n4かか

るため，データ数が多くなるほど時間がかかってしまう

ことが難点である．この total costが小さいほど，良い
木である．そこで，その木に対する best(minimal)cost
と worst(maxmal)costを計算し，比較することにする．
木の best(minimal)cost とは，それぞれの quartet に
対する best(minimal)costの和とし，同様に quartetの
worst(maxmal)costの和をその木のworst(maxmal)cost
とする．ここで大切なことは，その組合せで木が作れな

くてもよいということだ．total costは必ず，この２つ
の値の間に存在することになる．ここで，もっとも悪い

木のとき，つまり worst costのとき S(T ) = 0，もっと
も良い木，つまり best costのとき S(T ) = 1となる評
価関数を S(T )とする．問題の目標としては，S(T ) = 1
となる木を得ることである．しかし，この問題はNP-困
難であることが知られている．

そこで，先行研究に基づいて本実験は以下のような

ヒューリスティックを用いて，S(T )の値をある一定値
以上となるような木を得ることにする．

(1) n個の leaf，n−2個の internal node(次数:3)をも
つ木をランダムに生成

(2) S(T )の値を計算

(3) 以下の３つのうち一つをランダムに選び，操作を
行う (tranceform)

(a) leafswap

２つの leafをランダムに選び，交換する

(b) subtreeswap

２つの internal nodeをランダムに選び，sub-
treeごと交換する

(c) subtreetransfer

ランダムに選んだ leaf，または internal node
を切り離し，他の場所へ移動させる

(4) (2)，(3)を繰り返し，S(T )の値が大きくなるよう
に T を更新

これらの操作をランダムに繰り返しているため，S(T )
の値はプログラムを実行するたびに変化する．trance-
formの回数や S(T )の値を基準とし，複数回実験を行う
ことにする．

5 実験結果
実験の方法として，tranceformの回数を固定する方法

と，S(T )の値がある一定以上になるまで繰り返す方法
の二通りで行う．また，参考として前処理をしない場合

も行った．

5.1 実験１

まず，今回の実験では先行研究とは前処理方法が違う

ため，同じデータを用いて比較実験を行う．Rudiらの研
究では，S(T ) = 0.958であったので (Figure3)，trance-
form の回数を 100,000 回，S(T ) ≥ 0.9 にそれぞれ固
定して行った．複数回実験を行うと，似たような結果が

得られた (Figure4)．これは tranceformを 100,000回，
S(T ) = 0.95の図である．

扱ったデータは，J.S.Bachの平均律クラーヴィア 2の
プレリュード 1，2とフーガ 1，2，Chopinのプレリュー
ド作品 28のうち 1，15，22，24，Debussyのベルガマ
スク組曲より 4曲すべてである．それぞれ作曲家ごとに
まとまっていることに注目されたい．
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Figure3:Rudiらの実験結果

Figure4:tranceform:100,000 S(T ) = 0.9488
これにより，あまり複雑な音楽データでなければ簡単

な前処理をするだけでもよい結果が得られると考えられ

る．

5.2 実験２

世界各地の民族音楽データを各国 1曲ずつ 27個集め
[6]，同様の実験を行う．データ数が多いと S(T )の値は
上がり難くなってしまう．よって，今回では tranceform
を 50,000回，S(T ) ≥ 0.75とする．

5.3 実験３

日本各地の民謡を集め [7]，同様の実験を行う．地方
民謡や県民謡などを含む 43曲で行う．
tranceformを 1,000回，S(T ) ≥ 0.7とする．

現段階では例として tranceformを 1,000回行った場
合を最後に載せておく (Figure5)．
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Algorithmic Clusteringof Music(2003)

[3] Ming Li and Paul M.B. Vitányi.渡辺治翻訳 Kol-
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Figure5:tranceform:1,000 S(T ) = 0.4491
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