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圧縮による類似度を用いた方言の自動分類
Automatic classification of Japanese dialects using based Compression

similarity distance

谷　研究室 福田　奏
Kanaderu Fukuda

概要

圧縮によるデータ間の類似度に関する距離が定義され、DNAの類似度や言語の類似度、音楽の類似度判定に有用
だという実験結果が得られている。昨年、堀中、高野、関根氏がKolmogorv記述量を用いた方言の類似度分析に対
して、文字コードや前処理等の違いの比較実験を行ったが、本研究では実験データの自動読込化や木の評価方法や、
圧縮方法の違いによる追加研究を行う。

1 はじめに

現在様々な事柄がデータ化されている。もちろん、音

楽や文章も「データ」として扱われるようになってきて

いる。近年 Ming Liらが Kolmogorov記述量に基づく
データ間の類似度に関する距離を表す similarity metric
を発案（現在DNAの類似度や言語の類似度、音楽の類
似度判定に有用だということが分かっている。）した。

　昨年、堀中、高野、関根氏が Kolmogorv記述量を用
いた方言の類似度分析に対して、文字コード、前処理、

クラスタリングの違いでの研究を行ったが、本研究で

は、それらの実験で得られたデータを、新しくドラゴン

スピーチ（ScanSoft）という音声認識ソフトで音声デー
タをテキスト化したものとの比較、木の評価方法や圧縮

方法による違い、Quartet Methodのプログラムを改良
し、生成した木のグラフを読み込み、そこから木に対し

て操作を行う追加研究とする。

　第２章では Kolmogorov 記述量について、第３章で
は Similarity metric について、第４章では、Quartet
Method についての説明をし、第５章では木の評価に
関しての定義を、第６章では実験概要、実験データにつ

いて、第７章では実験結果、考察を述べる。

2 Kolmogorov記述量の定義

Kolmogorov記述量の基本的な定義を述べておく。

2.1 Kolmogorov記述量

　あるデータ xが存在し、データ xのKolmogorov記
述量とはあるプログラム言語で xを生成する最小のプロ

グラムのサイズである。どんなプログラム言語を選んで

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。S をプログラム言語、|p|をプロ
グラムサイズとすると、データ xのKolmogorov記述量

Ks(x)は、以下のように定義される。

Ks(x) = min|p| : S(p) = x

　すなわちKs(x)は、”プログラム言語 Sにおいて xを

生成する最小のプログラムの長さ”と考えていいだろう。

　次に対象 y が与えられているときの対象 xについて

の記述量（相対記述量）について考える。文字列 xを、

計算可能関数（インタプリタ関数）f、それに文字列 p

と yにより f(p, x) = xと記述することを考える。イン

タプリタ関数 f のもとで、補助関数 y に対する xの記

述量Kf を次のように定義する。

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

　また、xと yを区別できる形で出力させる最短のプロ

グラムの長さK(xy)とあらわす。O(logK(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。

2.2 Kのアルゴリズム的性質

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
機能的部分関数 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のならば、その定義域上のどこか

の点で ϕ(x) ̸= K(x)となる。

(b)引数 tに対しては単調減少で（全域的な）機能的関

数H(t, x)が存在し,limt→∞ H(t, x) = K(x)。すなわち、
K(x)の良い近似（ただし一様近似ではない）は計算可能。
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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についての情報をたぶんに含んで

いる」と考えることが出来る。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)

とみなすことが出来る。また、K(x|x)となるxを選べば、

I(x : x) = K(x)

となる。ここで情報の対象性ということを考える。

OlogK(xy)の誤差範囲では、

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

である。したがって

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

が成立する。

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 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)
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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)．

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 minimum
costとmaximum costを計算し，比較することにする．
木のminimum costとは，それぞれの quartetに対する
minimum costの和とし，同様に quartetの maximum
costの和をその木の maximum 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

maximum costのとき S(T)=0，もっとも良い木，つま
りminimum 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 inner 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 inner nodeをランダムに選び，subtree
ごと交換する

(c) subtreetransfer

ランダムに選んだ leaf，または inner 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．

5 木の評価
クラスタリングをして出来た木が similarity metricで

求めた類似度の距離に沿って出来ているかを検証するた

めの評価値を定義する。

similarity metricで求めた類似度の距離を sd(u, v)とし、
最小値をmin(sd)、最大値をmax(sd)とする。またグラ
フとしてみた場合の頂点同士の距離（２頂点間の辺数）

を td(u, v)とし、td(u, v)のうちの最小値をmin(td)、最
大値をmax(td)とする。
　 td(u, v)を類似度の距離に対応させた距離を ntd(u, v)
と定義する。そして変換定数を S とする。

S =
max(sd) − min(sd)
max(td) − min(td)

ntd(u, v) = min(sd) + S(td(u, v) − min(td))

これらから木の評価値を TV1、TV2と２種類定義する。

Lは末端ノードである。

TV1 =
√ ∑

u,v∈L

(ntd(u, v) − st(u, v))2

TV2 =

√∑
u,v∈L(ntd(u, v) − st(u, v))2∑

u,v∈L ntd(u, v)2
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6 実験概要・実験データ
実験の方法として，S(T )の値がある一定以上になる

まで繰り返す方法で行う．

実験データ

昨年の堀中ら氏の使用したテキストデータと、方言

ももたろう（富士通ビーエスシー）を新しくドラゴンス

ピーチ（ScanSoft）という音声認識ソフトでテキスト化
したデータを使用する。

文字コード

一般に使われているEUC、JIS、SHIFT-JIS、UTF-8
を使用する。なお改行コードは、全て unixに固定させ
た。EUC、JIS、SHIFT-JISは２バイト、UTF-8は３バ
イトの文字コードなのでファイルサイズが変わってくる

のは当然である。しかし bzip2に圧縮し simirality met-
ricで類似度の距離を求めると、距離に違いが生じてし
まう。そこで圧縮する際に余計な情報が入らないように

前処理として、1バイトのコードに変換をすることにし
た。

　その前処理方法を２種類考案した。前処理１は 50音
順で 1から対応させて変換する。前処理２は、使用頻度
が高い順に 1から対応させて変換する。
　文字コードによって EUC、JIS、SHIFT-JIS、UTF-
8、前処理１、前処理２の６種類のデータが存在するが、
bzip2に圧縮するとき最も圧縮できているもの（最も圧
縮後のファイルサイズが小さい）ものを今後の研究デー

タとすることにした。なぜなら、kolmogorov記述量は
圧縮した後のファイルサイズが最も小さいものが、より

kolmogorov記述量に近似できるからである。６種類で
は前処理２が一番圧縮されていいることが、検証により

分かったのでデータは前処理２をしたものによりクラス

タリングをした。

7 実験結果
(1) 評価方法による違い

図 S(T ) = 0.839　 TV1 = 4.554

上図は堀中氏のテキストデータに前処理２を施し、

quartet-method法 (TV1使用)でクラスタリング
をしたグラフである。

図 S(T ) = 0.849　 TV2 = 0.288

上図は堀中氏のテキストデータに前処理２を施し、

quartet-method法 (TV2使用)でクラスタリング
をしたグラフである。
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結果 1

二つの図を見比べると、両図とも地理的に見て同

じ様な地域が集合していた。

結果的に、TV2は TV1を正規化しただけのもの
なので、ほとんど変わらないだと思う。

(2) 圧縮方法による違い

図 S(T ) = 0.849　 TV2 = 0.288

上図は堀中氏のテキストデータに前処理２ (bzip2)
を施し、quartet-method法 (TV2使用)でクラス
タリングをしたグラフである。

図 S(T ) = 0.850　 TV2 = 0.178

上図は堀中氏のテキストデータに前処理２ (gzip)
を施し、quartet-method法 (TV2使用)でクラス
タリングをしたグラフである。

結果 2

全体的には bzip2の方が良いように見えるが、
gzipの方は部分的に近い地域同士が集まっている
ようだった。

近い地域同士が集まっていても、部分木の交換や

移動によって結果的にばらばらのように見えてし

まったのだと思う。

8 今後の課題
(1) 描画方法の改善。

(2) 新たな木の評価方法を考える。

(3) 他の階層型クラスタリング (NJ 法等) を再検証
する。
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