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 人間は長い歴史の中で様々な創造物を生み出してきた．これらの創造物は，音楽や

文学作品など多岐に渡る．多くの作品には，作った人間の個性や思考が反映されてい

る．この創造物に含まれる作者の固有の表現を見つけることは，興味深い問題であ

る．本研究では，この人間の創造物に含まれる特徴に焦点をあて，それらを計算機科

学の観点から探究することを目的とする． 
 一般に，分類は未知のデータが属するクラスを，既知のデータを用いて推定する．

その際，使用されている分類手法は，データの中から何かしらの特徴を捉え．それを

もとにデータを分類していると考えられる．つまり，データの分類が可能であるとい

うことは，データに含まれる特徴を捉えていることになる．データの分類手法とし

て，様々な手法が提案されているが，我々は文字列処理の手法を応用するアプローチ

を提案する． 
 提案した手法が実際に分類尺度として機能するかを音楽データと時系列データを対

象として調査を行う．音楽には様々な種類があるが，特にクラシック音楽に着目す

る．音楽は，言語に依存しない特徴を持つ創作物の一つであり，歌詞を持たないクラ

シック音楽は，純粋な音のパターンと構造に作曲者の個性が現れると考えた．そこで

本研究では，クラシック音楽に含まれる作曲者の特徴分析を試みる．時系列データで

は，公開されている様々な種類のデータセットを対象に，データの特徴とそのデータ

を生成しているモデルの特徴を調査することを試みる． 
 音楽データにおける作曲者分類と時系列データ分類において，いずれも提案手法が

圧縮を利用した尺度の性能を上回ることを示した．また，作曲者分類においては，作

曲者の持つ特徴を頻度情報から実際に分析し，特徴となる長さについて示した．時系

列データ分類においては，実際の応用を考慮し，分類性能だけでなく計算速度の観点

から高速化を行い，計算量の削減を行った．上記の結果から，全部分文字列の出現頻

度をもとに文字列データの情報量を計算する提案手法は，データの分類および特徴分

析が可能であることを明らかにした． 
 本論文は，作曲者分類と時系列データ分類を対象に，最大確率分割情報量の計算を

用いた分類手法の有効性を検証した．また，最大確率分割を行う過程で得られた分割

方法から，作曲者の特徴的なパターンの長さについても分析を行ったものである． 
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Approx. 800 words 

Human beings have created a variety of creations throughout their long history. 
These creations span across different forms such as music and literary works. 
Many works reflect the personality and thoughts of the creators. Finding the 
unique expression of the creator in these creations is an interesting problem. This 
research aims to focus on the features inherent in human creations and explore 
them from the perspective of computer science. 
In general, classification involves estimating the class to which unknown data 
belongs using known data. In this process, the classification method being used is 
believed to capture some features from the data and classify it based on them. In 
other words, the ability to classify data implies capturing the features present in 
the data. While various methods have been proposed for data classification, we 
propose an approach that applies string processing techniques. 
To investigate whether the proposed method functions as an actual classification 
scale, we conduct research focusing on music data and time-series data. Although 
there are various types of music, we particularly emphasize classical music. 
Music, being a creation with features independent of language, is considered to 
reveal the composer's personality in the pure patterns and structures of non-
lyrical classical music. Therefore, in this study, we attempt to analyze the 
characteristics of composers in classical music. For time-series data, we aim to 
investigate the features of the data and the model generating the data across 
various publicly available datasets. 
In both composer classification in music data and time-series data classification, 
the proposed method demonstrated superior performance to scales utilizing 
compression. Furthermore, in composer classification, we analyzed the features 
possessed by composers based on frequency information and presented 
information regarding the characteristic lengths. In time-series data 
classification, considering practical applications, we not only improved 
classification performance but also accelerated the process from the perspective 
of computational speed. From the results above, the proposed method, which 
calculates the information content of string data based on the frequency of partial 
substrings, clarified its capability for data classification and feature analysis. 
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第 1章

序論：本論文の枠組み
人間は長い歴史の中で様々な創造物を生み出してきた．これらの創造物は，音楽や文学

作品など多岐に渡る．多くの作品には，作った人間の個性や思考が反映されている．この
創造物に含まれる作者の固有の表現を見つけることは，興味深い問題である．本研究で
は，この人間の創造物に含まれる特徴に焦点をあて，それらを計算機科学の観点から探究
することを目的とする．
人間の創造物に含まれる特徴は，データを生成するモデルの特徴や構造であると言い換

えることができる．本研究では，このデータを生成するモデルの例として，音楽と時系列
データを用いる．これらのデータの特徴を得るため，それぞれのデータについての分類に
焦点を当てる．一般に，分類は未知のデータが属するであろうクラスを，既知のデータを
用いて推定する．その際，使用されている分類手法は，データの中から何かしらの特徴を
捉え．それをもとにデータを分類していると考えられる．つまり，データの分類が可能で
あるということは，データに含まれる特徴を捉えていることになる．
データの分類手法として，様々な手法が提案されているが，我々は文字列処理の手法を応

用するアプローチを用いる．文字列処理の手法についても様々なものがあるが，本研究で
は圧縮を用いたアルゴリズムである，Compression-based Dissimilarity Measure (CDM)

を改良した手法を提案する．CDM は，2 つのデータが類似していれば，個別に 2 つの
データを圧縮するよりも，1つに連結して圧縮した方がより圧縮できるという，圧縮の原
理に基づいている．提案手法は，対象データに含まれる全部分文字列の出現確率を用いて
計算することで，データが持つ情報量を計算する．1対 1で比較を行う CDMに対し，提
案手法はクラスごとに算出された情報量の大小による比較を行うことで，1対多によるク
ラス分類を可能にしている．
文字列に含まれる情報量は，判定対象となる文字列に含まれる部分文字列の出現頻度か
ら計算される．この出現確率は，学習データをクラスごとにまとめたデータを母空間とし
て計算される．対象データに含まれるすべての部分文字列の出現頻度を用いて情報量を計
算し，その情報量が最小になる，つまり確率が最大になるような組み合わせを求める．こ
れは，対象データのもっとも理想的な分割を求めることに相当する．
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圧縮プログラムは，通常自身のデータを利用して圧縮を行うが，本手法では任意の文
字列の統計情報を用いることができる．CDM などの類似尺度を用いたクラス分類では，
テストデータと近い値のデータからクラスを推定する，k近傍法などが用いられる．しか
し，k近傍法を用いたクラス分類は，近傍となるデータの選び方に依存するため，近傍と
してどの程度の値を選ぶかがバイアスとなっている．一方で，文字列の情報量を計算する
本手法は，母空間となる文字列が同一クラスに属するデータ全体との類似度計算に相当す
るため，このバイアスを軽減しており，CDMによるクラス分類の改良となっている．
提案した手法が実際に分類尺度として機能するかを音楽データと時系列データを対象と

して調査を行う．音楽には様々な種類があるが，特にクラシック音楽に着目する．音楽
は，言語に依存しない特徴を持つ創作物の一つであり，歌詞を持たないクラシック音楽
は，純粋な音のパターンと構造に作曲者の個性が現れると考えた．そこで本研究では，ク
ラシック音楽に含まれる作曲者の特徴分析を試みる．また，もう一つの分類対象として，
時系列データ分類に着目した．時系列データでは，公開されている様々な種類のデータ
セットを対象に，データの特徴とそのデータを生成しているモデルの特徴を調査すること
を試みる．使用した時系列データセットは，様々な動きの軌跡や波形などから構成されて
おり，これらのデータは生成元となったモデルの特徴が現れていると考えられるため，音
楽データと同様に対象タスクとして適切であると考えた．
音楽に対して，計算機科学の観点から処理を行う分野として，音楽情報処理がある．音

楽情報処理は，音楽の生成，分析，変換および伝達に関する情報を取り扱う多様な技術領
域であり，音楽の分類はこの分野においても古典的なタスクである．その分類先は，作曲
者だけではなく，時代やジャンル，ユーザの好みなど様々なものがある．作曲者の分類
は，分類先がその楽曲を作成した作曲者であるという決まったものであるにもかかわら
ず，専門家であっても難しいタスクである．
提案手法を用いて，実際にクラシック音楽を対象に楽曲の分類と，特徴的な文字列の分

析が可能であるかを調査する必要がある．本研究では，古典派の作曲者の中でも作風が類
似しており，音楽分野の専門家であっても分類が特に難しい作曲者として，ハイドンと
モーツァルトを対象に分類を行い，他の先行研究との比較を行った．また，それぞれの作
曲者が持つ特徴的なフレーズを抽出し，特徴的なフレーズの長さの観点から分析を行っ
た．この結果から，最大確率分割情報量の計算を用いた分類は，楽曲の中に出現する作曲
者固有のパターンやモチーフを捉えていると考えられる．
情報量計算がデータ中に出現するモチーフを捉えることができているならば，同様の特
徴を持つ時系列データにも応用が可能であると考えられる．そこで，一般的なデータと
して公開されている時系列データを対象に分類を行った．使用するデータとして，UCR

TimeSeries [Dau 18] に掲載されている 128 種類の時系列データを対象として，分類を
行った．比較手法としては，圧縮を用いた分類尺度として代表的なものであり，同一デー
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タセットに対して分類実績のある CDMを用いた．128種類の時系列データを対象に，最
大確率分割情報量と CDMを用いて分類を行い，結果を比較した．実験の結果，最大確率
分割情報量を用いた分類が CDMと比較して，統計的にも有意に性能が向上したことがわ
かった．
最大確率分割情報量は文字列に出現するあらゆる分割における部分文字列の出現頻度を
計算する．対象となる文字列を T1，母空間に相当する文字列を T2 とした場合，T1 を分
割する方法は 2|T1|−1 通り存在するため，全体で O(|T1|3 log2 |T2|)の時間がかかる．実際
の時系列データに対して分類を行う場合，その計算速度は重要な課題である．そこで，最
大確率分割情報量計算の課題であった計算速度に対して，Suffix Arrayと動的計画法を用
いて計算を工夫することで，計算量を O(|T1|2 log2 |T2|)に抑え，高速化を実現した．
最後に，本論文の構成を以下に示す．2 章では，クラス分類や楽曲分類についてのの

諸概念について記述する．3 章では，最大確率分割情報量の計算手法の前進となった
Compression-based Dissimilarity Measure (CDM) と CDMを用いたクラス分類の問題
点及びその対応について述べる．4 章では，提案手法である最大確率分割情報量につい
て，その定義を述べる．5章では，最大確率分割情報量を用いた楽曲分類について述べ，6
章では，時系列データ分類への応用について述べる．また，7章で結論を述べる．
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第 2章

前提知識

2.1 対象とする分類タスク
機械学習における分類は，与えられたデータを異なるクラスまたはカテゴリに分類する

基本的なタスクであり，機械学習の中でも広く利用されている．分類は，データのラベル
が既知であるデータセットを学習に使用し，未知のデータに対して，そのデータがどのク
ラスやラベルに属するかを予測するものである．具体的には，アルゴリズムやモデルが入
力データを解析し，どのクラスに属するかどうかを判定する．本研究では，この分類タス
クに焦点を当て，具体的な応用として楽曲の作曲者分類と時系列データ分類の 2つを取り
上げる．
楽曲の分類は，音楽データに対して様々な処理を行う音楽情報処理分野においても古典

的なタスクである．楽曲がもつ様々な音響的，構造的な特徴を抽出し，その特徴をもとに
複数の楽曲を異なる楽曲を特定のカテゴリやジャンルに分類する．こうした分類は，音楽
推薦システムや音楽データベースの検索効率の向上など様々な応用への利用が期待できる
重要なタスクである．楽曲の分類は，ユーザの嗜好に合わせた分類や，ジャンル分類など
様々な種類があるが，本研究はその中でも作曲者の分類に着目した．作曲者の分類は，そ
の分類先が作曲を行なった人物という決まったラベルであるにも関わらず，その分類は
専門家であっても難しいとされている．この問題に対して，様々な手法が提案されてい
る [Herremans 16,Pollastri 01,Micchi 18]．
時系列データ分類は，センサーやサウンドなどの様々なアプリケーションによって生成

される時系列データを対象としたものである．具体的には，人の動きやネットワークの通
信などの時間の経過に伴って変動するものである．これらのデータは，そのカテゴリごと
に固有のパターンや特徴を持っており，対象に適した分類アルゴリズムの選択やパラメー
タ調整が必要である．またこれらのデータは，そのカテゴリごとに固有のパターンや特徴
を持っている．この時系列データに含まれるパターンに関する情報が明らかであることは
稀であり，対象に適した分類アルゴリズムの選択やパラメータの選択にデータについての
事前知識が必要となる．こうした時系列データ分類では，対象となるデータの事前知識を
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必要としない手法が望ましい．

2.2 Compression-based Dissimilarity Measure (CDM)

Compression-based Dissimilarity Measure (CDM) は Keogh らの提案するパラメー
タを必要としないデータマイニングアルゴリズムの一つであり，2つの文字列間の距離を
計算する尺度である．CDMは，式 (2.1)で定義される [Keogh 04b]．

CDM(x, y) =
Comp(xy)

Comp(x) + Comp(y)
(2.1)

ここで，x，yは比較対象となる文字列であり，xyは 2つの文字列を連結したものである．
また，Comp(x)，Comp(y)，Comp(xy)はそれぞれの文字列を圧縮した際のファイルサ
イズである．文字列 xと文字列 y が類似しているならば CDMの値は小さくなり，逆に
2つの文字列に関連がなければ CDMの値は 1に近付く．
CDMは 2つの文字列間の類似度を図る尺度であり，2つの文字列 xと y を構成してい

る部分文字列が共通しているほど，文字列 x と y を個別に圧縮し合計した場合より，連
結した後に圧縮した場合の方がファイルサイズが小さくなる原理を利用している．圧縮後
のファイルサイズは，利用する圧縮プログラムによって変化するが，どのような圧縮プロ
グラムでもランダムな文字列では圧縮率が低く，繰り返しの多い文字列は圧縮率が高くな
る．圧縮率が高いほど，圧縮後のファイルサイズは小さくなるため，圧縮後のファイルサ
イズは，入力された文字列が持つ情報量を反映したものになると考えられる．
多くの圧縮プログラムは，1文字の頻度を分析するだけでなく，ある長さの文字列の出

現についても分析を行っている．そのため，圧縮後のファイルサイズは通信路の理論で扱
われるような，文字を符号単位として固定した情報量ではなく，複数の文字からなる単語
のような文字列の塊から適切な符号単位を選び出した状態での情報量となる．したがっ
て，圧縮プログラムを使用している CDMは，対象となる文字列の部分文字列を網羅的に
分析し類似度を計算する方法を効率よく実装したものである．

2.2.1 CDMによるクラス分類
CDM が利用可能なタスクにはクラスタリングや異常検知などさまざまなものがある

が，中でもクラス分類によく使用されており，CDMの提唱者らも CDMの一つの有効性
を示すために，クラス分類の結果を示している [Keogh 04b]．CDMはインスタンスとク
ラスの類似度ではなく，インスタンスとインスタンスの類似度を求めるものである．その
ため，CDMを用いてクラス分類を行う際は，最近傍法などを用いて判定対象のインスタ
ンスと，判定対象のクラスに属する全インスタンスとの類似度を計算する．クラス分類に
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おいても，圧縮プログラムが頻出する部分文字列を特定し，その結果をもとにクラス分類
を行っていることが，CDMによるクラス分類の特徴となっている．
CDM を計算する際に使用する圧縮プログラムには bzip2 を用いる．bzip2 には

Burrows-Wheeler Transform [Burrows 94]が使用されており，情報量計算と同様，長い
文字列の場合でも繰り返しを検知して圧縮できる．また，ZIPや GZIPなどの辞書を用い
る別の圧縮手法と比較して，正解率が高いという特徴がある．
CDMは教師なしで動作する類似尺度であるが，CDMと最近傍法を用いてクラスを推

定する場合は，属するクラスが既知のデータを教師データとして使用し，属するクラスが
未知のデータをテストデータとして使用する．
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第 3章

CDMの改良

3.1 圧縮プログラムで圧縮したあとのファイルサイズにつ
いて

圧縮プログラムを用いた類似尺度は，ファイルを圧縮した際のファイルサイズを利用し
ている．しかし，圧縮後のファイルサイズにはファイル内部の情報を圧縮したデータだけ
ではなく，そのデータを復元するための情報も含まれていると考えられる．実際に，何
も情報が記述されていない 0 バイトのファイルを圧縮した時のファイルサイズは 0 では
ない．
そこで，圧縮後のファイルサイズに含まれると考えられる情報が，類似度の推定に対し

てどのような影響を与えるかについて調査を行った．0バイトから 100バイトのランダム
に生成された文字列に対し，BZIP2 を用いて圧縮した際のファイルサイズをプロットし
たものを図 3.1に示す．図において，横軸は圧縮前のファイルサイズであり，縦軸は圧縮
後のファイルサイズである．この図に対して回帰直線を用いて圧縮後のファイルサイズに
含まれる，元のデータを圧縮した以外の情報を推定すると，およそ 45バイトであること
がわかった．この値をオフセットとして CDMの計算時に差し引くことで，分類性能が向
上することが明らかになっている [Takamoto 16]．このように，圧縮後のファイルサイズ
には元のデータには含まれていなかった情報が含まれており，その情報が分類に対して影
響を与えていると考えられる．

3.2 CDMによるクラス分類の問題点とその対応
3.2.1 CDMの問題点
実際の活用においては，どの圧縮アルゴリズムを使用するかが，CDMを利用する際に

重要な点となる．CDMは圧縮プログラムを利用し，その結果は圧縮プログラムに依存す
るためである．例えば，圧縮プログラムの実装において，分析する文字列の長さに上限が
ある場合，類似判定の対象となる文字列の長さが制限される．一方で，その長さの制限が



第 3章 CDMの改良 8

図 3.1: 圧縮前のファイルサイズに対する圧縮後のファイルサイズ

どのようなものであるかを，利用者が知ることは難しい．圧縮プログラムのアルゴリズム
のなかには，実質的に長さの制限がない Block Sort法を用いたものがあり [Burrows 94]，
このアルゴリズムを用いた bzip2は，長い文字列を判定の対象にする楽曲判定のタスクで
の CDMの利用に適しているという報告がある [Takamoto 16]．
また，圧縮プログラムは類似度を判定するために作られたものではないことによる影響

もある．圧縮プログラムで圧縮した際のファイルサイズは，入力文字列の情報量を反映し
たものであると述べたが，これは情報量そのものではない．例えば，“a”という文字列を
圧縮したサイズは 39 Byte，“b”という文字列を圧縮したサイズは 39 Byte，“ab”を圧縮
したサイズは 40 Byteであったとする．この時，CDMを用いて “a”と “b”の類似度を
判定すると，その値はほぼ 1/2となる．CDMにおいて，同じ文字列同士の類似度を計算
した場合，その値は 1/2となる．しかし，上記の例で考えると，“a”と “b”は全く異なる
文字列であるにもかかわらず，2つの文字列は類似していると判定されることになる．実
際に利用する場合では，文字列が十分に長ければこの問題は軽減されるが，対象の文字列
が十分に長いかどうかは使用する圧縮アルゴリズムに依存する．
最後に，CDMをクラス分類に利用するために，CDMの提唱者はインスタンスが１つ

の最近傍法を用いたが，いくつのインスタンスを対象に判定するか，あるいは，そもそも
最近傍法でよいのかを判定することも利用上の問題となる．
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3.2.2 問題点への対応
CDMを用いたクラス分類の問題点を踏まえ，我々は以下のように CDMを改良する．
まず，圧縮プログラムの出力が文字列の情報量を反映していることに着目し，特定の圧縮
プログラムへの依存をなくすことを考える．我々は，圧縮後のファイルサイズの代わりと
して，情報理論に基づいて定義した文字列の情報量を使用する．
T を圧縮対象の文字列とする．式 (2.1)の CDMの計算にでてくる Comp(T )は，圧縮

プログラムを用いて T を圧縮した時のファイルサイズである．本研究では，これの情報
理論に基づいた値を考える．まず，T をある方法で部分文字列の系列に分割する．これを
(π1, π2, . . . , πn)と書く．それぞれの πk に対して，その出現確率 P (πk)に応じた長さの
符号語を割り当てることを考える．この長さの合計は，圧縮結果のファイルサイズに相当
する．情報理論では，πk に割り当てる符号語の長さを πk の自己エントロピー (選択情報
量)と同じ値にすることで，最短の符号を得られることが知られている．そのため，T を
(π1, π2, . . . , πn)と分割して圧縮したときのファイルサイズの理論値は，πk の自己エント
ロピーの総和となる．この理論値は分割方法に依存するが，我々は T をあらゆる方法で
分割した値のうちの最小値を，分割方法に依存しない圧縮結果のファイルサイズの理論値
と考えた．これを Is(T )と書くこととする．
圧縮プログラムは，圧縮対象の文字列自身の統計情報しか利用することができないが，

P (πk)は，任意の文字列 Tsの統計情報を用いて計算することができる．これを P (πk;Ts)

と書き，与えられた任意の文字列 Ts の中に文字列 πk が出現する確率を表す．ここで Ts

は確率を定めるパラメータとして作用するため，セミコロンを用いて表記する．P (πk;Ts)

を用いて πk の自己エントロピーの合計を考え，全ての分割での最小値を求めたものを
Is(T ;Ts)とする．相互情報量の一般的な記載方法である I(X;Y )と類似しているが，こ
れとは別物である．
最近傍法を用いたクラス分類にならうと， Comp(T )の理論値は Is(T ;T )となるため，

Comp(T )の代わりに Is(T ;T )を用いると，クラス分類は次の式で表される．
Class(T )

= argmin
C

{
min

Yi∈D(C)

Is(TYi;TYi)

Is(T ;T )＋ Is(Yi;Yi)

}
(3.1)

ただし，C はクラスであり，D(C)はクラス C に属していることがわかっている文字列
の集合である．TYi は文字列 T と Yi を連結した文字列である．
Yi がクラス C に属しているため，D(C) に属する全ての文字列を結合した文字列 YC

を考え，Is(Yi;Yi)の代わりに Is(Yi;YC)を用いると推定がより正確になると考えられる．
Is(TYi;TYi)は，T と Yiを結合して圧縮したサイズに相当するが，Yiは C に属しており，
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式の計算時は T が C に属していると仮定していると考えられるため，Is(TYi;TYi) は
Is(TYi;YC)とするのが妥当である．よって，Is(TYi;YC)と置き換えても良いと考えた．

Class(T )

= argmin
C

{
min

Yi∈D(C)

Is(TYi;YC)

Is(T ;T )＋ Is(Yi;YC)

}
(3.2)

さて，母空間に対応する文字列が共通のとき，文字列の情報量は以下のような分解を用
いて近似できる．

Is(T1T2;Ts) ∼ Is(T1;Ts) + Is(T2;Ts) (3.3)

CDMにならう方法として，情報量を Compの代わりに使用する分類は最終的に以下のよ
うになる．

Class(T )

= argmin
C

{
min

Yi∈D(C)

Is(T ;YC) + Is(Yi;YC)

Is(T ;T )＋ Is(Yi;YC)

}
(3.4)

ここで，Is(T ;T )は判定するクラスに依存しないものであり，定数と考えるべきである．
また，Is(Yi;YC)は T に依存せず，その選び方に依存している．これは，判定に対するバ
イアスとなっており，無視すべきである．すると式 (3.4) は，Is(T ;YC) が小さくなるク
ラスを選ぶことになる．言い換えれば，Is(T ;YC)の大小による判定は，CDMによるク
ラス分類の改良となっている．
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第 4章

最大確率分割に基づいた情報量計算

4.1 最大確率分割情報量計算
一般に，文字列に含まれる情報量は文字列の生起確率から求められるため，文字列の情

報量を推定するためには，その文字列が生成される確率を推定する必要がある．通常，文
字列の情報量を求める場合，1文字あたりの出現確率から文字の情報量を計算し合計する
ことが考えられる．ある文字 cが持つ情報量 I(c)は，cが出現する確率 pに依存する．し
たがって，文字列を 1文字単位で構成される系列と考えると，長さ N の文字列 S に含ま
れる情報量 Ic(S)は式のように計算できる．

Ic(S) = −
N∑
i=1

log2 P (ci) (4.1)

しかし，現実の文字列では，単語のように特定の部分文字列が 1 つのまとまりとして出
現することが考えらえる．このことを考慮し，全ての部分文字列に対して生起確率を推定
し，それをもとに文字列の情報量を推定する．
最大確率分割情報量では，対象の文字列をあらゆる方法で分割することを考え，分割に

よって得られる部分文字列の同時確率が最大になる，最も尤もらしいといえる分割方法を
探す．情報量は，その最大化された同時確率から計算される．この際，文字列を分割して
得られる部分文字列の生起確率を推定する必要がある．これについては，学習データのう
ちあるクラスに属するデータ群の中での，部分文字列の出現頻度から推定する．これによ
り，対象の文字列がそのクラスに属すると仮定したうえでの情報量を推定できる．以上を
踏まえ，式 (4.2)の最大確率分割情報量 Is(T1;T2)を定義する．

Is(T1;T2) = min
πk∈π(T1)

(
−
∑
t∈πk

log2 P (t;T2)

)
(4.2)

ここで，T1 は判定対象となる文字列 (テストデータ) を表している．また，π(T1)は T1 に
含まれる分割方法の集合であり，この集合の大きさは 2|T1|−1 となる．ただし，|T1|は文
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字列 T1 の長さを表している．π(T1)に含まれるそれぞれの分割方法が πk で表され，πk

に含まれる部分文字列が t で表される．T2 は t が出現する母空間に相当する文字列，つ
まりクラスごとにまとめられた学習データを表している．ここで，P (t;T2)は，文字列 t

の，T2 中での出現確率を表しており，式 (4.3)のように推定する．

P̂ (t;T2) =
freq(t;T2)

|T2|
(4.3)

式 (4.3)における freq(t;T2)は，T2に tが出現した頻度であり，分母の |T2|は T2の長さ
である．もし，T1の部分文字列 tが T2中に存在しない場合，その出現確率は P (t;T2) = 0

となり，T2 における部分文字列 t単体の情報量である IS(t;T2)が計算できないが，その
際は，P (t;T2)を，tが T2 中に 1度だけ出現した時の確率よりも小さな確率 (定数) とし
て計算する．

4.2 分類における最大確率分割情報量計算
本節では，情報量計算を用いたクラス分類について説明する．式 (4.2)における T1 を

クラスが未知のデータ，T2 を学習データをクラスごとに分けて結合したデータ群とする．
この結合方法は同じクラスのデータを前のデータの後ろに連結する形で作成する．各クラ
スのデータ群は，同じクラスのデータをランダムに連結することでも作成できるが，頻度
を計算する上では逐次連結した場合と大きな差はない．クラスごとに T2 となるデータ群
を作成し，T1 の情報量を計算する．計算した結果，T1 の情報量が最小 (最大の確率) とな
るものに用いた T2 のクラスが推定結果となる．
判定に使用する情報量の計算方法を 4.1 に示す．未知の文字列 T1 を “xyz” とすると，

その分割方法は 2|T1|−1通り存在するため，π(T1) ={{“xyz”}, {“xy”, “z”}, {“x”, “yz”},
{“x”, “y”, “z”}}の 4通りとなる．{“x”，“yz”}などの分割方法が πk に相当する．T1 に
出現する部分文字列は “xyz”，“xy”，“yz”，“x”，“y”，“z”であり，これらが tに相当す
る．これらの部分文字列の出現頻度をクラスごとにまとめたデータ群から計算する．
4.1の例であれば，クラス Aのデータ群における部分文字列 “xy”の出現頻度は 0であ
る．一方，クラス Bのデータ群における出現頻度は 3であり，クラス Cのデータ群にお
ける出現頻度は 2である．これらを用いて，P̂ (t;T2)を計算する．各部分文字列の出現頻
度を計算し，全ての組み合わせから情報量が最小となるものを選出する. 情報量が最小と
なるものは，出現確率が最大となるものである．また，情報量はそれぞれの学習データ
群を用いて計算されるため，クラス Aのデータ群を元に計算された情報量とクラス Bの
データ群を用いて計算された情報量，クラス Cのデータ群を用いて計算された情報量の 3

種類が算出される．計算された 3つの情報量のなかで最も小さいデータ群のラベルが未知
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xyz xyzxyzxyz

abcabcabc

xyxyabca

クラスAのデータ群を
元に計算した情報量

未知データ

クラスAのデータ群

クラスBのデータ群

クラスCのデータ群

クラスBのデータ群を
元に計算した情報量

クラスCのデータ群を
元に計算した情報量

図 4.1: クラス分類における情報量の計算方法

データのラベルとなる．
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第 5章

最大確率分割情報量計算を用いた作
曲者分類

5.1 本章の背景
音楽情報検索の分野において，楽曲の分類は基本的なタスクの一つであり，その中に楽

曲の作曲者を分類するタスクがある．作曲者の分類タスクは，ある楽曲の作曲者が未知で
ある場合に，その作曲者を推定し適切な作曲者クラスに分類するタスクである．1人の作
曲者によって作曲された楽曲の種類は多岐に渡る．クラシックの分野のみに着目しても，
交響曲やオペラなど様々な種類があり，それぞれ異なる楽曲構造を持っている．これらの
影響もあり，作曲者を分類するタスクは人間にもコンピュータにも難しいタスクである．
コンピュータを用いた分類技術による知見は，作曲に関わる人々の音楽的な理解を促すだ
けでなく，音楽生成や推薦システムへの応用が期待できる．楽曲には様々な種類がある
が，その中でも特にクラシック音楽の作曲者分類は，音楽の専門家たちによって幅広く議
論されている．一方で，計算科学を応用した機械学習などの確率モデルによる分類は，人
間の感覚では認識できないような音楽的パターンを捉える可能性があり，従来の分析を拡
張したものと考えることもできる．したがって，確率モデルを用いて作曲者を分類しその
特徴を分析することは，音楽の専門家に新たな視点を提供する可能性がある．
様々な作曲者分類手法が提案されているが，その多くは楽曲に含まれる様々な特徴
量を抽出し，それを用いて分類器を学習する手法である．分類に特徴量を用いる手法
では，特徴量の設計に高度な専門的知識が必要であり，設計に高いコストがかかる．一
方で，専門的な知識が不要な手法を用いて作曲者分類に取り組んだ研究もある [Junior

12, Louboutin 16]．これらはテキスト分類によく使用される圧縮アルゴリズムを用いて
分類を行っている．圧縮アルゴリズムを用いたテキスト分類は，深層学習などの手法と比
較して，少ないリソースである程度の精度の分類ができるとして注目されている [Jiang

23]．しかし，圧縮アルゴリズムは 1対 1の比較しかできないため，分類に用いた場合は
データが増加するにつれ計算量が増加するという課題がある．そこで我々は，これらの手



第 5章 最大確率分割情報量計算を用いた作曲者分類 15

法と同様に文字列の圧縮に基づくデータ分析手法で，学習データの増加にも対応した手法
で，最大確率分割情報量の計算 [高本 23]を音楽分類タスクに適用する手法を提案する．
公平な手法の比較には，使用するデータセットの選定も重要である．例えば，異なる時

代の作曲者を対象とした場合，適用した手法が作曲者の特徴を捉えているのか，時代の特
徴を捉えているのかの判別が難しい．そこで，同じ時代に活躍した 2人の作曲者である，
ハイドンとモーツァルトのデータセットを用いて比較を行う．ハイドンとモーツァルトの
類似性は長年議論されており，複数の先行研究で取り上げられている [Van Kranenburg

05,Hillewaere 10,Herlands 14,Kempfert 20]．同時代に活躍し，類似性がある作曲者の
分類ができれば，各作曲者の特徴を分類器が捉えていると考えられる．
本章では，ハイドンとモーツァルトを分類対象として，提案手法の有効性を（1）圧縮

原理に基づく分類手法との比較，（2）その他の機械学習手法との比較という 2つの観点で
評価する．
1 つ目の実験では，文字列化した楽曲に対し圧縮を利用して距離を計算する手法で

ある，Normalized Compression Distance (NCD) [Li 04] をベースライン手法として比
較を行った．NCD は音楽分類に広く使用されており [Cilibrasi 04,Cataltepe 05,Anan

12,Humphreys 21]，提案手法に用いている最大確率分割情報量と同様に圧縮の原理を応
用していることからも比較対象として適している．実験の結果，ベースライン手法である
NCDを用いた分類より，提案手法である最大確率分割情報量を用いた手法がより高い正
解率を達成し，その差は統計的にも有意であることがわかった．
2 つ目の実験では，同じデータセットを用いて分類を行っている 4 つの先行研

究 [Van Kranenburg 05, Velarde 16, Velarde 18, Kempfert 20] を対象に，正解率の観
点から提案手法と比較した．比較に用いた 4つの手法のうち，3つの手法より提案手法が
高い正解率を達成し，残りの 1つともほぼ同等の性能が達成されたことがわかった．これ
らの結果を元に，提案手法が捉えている楽曲の特徴と，他の手法が捉えていると考えられ
る特徴との比較を行い，提案手法を用いる利点についても議論した．
なお，本章は Takamotoらの研究成果 [Takamoto 17]をもとに，複数の先行研究でも

議論されている，2 人の作曲者の分類に焦点を当てたものである．[Takamoto 17] では，
最大確率分割情報量を用いた分類を行っているものの，分割されたパターンについては注
目していないが，本章では検出されたパターンの長さについても分析している．



第 5章 最大確率分割情報量計算を用いた作曲者分類 16

5.2 関連研究
5.2.1 ハイドンとモーツァルト分類の難しさ
ハイドンとモーツァルトは 18世紀（古典派時代）のほぼ同じ時期にオーストリアで活

動しており，共にウィーン楽派の代表的な作曲家である．この 2人の楽曲の分類は，専門
知識を持った人間にも，機械学習でも困難なタスクである．人間による分類の難しさは，
スタンフォード大学の Sappらが作成している，非公式なオンラインクイズ*1の結果にも
示されている．上記のサイトでは，自身の音楽的な経験レベルを自己申告し，実際にハイ
ドンとモーツァルトの弦楽四重奏を聞いて，どちらの楽曲であるかを答えるものとなって
いる．最も正解率が高いのは，音楽についての経験レベルが 10段階中 8と申告したユー
ザで，その正解率は 67%程度である．また，機械学習を用いて分類を行っているものと
して，Vanらの研究 [Van Kranenburg 05]がある．この研究では，複数のデータセット
を用いて作曲者の分類を行っており，一つ抜き交差検証を用いた評価実験において，ハイ
ドンとモーツァルトの分類における正解率が，79.44%と他の作曲者同士の分類と比較し
て低いことが明らかになっている．
上記の結果から，ハイドンとモーツァルトの楽曲分類は，人間にも機械にも難しいタス

クであることがわかる．これは，2人の作曲者が同じ時代に同じ地域で活躍しており，互
いを尊敬しあう密接な関係にあったことなどの歴史的な背景が影響していると考えられ
る．よく似た作曲者である 2人を高精度に見分けることができるのならば，時代や作風が
異なる作曲者も見分けることができる可能性が高いと考えられる．したがって，本章では
ハイドンとモーツァルトの分類タスクで手法を比較する．

5.2.2 作曲者分類
作曲者や楽曲の分類方法として，多くの手法が提案されている．これらの手法は主に，

圧縮原理に基づく手法と，楽曲の特徴量を設計して用いる手法，ニューラルネットワーク
を用いた手法に分けられる．
圧縮原理に基づく手法として代表的なものは，Normalized Compression Dis-

tance (NCD) [Li 04]を用いる手法である．NCDは，圧縮プログラムを Kolmogorov複
雑性の近似として用いており，複数の先行研究で使用されている [Cilibrasi 04,Cataltepe

05]．Ananら [Anan 12]は，様々な類似度と組み合わせて使用できる学習フレームワーク
を元に楽曲分類に取り組み，編集距離，NCD，Longest Common Subsequence，n-gram

*1 http://qq.themefinder.org/ （参照：2023-09-15）
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kernel，mismatch kernel の複数の類似度の性能を比較しており，NCDがもっとも高い
分類性能をもたらしたことを報告している．Louboutin ら [Louboutin 16] は，NCD を
元にした新しい尺度を提案し，LZ77，LZ78，Burrows-Wheeler，COSIATECの 4つの
圧縮アルゴリズムを用いて分類の性能を比較しており，NCDに使用する圧縮プログラム
によって性能が異なることを示している．Humphreysら [Humphreys 21]は，文法ベー
スの圧縮プログラムを用いて NCDを計算することで，分類やエラー検出が可能であるこ
とを示している．これらの NCDを用いた分類では，その分類性能が使用する圧縮プログ
ラムに依存することが示されており，圧縮プログラムの選択がハイパーパラメータとして
作用している．
楽曲に含まれる特徴量を定義して分類を行う手法には，以下のようなものがある．

Herlandsら [Herlands 14]は，global first-order, global higher-order, local first-order,

local higher-orderの 4つのカテゴリ特徴量を定義し，ハイドンとモーツァルトの 2人の
楽曲を分類する手法を提案している．Kempfert ら [Kempfert 20] は，1182 個の特徴量
から Bayesian information criterionによって有効な特徴量を選択し，ベイジアンロジス
ティック回帰を用いて，ハイドンとモーツァルトの分類タスクに取り組んでいる．上記の
先行研究では，音楽的知識に基づいた特徴量を使用し，作曲者の分類を行っている．
また，近年の機械学習技術の発展に伴い，データの特徴を自動的に捉えるといえ

る，ニューラルネットワークが音楽情報処理の分野で広く活用されている．Velarde

ら [Velarde 16]は，音楽中に出現する調の変化に対応するため，ピアノロール画像を用い
た手法を提案している．Vermaら [Verma 19]は，楽譜画像の情報を元に特徴量の手動設
計を排除したエンドツーエンドの分類器を作成し，2500の楽譜データを用いて作曲者の
分類を行っている．この方法は画像情報で訓練されたネットワークが必要である．Yang

ら [Yang 21] は，GPT-2 を使用し，10 年間分のピアノコンクールの 200 時間を超える
データから，楽譜とMIDIファイルで学習した結果を用いて，One-shotによる転移学習
により，音声や MIDI データの分類を行っている．Walwadkar ら [Walwadkar 22] は，
楽譜画像を用いた作曲家識別のためのエンドツーエンドディープニューラルネットワーク
モデルを提案した．32,000の楽譜を使用して訓練し，9人の作曲者の楽譜を用いて分類を
行っている．Liら [Li 23]は，音楽シーケンスの複雑さに対処するため，100万曲を用い
てトレーニングした改良型複合 Transformer モデルを提案し，音楽理解タスクで大きな
性能向上を実現した．しかしながら，これらの手法は学習データが大量に必要で，作曲者
の特徴が分析しにくいという問題がある．
我々は，特徴量設計が不要な作曲者分類手法として，圧縮原理に基づく手法に着目す

る．NCDは作曲者分類に広く用いられており，その信頼性が確立されている．最大確率
分割情報量も圧縮原理に基づく手法であるが，広く調べられている作曲者分類における有
効性はまだ明らかになっていない．本章では，公開されているデータセットに対して，最
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図 5.1: 文字列化前の楽譜と文字列化の例

大確率分割情報量を用いた分類を行う．

5.3 データセットと前処理
5.3.1 データセット
データセットは，複数の先行研究 [Van Kranenburg 05,Hillewaere 10,Taminau 10,Ve-

larde 18]で使用されているデータセットと同様に，ハイドンとモーツァルトの弦楽四重
奏を用いる．各弦楽四重奏は複数の楽章があり，それぞれは 2つのバイオリンパートと，
ヴィオラ，チェロのパートを合わせた，計 4つのパートで構成されている．各楽曲は，音
楽のデータ表現として一般的なMIDIデータで表現されており，KernScores website*2か
ら入手できる．録音などのオーディオデータには，演奏者の違いが反映される可能性があ
るため，MIDIデータを用いる．このデータセットは，ハイドンの楽曲 54曲とモーツァ
ルトの楽曲 53曲のほぼ同数の楽曲から構成された，計 107曲のデータである．

5.3.2 楽曲の文字列化
提案手法や圧縮を用いたベースライン手法を楽曲の分類に適用するためには，楽曲を文

字列化し計算可能な形にする必要がある．本実験では，楽曲の文字列化手法として，足達
らの提案するクロマベクトルを 88次元に拡張した文字列化方法を用いる [足達 13]．
まず，MIDIのノート情報を元に，音が切り替わったタイミングで再生されている音を

サンプリングする．サンプリングしたタイミングごとに，音が再生されているときは 1，
再生されていないときは 0 を各音へ割り当てることで，88 次元のベクトルを作成する．
この手法はピアノ楽曲を前提としているため，ベクトルの次元数が一般的なピアノの鍵盤
数である 88次元となっているが，弦楽四重奏の音域も含まれているため，そのまま適用
する．
以下に 5.1の楽譜を文字列化する場合の例を示す．まず，各音符が出現している場所で

*2 https://kern.humdrum.org/
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サンプリングを行う．5.1 の例では，A から G の 7 点が音が切り替わるタイミングであ
る．このとき，サンプリングされたタイミングで音が再生されている箇所を 1，それ以外
の箇所を全て 0 とすることで 88 次元のベクトルを作成する．文字列化する楽曲に対し，
サンプリングした各タイミングで文字列化を行い，前のデータの後ろに次のデータをその
まま連結することで，1つの長い文字列を作成する（5.1文字列部分）．これにより，楽曲
内で基準となる音が変化する転調が発生しても，同じパターンとして認識できる．
楽曲の文字列化には，MIDI のノート情報から音の高さと長さを取り出して使用する．

この文字列化では音の組み合わせと遷移が表現できる．音の長さの情報は音の遷移を取り
出すために使う．長さの情報によって，音の変化のタイミングがわかる．音が変化したタ
イミングごとにサンプリングを行うため，リズムが異なるだけで同じ音の遷移からなる旋
律は同じ文字列で表現される．また，音が変化したタイミングごとにサンプリングを行う
ため，スタッカートなどの表現は文字列へ反映されない．音の強さの情報も無視され，音
が鳴っているかどうかだけ表現される．これは，同じ旋律で音の長さが異なるだけの場合
を，同じ主題の変奏だと考えることとみなせる．
その他の楽曲の特徴として考えられるものに楽曲全体の構造があるが，我々は音の組み
合わせとその遷移という，音楽的知識を必要としない分類に着目しているため，楽曲構造
は利用しない．本研究で用いる文字列化では音の組み合わせがどのように遷移するかを表
現するものとなっており，楽曲全体の構造は反映されない．

5.3.3 文字列化手法の利点と転調への対応
楽曲の中で基準となる調が変化する転調は，楽曲において重要な要素の 1つである．こ
こでは，前処理として行っている文字列化が転調に対してどのように対応しているかを
説明する．転調は，ある楽曲において使用されている和音の構成音が変動する形式であ
る．この時，出現する旋律が同じものかの判定が必要になる．作曲者が好む旋律がある場
合，調が異なるだけでそれらを違うものと判別するのは望ましくないためである．データ
として MIDI を用いる場合，MIDI に含まれている音の高さを表すノート番号を使用す
る．このノート番号は，音の高さを表すために一番低い音から順に 0 から 127 までの番
号を割り当てている．一般的な文字列化は，このノート番号を取得して連結するものが多
い [Deepaisarn 23]．こういった手法では，楽曲中で調が変わった場合に異なるものと認
識されるため，転調を抽出することができない．
こうした問題を解決するため，通常はどのような転調が起こる可能性があるかを踏ま

え，転調を行った後の旋律との一致をはかる．別のアプローチとして，ピアノロール画像
を用いた分析を行っているものがある [Velarde 16]．ピアノロール画像では，転調は画像
の並行移動とみなすことができるため，転調しても一致する旋律を検出することができ
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る．本研究で使用している文字列化により，楽曲は 1 次元の文字列として表現されてい
る．また，各タイミングで文字列化した際に区切り文字などを利用していないため，相対
的な音の組み合わせを取得できる．このため，音の組み合わせという特徴だけでなく，時
間変化という特徴にも対応している．

5.3.4 音楽分類に対しての情報量計算
音楽分類へ最大確率分割情報量の計算を適用する方法について述べる．最大確率分割情

報量は，文字列に含まれる情報量を部分文字列の出現確率に基づいて計算する手法であ
り，文字列 T2 における文字列 T1 の最大確率分割情報量 Is(T1;T2)は，以下の式で定義さ
れる．

Is(T1;T2) = min
πk∈π(T1)

(
−
∑
t∈πk

log2
freq(t;T2)

|T2|

)
(5.1)

ここで，T1 は情報量を計算したい未知のデータを表し，T2 は学習データである既知の
データを連結したものである．また，π(T1)は T1 の文字列に含まれる分割方法の集合で
あり，この集合の大きさは 2|T1|−1（ただし，|T1|は文字列 T1 の長さ）となる．π(T1)に
含まれる 2|T1|−1 個の各分割方法は πk で表され，πk に含まれる部分文字列が tで表され
る．部分文字列の出現確率は freq(t;T2) から推定する．これは，判定対象となる文字列
T1 に出現するあらゆる部分文字列 tの出現頻度を，母空間に相当する文字列である T2 か
ら計算することで，あるラベルの既知データの集合を元にして対象文字列の最大確率分割
情報量を計算している．
以下に，最大確率分割情報量を楽曲に適用する例を示す．式 (5.1)における T1 は，判

定対象となる未知の楽曲である．T2 は，既知データをクラスごとにまとめたもので，本
実験の場合であればハイドンとモーツァルトの楽曲データをそれぞれ連結してまとめたも
のであり，T2 は 2個作成される．ハイドンの既知データをまとめた学習データセットを
T2(Haydn)，モーツァルトの既知データをまとめた学習データセットを T2(Mozart)とす
る．未知の楽曲 T1 の例を 5.2に示す．本来は 1曲全てが T1 となるが，簡単化のためにあ
るタイミングの和音のみで構成されるとする．この楽曲に含まれる分割の集合 π(T1) は
5.2の (a)から (d)となる．また，(a)，(b)，(c)，(d)それぞれが πk であり，分割された音
符が tである．分割された音符 tを用いて T1 の情報量を計算する．tの出現確率は，それ
ぞれの学習データセットから計算される（5.3）．ハイドンの学習データセット T2(Haydn)

に出現する全ての音符情報を用いて，全ての tの出現頻度から最大確率分割情報量を計算
し，その値が最小になる理想的な分割方法を決定する（5.3 STEP 1）．同様の計算をモー
ツァルトの学習データセット T2(Mozart) でも行う．これにより，T1 の最大確率分割情
報量として，T2(Haydn) を元にしたものと T2(Mozart) を元にしたものの 2 つが得られ
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図 5.2: 楽譜の分割方法
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図 5.3: 最大確率分割情報量の計算方法

る（5.3 STEP 2）．最終的なテストデータ T1 のラベルは，2つの値でより小さい値を算
出するのに使用した学習データセットのラベルとなる．
最大確率分割情報量は，T2 で学習した時に T1 が圧縮される上限と考えられる．全ての
部分文字列の出現確率の計算は，計算量が実用的ではない定義式であるが，高本ら [高本
23]によってすでに十分に実用的な速度の高速化がされており，大規模なデータセットに
対しても実際的な速度で使用できる．
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5.3.5 最大確率分割情報量を用いた分類の生成モデルとしての解釈
xの情報量はあるクラスにおける未知データ xの出現確率を用いて計算する．本章にお

ける作曲者の分類は，ハイドンのクラス CHaydn とモーツァルトのクラス CMozart のいず
れかに未知データ xを分類するタスクである．通常の分類では，未知データ xがハイドン
のクラス CHaydn に属する確率 P (CHaydn | x)と，モーツァルトのクラス CMozart に属す
る確率 P (CMozart | x)を比較する．一方で，学習に用いるデータセットでは P (CHaydn)

と P (CMozart) が同じ，すなわち均衡データであるという仮定をしている．したがって，
P (x | CHaydn)と P (x | CMozart)の 2つを比較してクラスを決定する．これらの確率を求
めることは，最大確率分割情報量を求めることと等価である．

5.4 NCDと最大確率分割情報量の比較
5.4.1 ベースライン手法
ベースライン手法として，提案手法と同様に圧縮の原理を利用した類似尺度である，

Normalized Compression Distance (NCD) [Li 04]を実装する．NCDは，2つの文字列
間の距離を圧縮後のファイルサイズを用いて求めるものであり，以下の式で定義される．

NCD(x, y) =
C(xy)−min(C(x), C(y))

max(C(x), C(y))
(5.2)

ここで，xと yは文字列を表しており，xyは 2つの文字列 xと yを連結したものである．
また，C(x)，C(y)，C(xy)はそれぞれの文字列を任意の圧縮プログラムで圧縮した後の
ファイルサイズを表している．もし，2つの文字列が類似したパターンで構成されていれ
ば，それぞれの文字列を個別に圧縮するよりも，連結して圧縮した方が圧縮率が高くなる
という圧縮の原理が利用されている．この原理をもとに，2 つの文字列 x と y 間の距離
（類似度）が計算される．NCDの値が小さいほど 2つの文字列は類似しており，逆に 2つ
の文字列が類似していなければ 1に近づく．
楽曲の分類に NCDを用いる場合，式 (5.2)における xと y は，それぞれテストデータ

となる楽曲 1つと，学習データの楽曲の 1つに相当する．ある楽曲のラベルを推定する場
合，対象となる 1曲と残り全ての学習データとの NCDをそれぞれ計算し，最も NCDの
値が小さい学習データの作曲者を対象楽曲の作曲者と判定する（最近傍法）．また，NCD

に用いる圧縮アルゴリズムは，ハイパーパラメータに相当するが，本実験では BZIP2と
gzipを用いる．
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表 5.1: ベースライン手法と提案手法の正解数の比較

正解数 正解率 [%]

NCD (BZIP2) 67/107 62.6%

NCD (gzip) 64/107 59.8%

提案手法 89/107 83.1%

5.4.2 評価方法
分類結果の評価には一つ抜き交差検証を使用する．一つ抜き交差検証は，ある 1曲をテ

ストデータとして選択し，それ以外の楽曲を学習データとする方法であり，データセッ
ト内の全ての楽曲（107曲）に対して繰り返し行う．判定された作曲者のラベルがテスト
データの作曲者と同じであれば正解とする．正解率は以下の式 (5.3)を用いて計算する．

正解率 =
正解した楽曲の数

データセットの総楽曲数（107曲） (5.3)

5.4.3 実験結果
本実験では，提案手法の有効性を検証するため，圧縮に基づく分類手法である NCDを

ベースライン手法として実装し，統計検定を用いて正解率を比較した．実験の結果を 5.1

に示す．2つの圧縮アルゴリズムを用いたときの NCDの結果を比較すると，圧縮アルゴ
リズムによって正解数に差があり，BZIP2の方が gzipと比べて性能が良いことがわかる．
一方，最大確率分割情報量を分類に適用した結果を，5.1の提案手法の行に示す．2つ

の圧縮アルゴリズムのうち，より性能の高かった BZIP2を用いたときの結果と比較して
も，提案手法の方が正解率が高いことがわかる．提案手法の結果と NCD (BZIP2)の結果
について，統計検定を行った．検定には McNemer 検定 [岩崎 06] を用いる．McNemer

検定は，2つの関連したカテゴリカル変数の比較に使用される統計的手法であり，ある変
数が変化したときにもう一つの変数が変化するかを評価する．検定に必要な情報を 5.2に
示す．検定の結果，p = 4.35× 10−6 となり，危険率 1%で統計的に有意な差があること
がわかった．
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表 5.2: 提案手法と比較手法における正解数

提案手法
正解数 不正解数 合計

NCD 正解数 56 11 67

(BZIP2) 不正解数 33 7 40

合計 89 18 107

5.4.4 考察
繰り返しになるが，圧縮の原理とは，類似したデータは個別に圧縮するよりも一緒に圧

縮した方が圧縮率が高くなるというものである．NCDは，圧縮した後のファイルサイズ
から類似度を計算しており，圧縮の原理を用いている．提案手法も，[高本 23]で示されて
いる通り，圧縮の原理を用いた最近傍推定と近似できるため，同様に圧縮の原理に基づい
ている．2つの手法は同じ原理にしたがっているものの，その結果には差が現れている．
NCDの性能は使用する圧縮プログラムに依存するが，BZIP2の正解数が gzipよりも

高いことは圧縮アルゴリズムの観点から説明できる．gzipは，出現パターンをその出現順
に検出して利用する方法であり，文字列を逆順に並べると圧縮後のサイズが変化するアル
ゴリズムである．一方，BZIP2はブロックソートアルゴリズムを用いており，その圧縮サ
イズは文字列の出現順に依存しない．作曲者の分類タスクにおいては，パターンの出現順
で類似度が変わる性質が悪影響を及ぼしている可能性がある．このため，gzipが BZIP2

と比較して性能が低くなっていると考えられる．
BZIP2 に使用されているブロックソートを使用した圧縮は，全部分文字列を分析する

ことと等価な処理として知られており，提案手法の分割方法と類似している．BZIP2 を
用いた NCDによる作曲者分類手法と提案手法の違いは，NCDが曲と曲の 1対 1の類似
度をもとに最近傍法を用いて作曲者のクラスを推定するのに対し，提案手法はクラスに属
するデータ全体との類似度をもとに作曲者のクラスを推定するところである．サンプルが
有限である場合，NCDのような 1対 1の比較をすると，偶然類似しているサンプルのク
ラスがどちらであったかという事実に影響を受ける．つまり，判定に用いる曲がどのよ
うに選ばれているかに依存する．一方，提案手法はクラス（ある作曲者）のサンプル全体
に含まれるパターンから判定しているため，サンプルの選び方による影響が軽減されて
いる．これらの理由から，最大確率分割情報量を用いた結果が，NCDよりも性能が良く
なったと考えられる．
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5.5 4つの先行研究との比較
5.5.1 比較手法
楽曲の分類には様々な手法が提案されているが，手法の公平な比較は重要な課題であ

る．ニューラルネットワークに代表される手法には様々なパラメータが存在するが，その
決定には考慮しなければならないものが多い．そこで本節では，関連研究でも取り上げて
いる手法のうち，同じデータセットを使用しており，現時点までに投稿されている 4つの
手法を用いる．比較に用いた手法は以下の 4つである．

1. [Kempfert 20]：1182個の音楽的な特徴量から効果的な特徴量セットを抽出し，ベ
イジアンロジスティック回帰を Iterative Conditional Minimization (ICM) で最
適化して分類．

2. [Velarde 18]：スペクトログラムの画像解析を行い，k-nearest neighbour (kNN)

を用いて分類．
3. [Velarde 16]：ピアノロール画像にガウシアンフィルタを適用し，得られたピクセ
ルデータを線形判別分析を介して変換し SVMで分類．

4. [Van Kranenburg 05]：20個の音楽的特徴をフィッシャーの判別分析を用いて変
換し，kNNを用いて分類．

また，比較に用いる正解率は各論文に記載されている値を用いる．

5.5.2 比較結果と考察
各手法の正解率と提案手法の正解率をまとめたものを 5.4に示す．5.4から，比較対象

となる 4つの手法のうち 3つの手法で，提案手法がより高い正解率を示していることがわ
かる．特徴量抽出を必要としない提案手法が，その他の汎用的な機械学習手法と比較して
正解率が上回ることは注目すべき結果である．
これに対して，提案手法より正解率が高い手法も存在するが，最大確率分割情報量を用

いた手法には独自の利点が存在する（5.3）．Kermpfertらの手法 [Kempfert 20]は音楽的
な知識に基づいて特徴量を設計した上で，古典的な手法を用いている．Kermpfertらが用
いている特徴量の一つに，転調がある．実験に用いた弦楽四重奏はソナタ形式の楽曲であ
り，Kermpfert らの手法ではこのソナタ形式の楽曲における転調についての知識に基づ
いて特徴量を取得しているため，ソナタ形式に依存したものとなっている．一方提案手法
では，前処理として行っている文字列化が特定の転調に依存しない頑健な設計となってお
り，最大確率分割情報量と組み合わせることでソナタ形式などの特定の形式に依存しない
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表 5.3: Kempfertらの手法 [Kempfert 20]と提案手法の比較
Kempfertらの手法 提案手法

転調への対応 ソナタ形式に依存 転調に頑健でありソナタ形式に依存しない
ベースの特徴 音楽知識を利用している 任意の長さの音パターンのみ
特徴の統合 ベイジアンロジスティック回帰 最大確率分割情報量

という利点がある．また，Kermpfertらの手法が転調以外の特徴量の抽出にも高度な音楽
的知識を必要とするのに対し，提案手法は音楽的知識をほとんど必要とせず，任意の音の
パターン情報のみを活用している．最後に，Kermpfertらはベイジアンロジスティック回
帰という識別モデルを利用しているのに対し，我々の手法は最大確率分割によって生成確
率を求めた上での比較であるため，生成モデルである．生成モデルは，他の作曲者を追加
したときや，別の作曲者と分類を行うときであっても，同じモデルを利用することが可能
であり一般性の高いアプローチである．
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(b) ハイドン

図 5.4: モーツァルトとハイドンの固有パターンの出現頻度

5.6 最大確率分割による遷移の長さの分析
本節では，最大確率分割情報量の計算を通じて求められた楽曲の分割パターンから，特

徴として捉えられている音の組み合わせを分析する．特徴となるパターンは，以下のよ
うに抽出する．まず，テストデータ T1 と同じラベルの学習データを使用して，最大確率
分割情報量を計算し，理想的な分割を抽出する．テストデータ T1 の理想的な分割は，式
(5.1)における π(T1)の中で，最も情報量が小さくなる（確率が大きくなる）ような分割
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表 5.4: 提案手法と先行研究との正解率の比較

分類手法 正解率
（1）ロジスティック回帰（ICM）[Kempfert 20] 84.1%

（2）スペクトログラムの画像解析＋ kNN [Velarde 18] 74.8%

（3）ガウシアンフィルタ＋ SVM [Velarde 16] 80.4%

（4）フィッシャー判別分析＋ kNN [Van Kranenburg 05] 79.4%

提案手法 83.1%

表 5.5: ハイドンとモーツァルトの検出パターン数

モーツァルト ハイドン
総パターン数 28167 25316

重複なしのパターン数 21248 20150

固有パターン数 159 95

方法である．クラス分類では，情報量に着目していたが，分析ではその分割方法に着目す
る．ハイドンのある楽曲における理想的な分割とは，同じくハイドンの学習データを用い
て計算されたものとする．これを理想的なパターンとして収集する．
各楽曲に対して分割を行った後，抽出したパターンの情報を 5.5に示す．表において，

パターン総数は，各作曲者の楽曲を分割した際に出現したパターンの総数を示す．そのう
ち重複を除いたものがパターン数（重複なし）の行に記載されている．さらに，重複のな
いパターンから片方の作曲者の楽曲のみに 5回以上出現するものを選び出し，それを作曲
者固有のパターンとする．この総数を固有パターン数の行に示す．
我々は，作曲者の特徴として，抽出された固有パターンの長さに着目した．文字列化に

よって，あるタイミングで再生されている音は 88文字で表されている．そのため，固有
パターンの長さを 88で割ることで，特徴として捉えられた音の遷移の長さがわかる．出
現する固有パターンの遷移の長さを作曲者ごとに計測した．その結果を 5.4 に示す．5.4

において（a）はモーツァルトの固有パターンの長さごとの頻度を，（b）はハイドンの固
有パターンの長さごとの頻度を示している．遷移の長さが 1となっているものは，パター
ンの長さが 1文字以上 88文字以下のものである．
5.4より，固有パターンとして抽出された遷移の長さは長くても 4程度であり，その大

半は遷移の長さが 2のものである．このことから，最大確率分割情報量はおよそ 1から 4

の長さの遷移に相当する文字列を特徴として捉えている．特に遷移の長さが 2のものが多
いことから，ある音から次の音にどう遷移するかに着目していると考えられる．
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固有パターンの総数を見ると，モーツァルトの固有パターンはハイドンの固有パターン
の 2 倍近い数がある．すなわち，モーツァルトはハイドンより特徴的な遷移を多く使っ
ていると考えられる．さらに，遷移の長さが 3 以上の固有パターンの割合がハイドンは
19.9%であるのに対して，モーツァルトは 15.7%である．このことから，ハイドンはモー
ツァルトに比べて長い固有パターンを持っていることが示唆される．
音の遷移を特徴として使用したいとき，その長さを適切に決定することは難しい．提案

手法では，特徴となる遷移の長さは全部分文字列の出現確率によって自動的に決定され
る．圧縮に基づく手法は，任意の長さのパターンを考慮できるが，提案手法はその中から
さらに特徴として捉えられているパターンを抽出できるという利点がある．

5.7 本章のまとめ
本章では，音楽分類のタスクにおいて，ハイドンとモーツァルトを対象とした作曲者分

類を行った．我々は，文字列の最大確率分割情報量を音楽分類に適用する手法を提案し，
同じく圧縮に基づく楽曲分類手法である，Normalized Compression Distance (NCD)と
比較した．実験は，他の先行研究でも広く用いられているデータセットで，54曲のハイ
ドンの楽曲と 53曲のモーツァルトの楽曲からなるデータセットを用いて行った．提案手
法とベースライン手法である NCDの正解数を，一つ抜き交差検証で比較した．実験の結
果，提案手法は NCDを用いた手法と比較して有意に優れた性能を示した．また，汎用的
な機械学習手法を同一データセットに対して使用している 4つの先行研究と比較を行い，
音楽的知識を用いない提案手法が，音楽的な知識を用いて特徴量抽出を行う手法と同等ま
たはそれ以上の正解数を達成することを示した．さらに，分類に利用された特徴的なパ
ターンを用いて，その出現頻度と長さの観点から作曲者の特徴を分析した．
提案手法は，圧縮に基づいた分類手法が持つ利点を引き継ぎつつ，その欠点を解決して

いる．提案手法や NCDのような圧縮に基づいた手法は，音楽的知識を用いた特徴量設計
が不要であり，分類に使用されるパターンをその出現確率に基づいて自動的に決定すると
いう利点がある．提案手法はその利点を引き継ぎつつ，ハイパーパラメータに相当する圧
縮プログラムの選出が不要であり，NCDでは困難であった 1対多の比較や，分類に使用
したパターンの抽出及び分析が可能である．
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第 6章

最大確率分割情報量計算を用いた時
系列データ分類

6.1 本章の背景
ある未知のデータを適切なクラスに分類するデータ分類は，広く研究されているタス

クである [Halvani 17,Micchi 18]．データを分類する際は，対象のデータと所属してい
るクラスが既知のデータとの距離を求め，その値をもとにクラスを分類する方法が一般
的である．この距離を求める方法として，今までに多くの類似尺度が提案されている [Li

01, Li 04]．その中に，圧縮プログラムを利用した，Compression-based Dissimilarity

Measure (CDM)という尺度がある [Keogh 04b]．CDMは，2つの文字列が類似してい
れば，それぞれの文字列を個別に圧縮して合計したものよりも，連結して圧縮する方が圧
縮後のファイルサイズが小さくなるという原理に基づいている．文字列を圧縮する処理
は，頻出する文字列を特定し，頻度に応じてより短い文字列に置き換えることで，圧縮前
の文字列の Byte数に比べてより少ない Byte数で同じ情報を表現できるものである．こ
の CDMはさまざまな研究で利用されている [Cataltepe 07,Takamoto 16]．
本章では，データのクラス分類を行うための類似尺度として CDMを使用するケースを

想定し，その場合における CDM の改良方法を示す．改良方法は後の節で詳細を述べる
が，CDMに使用されている圧縮プログラムの原理に着目し，文字列の情報量を頻度に基
づいて求める手法を定式化したものを，高速化を含めて提案する．
さらに，CDMと提案手法によるデータ分類を行い，正解数と速度の観点から有効性を
検証する．CDMの提唱者である Keoghらの論文 [Keogh 04b]では，CDMの分類性能
の評価に時系列データを用いているため，同様に時系列データを用いることとする．本
章では，まず [Keogh 04b]における分類タスクで使用されている 4つのデータセットを
用いて，CDM と提案手法を用いてクラス分類を行った．この実験から得られた正解数
と，[Keogh 04b]に記載されているエラー率から正解数を算出した正解数を比較した．次
に，同著者が公開している 128 個のデータセットに対して，同様に CDM と提案手法を
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用いて判定を行い，その正解数を比較した．[Keogh 04b]との正解数の比較及び，多様な
データセットにおける正解数の比較の 2つを用いて，提案手法の有効性を検証した．
同様に速度の面でも改良を行っている．文字列の出現頻度は，Suffix Array [Manber

93]によって実用的な速度で求められる．本章では Suffix Arrayを用いた頻度計数方法を
工夫することで，情報量を計算する際に必要な，最大確率分割を求めるアルゴリズムの計
算量を削減した．また，計算量を削減した情報量計算と CDMについて性能の比較実験と
同様に 128個のデータセットで分類を行い，速度の観点から性能を比較した．上記の結果
から，性能と速度両方の観点から CDMを改良できたことを示す．

6.2 関連研究
6.2.1 文字列間の類似尺度
SAX を用いてデータを文字列に変換することで，文字列間の類似度を図るさまざま

な尺度を使用することができる．文字列間の類似尺度として代表的なものには，文字
の置換や挿入，削除を行う操作の最小回数として定義される，レーベンシュタイン距
離 [Levenshtein 66]やハミング距離 [Hamming 50]，n-gramの頻度に基づいた類似度な
どが存在する．これらの尺度は，CDMと同様に文字列間の類似度を計算するものである
が，その原理は CDMと根本的に異なっている．したがって，これらの距離と CDMを比
較し，その差異について理論的な説明を行うことは難しい．一方で，情報量計算は，CDM

に用いられている圧縮プログラムの原理に着目し導かれている．提案手法と CDM を比
較しその理論的な背景について議論することは，性能の比較のみにとどまらず，文字列間
の距離についてより本質的な考察が可能になることから，CDMとの比較のみに着目して
いる．

6.2.2 分類タスクに圧縮を利用した研究
CDMやそれに類似した尺度は，音楽の分類 [Cataltepe 07,Takamoto 16]にも用いら

れている．
1つ目の研究 [Cataltepe 07]は，音楽のジャンル分類を行っている研究である．[Catal-

tepe 07] らは CDM と同様に圧縮プログラムを利用した尺度である Normalized Com-

pression Distance (NCD) [Li 04]をさまざまな分類器と組み合わせることで高い分類性
能を実現している．NCDは本実験で比較対象として用いる CDMと同様に圧縮後のファ
イルサイズを用いて類似度を計算する尺度であり，各データの圧縮後のサイズを考慮した
類似度である．
2 つ目の研究 [Takamoto 16] では，音楽の分野に対して CDM を用いてピアノ楽曲の
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作曲者の判定を行っている．[Takamoto 16]らは，圧縮プログラムに含まれる復元のため
に必要な情報がどの程度のサイズになるかを計算し，その値を圧縮後のファイルサイズか
ら差し引くことで性能が向上することを示している．このことから，CDMの原理を忠実
に使用することによって性能改善が見込めることが示唆されている．

6.3 時系列データの文字列化
情報量計算を用いたクラス分類も，CDMを用いたクラス分類も文字列に対して類似度

を計算するものであるため，まず時系列データを文字列に変換する必要がある．本研究で
は，[Keogh 04b]にて報告されている方法に従い，Symbolic Aggregate Approximation

(SAX) [Lin 03]を用いて時系列データを文字列に変換する．SAXは時系列データを構成
する実数を適切な範囲に区切り，それぞれの区間を文字に対応させることで，サンプリン
グ間隔ごとに 1文字を生成し，実数の列を文字列に変換する方法である．
SAX を用いて時系列データを文字列に変換する場合，まず Piecewise Aggregate

Approximation (PAA) と呼ばれるデータ圧縮作業を行う. 長さ n の時系列データ C を
w 次元の空間ベクトル C̄ = (c̄1, c̄2, . . . , c̄w)に変換する場合，C̄ の i番目の要素は次の式
を用いて変換される．

c̄i =
w

n

n
w ·i∑

j= n
w (i−1)+1

cj (6.1)

これは，各データを w 個のフレームに分割し，フレームごとに平均値を取得することで，
要素数を w 個に圧縮している. また cj は時系列データ C の j 番目の要素を表している．
正規化された時系列データが正規分布に従っていると仮定し，分布を各面積が等しくなる
よう複数の領域に分けた後，各領域ごとにアルファベットを割り振る．データから計算さ
れた平均値がどの領域に属するか調べることで対応する文字が得られる．この処理を全て
のデータ点に対して行うことで，時系列データを文字列に変換する．

6.4 CDMの論文と同一データセットによる比較
6.4.1 実験方法
この節では CDMの論文 [Keogh 04b]に掲載されているデータセットを用いて情報量

計算の有効性を検証する．[Keogh 04b] と同様に Electrocardiogram (ECG) と Gun の
データセットをそれぞれ用意し，各データセットについて正解数を計算する．ここで正解
数は Leave-one-out交差検証を用いて算出する．データセットからある 1つのデータをテ
ストデータとして取り出し，そのデータを除く全てのデータを用いてテストデータのクラ
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スを判定する．その結果，判定されたクラスがテストデータのクラスと一致していれば正
解とし，それ以外を不正解とする．全てのデータに対して同様の処理を行い，最終的に正
解と判定された個数を調べる．[Keogh 04b]では Euclidean Distanceと Dynamic Time

Warping (DTW)を CDMと比較しているが，[Keogh 04b]にて CDMと DTWの比較
はすでに行われており，CDMの性能が最も高かったため，本実験では我々で再実装した
CDMと情報量計算の正解数を比較する．
まず，ECG のデータセットについて説明する．ECG データセットは 4 人の患者

(chf01，chf05，chf10，chf15)の ECGデータから構成され，BIDMC Congestive Heart

Failure Database [Baim 86]から取得している．各患者のデータには 2つの ECG信号が
含まれているため，それぞれの信号を Signal1と Signal2に分離し，1次元の時系列から
なる 2つのデータセットを以下のように作成する．ECGデータから連続した 3200個の
データポイント (およそ 20回の心拍) を取得する．それぞれの患者から 20個ずつデータ
を抽出することで，80個のデータを取得する．この処理を分離した 2つの信号両方に行
う．なお，SAXの変換に用いているパラメータは以下のとおりである．次元数 w はデー
タ数 nの半分である n/2に設定し，変換に用いるアルファベット数は 10文字とした．こ
れらの各データに対して，あるデータをテストデータと仮定し，他の 79個の学習データ
を用いてテストデータのクラスを判定する．
次に Gun のデータセットについて説明する．Gun のデータセット [Keogh 04a] は映

像から抽出された時系列データである．2人の俳優が銃を構えるか，単純に指をさす動作
を行ったときの指の軌跡を抽出したものである．抽出したデータから連続した 1000個の
データポイント（およそ 7回の動作）を取得する．以下の 4つのデータセットから 20個
ずつ，計 80個のデータを取得する．

• A : 俳優 1が銃を構える
• B : 俳優 1が指をさす (銃を持たない)

• C : 俳優 2が銃を構える
• D : 俳優 2が指をさす (銃を持たない)

上記の 4つのデータセットを以下のように分け，分類を行う．Gun 2 classでは (A+B)

と (C+D)の比較，つまり俳優 1と俳優 2の動作を分けるクラス分類を行う．Gun 4 class

では，2人の俳優と銃の有無を分ける 4クラス分類を行っている．これらのデータセット
について，Leave-one-out交差検証を行い，正解数を計算することで性能の比較を行う．
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表 6.1: 各データセットにおける正解数
データセット名 CDM CDM 情報量 データ数

(実装) 計算
ECG signal1 75 75 76 80

ECG signal2 74 77 77 80

Gun 2 class 80 77 78 80

Gun 4 class 76 75 76 80

6.4.2 実験結果
6.4.1の実験について，CDMと情報量計算を用いてクラス分類を行った結果について，

正解数を 6.1に示す．6.1について，“CDM”は [Keogh 04b]にて報告されたエラー率を
正解数に換算したものを示しており，我々が CDMを再実装して求めたものが “CDM (実
装)” である．6.1 を見ると，4 つのデータセットのうち 3 つで情報量計算の正解数が
“CDM (実装)”より多くなっていることがわかる．また，残りのデータセットについても
CDMと同等の性能を得ていることがわかる．

6.5 公開されているデータでの分類性能比較
6.5.1 使用したデータと実験方法
情報量計算が CDMよりも性能が良いことを示すために，[Keogh 04b]で用いられてい

るデータセットよりも多くのデータセットに対しても比較を行う．Keogh らが同じく提
供しているデータセットとして UCR Time Series [Dau 18] がある．このデータは必ず
しも CDMで良い性能を示すものとは限らないが，多様な対象においての振る舞いを調査
することは有用である．UCR Time Seriesに掲載されている 128個のデータセットに対
して，6.4.1の実験と同様に CDMと情報量計算の比較を行う．これらのデータセットは，
あらかじめ Dauらによってテストデータと学習データに分けられている．また，対象と
なるデータは数値で構成されているため，SAX [Lin 03]を用いて文字列に変換する．変
換方法は 6.4.1の実験と同様に，次元数 w を n/2に設定し，変換に用いるアルファベッ
ト数は 10文字とする．本来であればデータに合わせて SAXの次元数やアルファベット
数を調整するべきであるが，本実験では CDMと情報量計算の差に対しての評価に着目し
ているため，一律で同じ次元数，アルファベット数を用いている．また，本実験における
正解数は，判定結果として出力されたラベルとテストデータのラベルが一致したものを正
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表 6.2: DTWより CDMのエラー率が低かったデータセットでの判定結果 (正解数)

データセット名 CDM 情報量計算
BeetleFly 15 14

BirdChicken 17 16

DistalPhalanxTW 83 81

Earthquakes 101 91

EthanolLevel 157 212

Ham 56 66

MiddlePhalanxOutlineAgeGroup 80 79

PigArtPressure 194 200

PigCVP 83 105

合計 786 864

解とし，その総数を用いる．

6.5.2 DTWより CDMの方が性能が良いデータセットでの実験結果
[Dau 18] に掲載されている 128 個のデータで CDM が効果的に機能しているデータ

を確認するために，時系列データの類似度を評価する方法として一般的な尺度である
Dynamic Time Warping (DTW) [Müller 07]と比較を行う．なお，DTWでのエラー率
については，Dauらが判定を行った結果が [Dau 18]に掲載されているため，本実験では
そのエラー率を基準として使用する．
CDMを用いて 128個のデータを分類し，それぞれのエラー率を計算した結果，Keogh

らが提示している DTWのエラー率を下回った（DTWより性能の良かった）データセッ
トが 9個あった．これらのデータに対して，情報量計算と比較した結果を 6.2に示す．6.2

について，個別のデータセットで見ると，CDMより情報量計算の方が性能が良いデータ
セットは 4個あることがわかる．一方で全体のデータで見ると情報量計算の方がより多く
正解していることがわかる．この結果では CDM と情報量計算の判定性能については統
計的に優位な差が得られなかったが，これは CDMと提案手法が類似の情報に着目して判
定していることの帰結であると考えられる．

6.5.3 全てのデータセットでの実験結果
[Dau 18]に掲載されている全てのデータセットに対して比較を行った結果を 6.4に示

す．なお，6.4において，最初の 5列はそれぞれ、データセットの名前，テストデータの
クラス数，テストデータの数，学習データの数，テストデータのデータ長 [byte]を示して
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表 6.3: 各データの正解数

提案手法
正解数 不正解数 合計

CDM
正解数 51 473 13 558 65 031

不正解数 24 826 40 746 65 572

合計 76 299 54 304 130 603

いる．なお，長さの値が Varyとなっているものは，欠損などの理由でデータの長さが一
定でなかったものである．これらのデータについては，Dau らが以下の方法で補完して
おり，本実験では補完されたデータを使用している．
長さが異なるデータの補完方法は以下のとおりである．データの欠測値は線形補間を用

いて処理されており，各時系列の末尾に最も長い時系列の長さになるように低振幅のラン
ダムノイズを付加することによって，長さのばらつきを調整している．
実験は 128 種類の時系列データに対し CDM と情報量計算を用いて分類した後，その

結果の正解数を比較する．6.4 において “クラス数” の列は分類対象のクラス数を表して
おり，分類の難しさの推定に必要な情報である．また，“データ数” はテストに使用した
データの総数を表しており，正解率の推定に使用できる．“CDM(正解数)”の列はベース
ライン手法である CDMを用いて分類を行った場合の正解数であり，“提案 (正解数)”の
列は情報量計算手法を用いて分類を行った場合の正解数を示している．
それぞれの手法を用いて判定を行った結果，ベースライン手法である CDMよりも正解

数が向上したデータは，128種類中 106種類であった．また，この 128個のデータセット
で情報量計算が DTWより正解数が高かったデータは 21個あった．
また，個別のデータで見た全てのデータにおける正解数を 6.3 に示す．6.3 において，

CDMと情報量計算の両方で正解であったデータは 51473個，CDMと提案手法の両方で
不正解であったデータは 40 746個，CDMのみ正解であったものが 13558個，情報量計
算でのみ正解であったものが 24826 個であった．改善したデータ数は改悪したデータ数
の約 2倍あり差は明らかであるが，McNemar検定 [岩崎 06]を用いて性能の差を検定す
る．性能差がないことを帰無仮説とすると，危険率 9.91× 10−732 で帰無仮説は棄却され，
性能の向上は有意水準 1%で統計的に有意であることがわかる．この結果は CDMよりも
広い対象で提案方法が優れていると解釈できる．
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6.6 情報量計算手法における計算速度の改善
6.6.1 CDMと情報量計算の計算時間
先に述べたとおり，CDMを用いてクラス分類を行う場合，ある一つのテストデータと

全ての学習データを比較する必要がある．一方で，情報量計算を用いてクラス分類を行う
場合，前処理を行うことで学習データの大きさには依存しなくなるが，単純なアルゴリズ
ムではテストデータの長さに対して複雑な計算が必要であり，かえって計算量が高くなる
可能性がある．これは対象文字列の分割方法が，文字列長に対して指数関数的に増えるた
めである．一般的な圧縮プログラムは十分に高速であるため，たとえ全てのデータと比較
を行わなければならないとしても，より複雑な計算をしている情報量計算に比べると高速
である可能性がある．そこで，本節では情報量計算のアルゴリズムを高速化し，次章にて
CDMと高速化した情報量計算の分類について，実行時間の観点から比較を行う．

6.6.2 SuffixArrayを用いた出現頻度の計数
情報量の計算式を式 (4.2)で示される定義のまま使うことは現実的ではない．原理的に

明快であり分類性能が良かったとしても，計算時間が桁違いにかかる場合は実用的な価値
が小さいためである．本節では式 (4.2)を用いて計算される情報量と，同様の値を高速に
計算することを検討する．
文字列の情報量計算には，Suffix Array [Manber 93]というデータ構造を用いるため，

まず Suffix Arrayについての説明を行う．文字列 T2 の Suffix Arrayは，T2$の全ての接
尾辞を辞書式順序でソートし，各接尾辞の位置を表す数値を格納した配列である．ここで
$は終わりを示す文字である．また，$は T2 中に出現しない文字であり，どの文字よりも
辞書式順序で小さい文字であるとする．例として，T2 = abcabadaの Suffix Arrayを 6.1

に示す．Suffix Array本体は図中央の数値配列（SA）であり，図右列（T2[SA[i] . . .]$）は
その数値から参照される T2$の接尾辞を表している．
T2 の Suffix Array を事前に構築しておくことで，クエリとしてある文字列 t が与え

られたとき，T2 におけるクエリ t の出現頻度 freq(t;T2) は，二分探索を用いることで
O(|t| log2 |T2|)で求められる．これを式 (4.3)に代入することで，クエリ tの出現頻度か
ら出現確率を計算し，文字列の情報量を求める際に使用する．tの T2 中での出現頻度は，
「tを接頭辞とする T2 の接尾辞の数」と言える．言い換えれば，T2 の Suffix Arrayの各要
素が示す文字列のうち、tから始まるものの数である．そのため，Suffix Array上で tが
接頭辞として出現する区間 [sp, ep)が分かれば，出現頻度は freq(t;T2) = ep− spとして
求められる．ここで，spは最初に Suffix Array上で tが接頭辞として出現する場所を示
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i SA T2[SA[ i ] . . .] $
0 9 $
1 8 a$
2 4 abada$
3 1 abcabada$
4 6 ada$
5 5 bada$
6 2 bcabada$
7 3 cabada$
8 7 da$

図 6.1: T2 = abcabadaの Suffix Array

i SA T2[SA[ i ] . . .] $
0 9 $
1 8 a$
2 4 abada$
3 1 abcabada$
4 6 ada$
5 5 bada$
6 2 bcabada$
7 3 cabada$
8 7 da$

sp

ep

図 6.2: T2 = abcabadaの Suffix Arrayで abの出現頻度を求める様子

し，epが接頭辞として出現しなくなる場所を示す．例として，T2 = abcabadaの Suffix

Arrayで abの出現頻度を求める様子を 6.2に示す．この場合，[sp, ep) = [2, 4)であるた
め，abの出現頻度は 4− 2 = 2であることがわかる．
また，[sp, ep)は，二分探索を用いることで O(|t| log2 |T2|)時間で求められ，freq(t;T2)

も O(|t| log2 |T2|)時間で求められる．O(log2 |T2|)ではなく O(|t| log2 |T2|)となるのは，
T2 の接尾辞と tの大小判定に O(|t|)時間がかかるためである．

6.6.3 動的計画法を用いた情報量の計算手法
T1 の T2 をもとにした最大確率分割情報量 Is(T1;T2)は，T1 のあらゆる分割方法を総

当たりで計算すれば求めることができる．しかし，T1 を分割する方法は 2|T1|−1 通り存在
するため，|T1|の長さが大きくなると Is(T1;T2)を現実的な時間で求めることが困難にな
る．そのため，実際に Is(T1;T2)を求める際には，動的計画法を用いて計算量を削減する．
動的計画法は，対象の問題を小さな部分問題に分解し，各部分問題の計算結果を記録し
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て，記録した結果を用いてより大きい問題を解いていくことを繰り返す手法である．この
方法を情報量計算に応用すると，文字列の先頭から 1文字ずつ計算する文字を増やしなが
ら，そこまでの情報量を保存する DP配列を作成する．文字を 1つ増やすときには，DP

配列を利用して最小の情報量を計算する．分割の情報は，値を採用した配列の位置を記録
することで求まる．この手法は，ビタビアルゴリズム [Viterbi 67]として知られているも
のである．詳細については，提案する計算手法の説明と合わせて述べる．

6.6.4 Suffix Array と動的計画法を組み合わせた高速な計算方法
高速化を行わない場合，O(|T1|2)回のループの中で O(l log2 |T2|)時間 (l:クエリ長)の

頻度計数処理を行う必要があり，全体で O(|T1|3 log2 |T2|)の時間がかかる．6.6.2で述べ
たとおり，二分探索の際に文字列の比較を行うため，頻度計数処理にかかる時間がクエリ
長 l に依存する．頻度計数処理を，文字列ではなく文字の比較のみで行えるのであれば，
計数にかかる時間は O(log2 |T2|) となり，全体の計算量を O(|T1|2 log2 |T2|) に抑えられ
る．それを実現するため，頻度計数対象の文字列（T1 の部分文字列）の規則性に着目し，
計数の順番を工夫する．
情報量計算における動的計画法は以下のように実現する．計算結果を記録するための配

列を DP[0 . . . |T1|] とする．高速化前の手法では DP[i] の定義を「T1 の先頭から i 文字
目までを切り出した文字列 T1[1 . . . i] の情報量 Is(T1[1 . . . i];T2)」としていたが，高速
化後の手法では「T1 の i+1文字目から末尾までを切り出した文字列 T1[i+1 . . . |T1|]の
情報量 Is(T1[i+ 1 . . . |T1|];T2)」とし，高速化前と逆に，DP配列の値を末尾から求めて
いく．こうすることで，先頭要素 DP[0]の値が Is(T1;T2)となる．例として，高速化前・
高速化後それぞれでの漸化式を以下に示す．
高速化前の DP[i]は，DP[i] = Is(T1[1 . . . i];T2)とし，i = 0, 1, . . . , |T1|に対して以下

のように計算する．
DP[0] = 0
DP[i+ 1] = min

k=0...i
(DP[k]

−log2 P (T1[k + 1 . . . i+ 1];T2))

(6.2)

高速化後の DP[i] は，DP[i] = Is(T1[i + 1 . . . |T1|];T2) とする．そのため，i =

|T1|, |T1| − 1, . . . , 0に対して以下のように計算する．
DP[|T1|] = 0
DP[i− 1]
= min

k=i...|T1|
(DP[k]− log2 P (T1[i . . . k];T2))

(6.3)

また，T1 = aabd とした時の，DP 配列各要素の計算式を 6.3 に示す．図中では
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高速化前のDP配列

0 DP[0] + I(a)

高速化後のDP配列

min (          )DP[0] + I(ab),
DP[1] + I(b) min(          )DP[0] + I(aab),

DP[1] + I(ab,)
DP[2] + I(b)

min
DP[0] + I(aabd),

(          )DP[1] + I(abd),
DP[2] + I(bd),
DP[3] + I(d)

0DP[4] + I(d)min (          )DP[3] + I(b),
DP[4] + I(bd)min(          )DP[2] + I(a),

DP[4] + I(abd)
DP[3] + I(ab),min

DP[1] + I(a),

(          )DP[2] + I(aa),
DP[3] + I(aab),
DP[4] + I(aabd)

図 6.3: T1 = aabdとしたときの，高速化前・高速化後それぞれの DP配列の比較．ただ
し I(t) = − log2 P (t;T2)

I(t) = － log2 P (t;T2) と記載し，簡単化している．重要な点は，DP 配列の定義を変え
たことで，各要素において計数対象となる文字列が高速化前のものと異なっていること
である．例えば，高速化後の DP[1]を計算する際に計数対象となる文字列は {“a”, “ab”,
“abd”} の 3 つである．これらは “a” という 1 文字の文字列から始まり，末尾に 1 文字
ずつ文字を付け加えていった文字列の系列である．このような系列については，後述の手
法を用いることで，各文字列の T2 中での出現頻度を 1つあたり O(log2 |T2|)時間で求め
ることができる．これにより，O(|T1|2) 回のループ中での頻度計数処理にかかる時間を
O(log2 |T2|)に減らし，全体の時間計算量を O(|T1|2 log2 |T2|)に削減できる．
{“a”, “ab”,“abd”}などの，1文字の文字列から始まり，末尾に 1文字ずつ付け加えて

いった文字列の系列について，各文字列の T2 中での出現頻度を 1つあたり O(log2 |T2|)
時間で求める方法を説明する．ここでは例として，{“a”, “ab”,“abd”}の 3つの文字列に
ついて，6.1の Suffix Arrayを用いて頻度計数することを考える．
まず，“a”という文字列は長さが 1であるため，二分探索によって O(log2 |T2|)時間で

計数できる．“a”は Suffix Array上で [1, 5)の範囲に出現することから，その出現頻度は
5 − 1 = 4 であることがわかる（6.4）．次に，“ab” という文字列を計数することを考え
る．ここで注目すべきは，“ab”は “a”の末尾に 1文字加えた文字列であるため，Suffix

Array 上では必ず “a” の出現範囲の中にのみ出現する点である（6.5）．したがって，今
回の場合では “a” の出現範囲 [1, 5) のみを探索すればよい．さらに，“a” の出現範囲で
は 1文字目が “a”であることが明らかであるため，文字列比較のために先頭 1文字目を
見る必要はなく，2文字目に “b”が出現する範囲を求めれば，“ab”の出現範囲を求めた
ことになる．よって，二分探索時の文字列比較を探索する文字列の長さによらず一定で
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i SA T2[SA[ i ] . . .] $
0 9 $
1 8 a$
2 4 abada$
3 1 abcabada$
4 6 ada$
5 5 bada$
6 2 bcabada$
7 3 cabada$
8 7 da$

図 6.4: T1 = abcabadaの Suffix Arrayでの aの出現

i SA T2[SA[ i ] . . .] $
0 9 $
1 8 a$
2 4 abada$
3 1 abcabada$
4 6 ada$
5 5 bada$
6 2 bcabada$
7 3 cabada$
8 7 da$

図 6.5: T1 = abcabadaの Suffix Arrayでの abの出現

行えるため，“ab”の計数も O(log2 |T2|)時間で行うことができる．“abd”についても同
様に，“ab” の出現範囲で 3 文字目に “d” が出現する範囲を求めればよいため，これも
O(log2 |T2|)時間で計算できる．このように，一度計数した文字列の出現範囲を利用する
ことで，系列中の全ての文字列頻度を O(log2 |T2|)時間で計数できる．

6.7 計算速度の比較実験
6.7.1 使用するデータと実験方法
実験には 7章で行った分類性能の比較実験と同様に，UCR Time Series [Dau 18]に掲

載されている 128 個のデータセットを使用する．この 128 個のデータセットに対して，
CDM と情報量計算を用いてクラス分類を行い，計算時間をそれぞれ計測し比較を行う．
この時，情報量計算を使用した分類では，頻度の計算について 6.6.4にて説明した手法を
用いて計算量削減を行っている．計算時間は，time コマンドを用いて，プログラムの呼
び出しから終了までにかかった実時間である “real” の値を計数する．この実時間には，
Suffix Arrayの構築時間も含まれている．
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6.7.2 実験結果
高速化後の情報量計算と CDM を用いた比較を 6.4 の “CDM（秒）” 列と “高速化

（秒）”列に示す．また，それぞれの列の値は CDMと高速化後の実行時間を表す．6.4よ
り，128個のデータのうち 106個のデータセットで情報量計算によるクラス分類が CDM

よりも高速に動作した．CDMに用いている bzip2の計算量を明言している文献を見つけ
られなかったが，おそらくデータ長に対してほぼ線形時間である．それに対し，情報量計
算は時間計算量がテストデータ長の 2乗に比例する．したがって，テストデータが長くな
ると情報量計算による分類にかかる時間は CDMより長くなる．しかし，テストデータの
長さが固定であれば，学習データが多くなればなるほど，CDMより高速に計算できるよ
うになる．

6.8 議論
6.8.1 なぜ性能が良くなったか
これを圧縮プログラムの動作に置き換えると，連続している文字列という制限はある

が，ある既知の情報をもとに対象のデータを最も効率よく圧縮した際のファイルサイズで
あると考えられる．CDMのように個々のデータから類似度を計算するのではなく，複数
のデータから確率によって情報量を計算することで，より安定な値が得られると考えら
れる．
また，CDMの改良という点から考えると，4章の式 (3)にて圧縮プログラムで計算さ

れる圧縮後のファイルサイズから情報量に変更したことで，ノイズとなりうる情報を削除
できていると考えられる．そして式 (4)にて，個別のデータからではなく同じクラスに属
するデータ全体から確率を計算するように変更している．その後式 (6)にて情報量を計算
する際の依存先を特定し，余分な情報に依存しないよう変更している．また，学習データ
はそれが属するクラスから取り出されたものであり，あるクラスのサンプルと考えられ
る．最近傍法では 1つのサンプルを選び，それによってクラスを推定するが，その選び方
による分類結果への影響はノイズになると考えられる．この観点から，CDMのクラス分
類では最近傍法を利用してきたが，最近傍だけではなく，複数の近傍を使用する k近傍法
を使うことも考えられる．k 近傍法を使用する際は，複数の近傍を判断のために選ぶこと
で，サンプルの選び方による影響を緩和できるが，そのための kの設定が恣意的であると
も考えられる．我々の提案手法では，サンプルの選び方によって推定結果に及ぼす影響を
排除できており，かつ恣意的なパラメータを含むこともないと考えられる．これらの理由
により，情報量計算を用いた分類が CDMを用いた分類よりも性能が良くなったと考えら
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れる．

6.8.2 大規模なデータで計算時間はどのように変化するか
情報量計算は，可変長かつ任意長の文字列を対象に情報量をもとめるものであるが，バ

イグラムなどの固定長なモデル化に比べて，複雑で計算コストが高いと推測される．しか
し，バイグラムに使用する 2文字のパターンでは十分にパターンが取得できず，出現する
パターン長の上限を予見することが困難である．このことから，文字列に出現する全ての
分割を考慮することに意味がある．
本実験で用いたようなデータセットでは，学習データのサンプルは固定されているが，

実際にクラス分類を行うシステムの実用的な場面を考えると，属するクラスが既知のデー
タが増えていくケースが多い．そのような場合は，増加したデータも学習データとして使
用することが望ましい．このため，学習データの量とクラスの分類の速度との関係は重要
である．
応用システムにおいては，時間をかけて学習データを前処理し，テストデータごとの判
定時間を短くすることがしばしば行われる．提案手法では，学習データが増加した場合，
それに比例して前処理の時間が増加する. 一方で，テストデータごとの判定時間は，学習
データの総サイズを N とすると，O(log2 N)時間となる．

6.9 本章のまとめ
本章ではデータのクラス分類タスクにおいて，圧縮を利用した代表的な尺度である

CDM に着目した．しかし，CDM には以下の 2 つの問題点があった．1 つ目は，CDM

に使用している圧縮プログラムが，復元のために不要な情報を保持している点である．2

つ目は，CDMが 2つのデータ間の類似尺度であるため，全ての既知データに対して比較
を行わなければならず，既知データが増加すると計算量も増加する点である．そこで本章
では，これらの問題点に着目し，クラス分類タスクにおいて CDMを性能と速度の面で改
良することを目的として，文字列の情報量を計算する方法を提案し，定式化した．
情報量計算を用いた分類では，前処理として既知データのクラスごとに，クラスに属す

るデータの全ての部分文字列の頻度を記録した表を用意しておく．判定対象データが与え
られたら，そのありとあらゆる分割の中から，頻度表をもとに対象となる文字列が最も効
率よく圧縮できる分割を選んだのち，それぞれのクラスごとに情報量を求める．そして，
各クラスの情報をもとに計算した情報量の中から，値が最小になるクラスを選ぶ．これ
は，頻度表が与えられたときの情報圧縮の上限を求める方法であると解釈できる．また，
CDMは利用する圧縮プログラムによって振る舞いが異なるのに対し，情報量計算は，数
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式で量が定義されているため，その振る舞いについて再現性がある．
提案手法である情報量計算は，CDM に比べて速度面で劣る可能性があった．そこで，

Suffix Arrayを用いた頻度計数方法と動的計画法を工夫して組み合わせることで計算量を
削減した．その結果，高速化前は O(|T1|3 log2 |T2|)であった計算量を，O(|T1|2 log2 |T2|)
に削減することができた．
また，実際的なデータにおける，提案手法の性能・速度面での有効性を検証するため，

以下の実験を行った．性能の観点からは以下の 3つの実験を行い，正解数を用いて性能を
比較した．
CDMの提唱者である Keoghらの論文 [Keogh 04b]では，4つのデータセットを用い

て分類タスクでの CDMの有効性を検証している．1つ目の実験では，Keoghらと同様の
データセットを取得し，CDMと情報量計算を用いて分類を行った．各データセットにお
ける正解数を比較したところ，4つのデータセットのうち 3つで正解数が向上し，残りの
1つについても同等の正解数が得られた．
2 つ目の実験は，同じ Keogh らによって公開されている UCR Time Series [Dau 18]

に掲載されている 128個のデータセットを用いて行った．128個のデータセットのうち，
時系列データの類似尺度として有名な DTWよりも CDMを用いた分類の方が性能が優
れていたデータセットが 9 種類あった．これらのデータセットに限定して CDM と情報
量計算を比較したところ，4つのデータセットで性能が向上した．また，データ全体で見
ると，1650個のデータのうち，CDMの正解数が 786個であるのに対し，情報量計算で
は 864個であり，情報量計算の方が正解数が多いことがわかった．
3つ目の実験は，比較範囲を 128個全てのデータに広げて行った．その結果，128個の
データセットのうち，120 個のデータセットについて CDM より正解数が向上している
ことがわかった．データ全体で見ると，情報量計算を使うことで性能が低下するデータ
の個数よりも，性能が向上するデータの個数の方が 2 倍以上多かった．この結果に対し
てMcNemar検定を用いて統計検定を行ったところ，有意水準 1%で統計的に有意である
ことがわかった．上記の結果から，CDMが有効な対象については同様に有効でありなが
ら，より多様なデータで効果があることがわかった．
速度の観点からは，性能の検証と同様に UCR Time Seiresに計算されたデータセット
に対して，各手法で分類を行うために必要な時間を計数し，比較を行った．実験の結果，
128 個のうち 106 個のデータセットにおいて，CDM よりも提案手法の計算時間が短く
なっていることがわかった．これらのことから，本章にて提案した文字列の情報量を計算
する手法は，CDMを性能と計算量の両方で改良ができていることがわかる．
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表 6.4: 提案手法と CDMを用いて分類を行った際の正解数と実行時間
データセット名 クラス テスト 学習 データ長 CDM 提案 CDM 高速化

数 データ数 データ数 [byte] (正解数) (正解数) (s) (s)

ACSF1 10 100 100 1460 33 54 2.18 20.96

Adiac 37 391 390 176 100 153 16.78 1.9

AllGestureWiimoteX 10 700 300 Vary 160 195 20.65 22.47

AllGestureWiimoteY 10 700 300 Vary 184 212 20.19 22.63

AllGestureWiimoteZ 10 700 300 Vary 170 228 21.54 20.3

ArrowHead 3 175 36 251 95 96 0.73 0.13

Beef 5 30 30 470 12 15 0.18 0.11

BeetleFly 2 20 20 512 15 14 0.72 0.46

BirdChicken 2 20 20 512 17 16 0.64 0.35

BME 3 150 30 128 93 96 0.4 0.53

Car 4 60 60 577 38 42 0.5 0.24

CBF 3 900 30 128 574 577 2.45 0.14

Chinatown 2 343 20 24 280 301 0.53 0.9

ChlorineConcentration 3 3840 467 166 2156 2256 182.4 1.51

CinCECGTorso 4 1380 40 1639 651 521 10.85 22.2

Coffee 2 28 28 286 24 26 0.13 0.25

Computers 2 250 250 720 145 158 7.54 3.8

CricketX 12 390 390 300 90 118 18.21 1.24

CricketY 12 390 390 300 90 108 21.36 0.98

CricketZ 12 390 390 300 83 111 17.89 1.14

Crop 24 16 800 7200 46 6009 8497 10476.59 7.76

DiatosizeReduction 4 306 16 345 233 239 0.54 0.39

DistalPhalanxOutlineAgeGroup 3 139 400 80 81 94 4.81 0.7

DistalPhalanxOutlineCorrect 2 276 600 80 188 197 12.6 0.1

DistalPhalanxTW 6 139 400 80 83 81 4.55 0.9

DodgerLoopDay 7 80 78 288 22 27 0.79 0.96

DodgerLoopGame 2 138 20 288 80 83 0.31 0.57

DodgerLoopWeekend 2 138 20 288 91 88 0.3 0.48

Earthquakes 2 139 322 512 101 91 6.41 0.37

ECG200 2 100 100 96 73 74 0.82 0.39

ECG5000 5 4500 500 140 3723 3768 211.52 1.98

ECGFiveDays 2 861 23 136 556 594 1.78 0.15

ElectricDevices 7 7711 8926 96 3228 3789 6309.64 7.52

EOGHorizontalSignal 12 362 362 1250 92 91 16.69 28.67

EOGVerticalSignal 12 362 362 1250 69 91 17.69 25.33

EthanolLevel 4 500 504 1751 157 212 32.88 44.51

FaceAll 14 1690 560 131 341 880 88.58 1.13

FaceFour 4 88 24 350 50 56 0.35 0.62

FacesUCR 14 2050 200 131 507 1078 36.58 1.1

FiftyWords 50 455 450 270 98 133 21.12 3.74

Fish 7 175 175 463 73 112 3.850 0.83

FordA 2 1320 3601 500 700 1013 824.14 3.93

FordB 2 810 3636 500 456 489 523.14 3.39

FreezerRegularTrain 2 2850 150 301 2170 2289 33.39 5.46

FreezerSmallTrain 2 2850 28 301 1902 2184 6.19 3.93

Fungi 18 186 18 201 75 124 0.22 0.45

GestureMidAirD1 26 130 208 Vary 50 52 2.37 2.78

GestureMidAirD2 26 130 208 Vary 37 48 2.32 2.38

GestureMidAirD3 26 130 208 Vary 25 22 2.28 2.3

GesturePebbleZ1 6 172 132 Vary 61 106 2.41 1.3

GesturePebbleZ2 6 158 146 Vary 50 92 2.48 1.28

GunPoint 2 150 50 150 119 129 0.54 0.64

GunPointAgeSpan 2 316 135 150 259 277 3.88 0.15

GunPointMaleVersusFemale 2 316 135 150 302 309 3.78 0.17

GunPointOldVersusYoung 2 315 136 150 242 262 3.34 0.18

Ham 2 105 109 431 56 66 1.43 0.15

表は次ページに続く
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前ページからの続き
データセット名 クラス テスト 学習 データ長 CDM 提案 CDM 高速化

数 データ数 データ数 [byte] (正解数) (正解数) (s) (s)

HandOutlines 2 370 1000 2709 239 268 71.91 36.82

Haptics 5 308 155 1092 90 90 7.33 4.58

Herring 2 64 64 512 32 34 0.53 0.13

HouseTwenty 2 119 40 2000 107 97 0.96 2.91

InlineSkate 7 550 100 1882 116 142 8.16 34.51

InsectEPGRegularTrain 3 249 62 601 141 186 2.0 0.73

InsectEPGSmallTrain 3 249 17 601 134 147 0.53 0.53

InsectWingbeatSound 11 1980 220 256 367 442 45.11 5.11

ItalyPowerDemand 2 1029 67 24 742 870 4.85 0.39

LargeKitchenAppliances 3 375 375 720 204 284 11.720 14.58

Lightning2 2 61 60 637 41 40 0.47 0.26

Lightning7 7 73 70 319 21 31 0.49 0.19

Mallat 8 2345 55 1024 1532 2016 22.46 27.2

Meat 3 60 60 448 55 51 0.36 0.28

MedicalImages 10 760 381 99 352 370 23.97 0.49

MelbournePedestrian 10 2439 1194 24 979 1709 231.85 0.2

MiddlePhalanxOutlineAgeGroup 3 154 400 80 80 79 4.78 0.87

MiddlePhalanxOutlineCorrect 2 291 600 80 181 183 14.15 0.11

MiddlePhalanxTW 6 154 399 80 66 72 4.76 0.11

MixedShapesRegularTrain 5 2425 500 1024 1642 1665 645.0 27.14

MixedShapesSmallTrain 5 2425 100 1024 1525 1619 43.49 19.49

MoteStrain 2 1252 20 84 973 1081 2.13 0.79

NonInvasiveFetalECGThorax1 42 1965 1800 750 356 893 532.3 113.15

NonInvasiveFetalECGThorax2 42 1965 1800 750 492 1155 561.24 124.34

OliveOil 4 30 30 570 22 19 0.95 0.38

OSULeaf 6 242 200 427 103 150 6.67 0.6

PhalangesOutlinesCorrect 2 858 1800 80 539 564 138.75 0.4

Phoneme 39 1896 214 1024 289 260 106.4 30.93

PickupGestureWiimoteZ 10 50 50 Vary 14 18 0.217 0.32

PigAirwayPressure 52 208 104 2000 21 27 3.69 86.26

PigArtPressure 52 208 104 2000 194 200 7.6 17.52

PigCVP 52 208 104 2000 83 105 9.32 15.45

PLAID 11 537 537 Vary 87 37 29.91 249.42

Plane 7 105 105 144 81 105 0.97 0.79

PowerCons 2 180 180 144 150 164 2.88 0.73

ProximalPhalanxOutlineAgeGroup 3 205 400 80 156 157 7.36 0.88

ProximalPhalanxOutlineCorrect 2 291 600 80 199 216 15.18 0.12

ProximalPhalanxTW 6 205 400 80 144 149 9.49 0.1

RefrigerationDevices 3 375 375 720 151 185 21.56 1.32

Rock 4 50 20 2844 21 23 0.23 2.7

ScreenType 3 375 375 720 122 155 15.86 6.44

SemgHandGenderCh2 2 600 300 1500 394 335 64.77 1.86

SemgHandMovementCh2 6 450 450 1500 131 108 74.11 3.39

SemgHandSubjectCh2 5 450 450 1500 204 137 74.21 3.0

ShakeGestureWiimoteZ 10 50 50 Vary 17 26 0.26 0.29

ShapeletSim 2 180 20 500 86 124 0.54 0.98

ShapesAll 60 600 600 512 261 351 56.35 15.57

SmallKitchenAppliances 3 375 375 720 146 245 11.15 12.96

SmoothSubspace 3 150 150 15 57 77 1.44 0.6

SonyAIBORobotSurface1 2 601 20 70 358 419 0.84 0.26

SonyAIBORobotSurface2 2 953 27 65 543 706 1.92 0.38

StarLightCurves 3 8236 1000 1024 6506 6467 1175.62 116.68

Strawberry 2 370 613 235 329 335 26.29 0.6

SwedishLeaf 15 625 500 128 217 418 36.98 0.62

Symbols 6 995 25 398 707 570 2.64 1.69

SyntheticControl 6 300 300 60 92 172 7.52 0.45

ToeSegmentation1 2 228 40 277 139 171 1.31 0.12

ToeSegmentation2 2 130 36 343 64 86 0.56 0.98

表は次ページに続く
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前ページからの続き
データセット名 クラス テスト 学習 データ長 CDM 提案 CDM 高速化

数 データ数 データ数 [byte] (正解数) (正解数) (s) (s)

Trace 4 100 100 275 87 84 0.86 0.27

TwoLeadECG 2 1139 23 82 801 904 2.26 0.93

TwoPatterns 4 4000 1000 128 1546 1991 394.77 1.52

UMD 3 144 36 150 119 123 0.46 0.56

UWaveGestureLibraryAll 8 3582 896 945 1057 1061 638.43 45.29

UWaveGestureLibraryX 8 3582 896 315 1012 1554 374.45 12.19

UWaveGestureLibraryY 8 3582 896 315 739 1120 363.73 13.37

UWaveGestureLibraryZ 8 3582 896 315 1041 136 371.6 12.28

Wafer 2 6164 1000 152 5909 5832 567.31 3.74

Wine 2 54 57 234 31 36 0.27 0.11

WordSynonys 25 638 267 270 150 181 22.24 2.86

Wors 5 77 181 900 39 44 2.59 0.73

WorsTwoClass 2 77 181 900 44 51 2.58 0.59

Yoga 2 3000 300 426 1993 2040 133.7 4.32

表 A.1 は以上
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第 7章

結論
本論文では，創造物に含まれる特徴を，データを生成するモデルの特徴と考え，これを

計算機科学の観点から探究することを目的として，分類問題に取り組んだ．データ分類
は，分類尺度がデータからなんらかの特徴を捉えて分類していると考えられるため，分類
を通じて特徴が調査できると考えた．そこでデータの特徴を抽出する手法として，最大確
率分割に基づく情報量計算を行う手法を提案した．提案手法は，圧縮を利用した類似尺度
をもとにしている．圧縮を利用した尺度として代表的なものとして CDMや NCDなどが
あるが，これらの尺度はその特徴選択の詳細が不明瞭であった．提案手法である最大確率
分割に基づく情報量計算手法は，文字列データ中に含まれる全部分文字列について，頻度
情報をもとに情報量を計算することで，データの分類においてどの特徴が重視されている
かが理論的に明らかにすることができる．
本論文では，音楽データにおける作曲者部類と時系列データ分類に取り組んだ．音楽
データにおける作曲者分類は，音楽データに含まれる作曲者固有のパターンを特徴と考
え，提案手法が分類及び分析に使用できるかを調査した．時系列データの分類について
は，様々な種類の時系列データを対象に，そのデータを生成したモデルの特徴を捉え，分
類できるかを調査した．
音楽データにおける作曲者分類と時系列データ分類において，いずれも提案手法が圧縮

を利用した尺度の性能を上回ることを示した．また，作曲者分類においては，作曲者の持
つ特徴を頻度情報から実際に分析し，特徴となる長さについて示した．時系列データ分類
においては，実際の応用を考慮し，分類性能だけでなく計算速度の観点から高速化を行
い，オーダーの削減を行った．上記の結果から，全部分文字列の出現頻度をもとに文字列
データの情報量を計算する提案手法は，データの分類および特徴分析が可能であることを
明らかにした．
第 3章では，最大確率分割情報量の計算手法が，圧縮を利用した類似尺度である CDM

の改良になっている理論的な背景について述べた．第 4章では，最大確率分割情報量の定
義及び，それを用いたクラス分類ついて述べた．
第 5章では，ハイドンとモーツァルトという 2人の作曲者分類に対して，最大確率分割
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情報量を適用した場合の結果について示した．ハイドンとモーツァルトは同時代，同地域
において活躍した作曲者であり，その作風もよく似ていることから，専門家であっても分
類が難しいとされている．加えて，楽曲に含まれる特徴は様々な種類があり，その中のど
れが特徴として有効であるかは興味深い問題である．本研究で提案した最大確率分割情報
量は，文字列化されたデータにおける全部分文字列の出現確率から計算されているため，
純粋な音の組み合わせのみに着目したものである．最大確率分割情報量を用いて分類が可
能であったという結果はすなわち，作曲者の特徴が瞬間的な音の組み合わせに強く現れる
可能性を意味している．
また，同一データセットを用いて分類を行っている先行研究と比較しても同等かそれ以

上の分類性能を発揮している．先行研究では多くの特徴量を設計する必要があるが，本手
法を用いた分類ではそういった調整を行わずに分類が可能である．さらに，最大確率分割
情報量は，その計算に使用した頻度の情報からデータの最も理想的な分割を求められるこ
とを明らかにした．
第 6章では，最大確率分割情報量を時系列データに応用することを検討した．音楽デー
タに出現するモチーフは，時系列データでも同様に出現すると考えられる．したがって本
手法が有効に動作するのではないかと考えた．現実問題においても，時系列データは様々
な種類があり，その分類は機械学習の技術を利用して積極的に取り組まれている重要なタ
スクである．本手法が時系列データ分類にも同様に機能すれば，最大確率分割を利用した
情報量計算が，多くのデータに出現する特徴を捉えることができると考えられる．
この検証として，第 6章では，公開されているデータセットを対象に先行研究と最大確

率分割情報量計算を用いた分類の性能について比較を行った．実験の結果，多くのデータ
セットについて分類性能が比較手法よりも高いことが明らかとなった．また，情報量計算
は全ての分割における部分文字列の出現頻度を計算する特性上，計算時間が課題であっ
た．時系列データのように，データ自体の長さやその量が多いものについては，分類に係
る時間を削減することも重要な課題である．第 6章では，計算方法を工夫することで，実
際的な時間で計算可能となる手法についても検討した．その結果，実際にオーダーを削減
することに成功し，計算時間の削減も可能となったことを示した．
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