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1 はじめに

言語判別は，「与えられた文書が何語で書かれている

か」を判定する問題である．何語で書かれているかを

判別したいテストデータを入力したとき，そのテスト

データの言語を判別して出力する．このとき判別器は，

各言語で書かれた訓練データを利用することで判別を

行う．

言語判別の従来の研究は，多くとも数十程度の言語

を対象とするものがほとんどである．そこで本研究で

は，100以上の言語の判別について扱う．また，言語
判別は，機械学習を用いる手法など様々なものが考え

られるが，本研究では圧縮に基づく手法について扱う．

圧縮に基づく手法では，各言語の訓練データを用いて

圧縮器を構成し，入力であるテストデータをそれぞれ

圧縮し，圧縮率を最大とする言語を選ぶことで判別を

行う．

本研究の目的は，まず第一に，圧縮に基づく各手法

の性能評価を行うことである．判別精度は，訓練・テ

ストデータの大きさに依存するが，これらのデータの

大きさを変化させたときの判別精度の変化を調べるこ

とで，圧縮に基づく各手法における判別精度の限界を

確認する．また，判別精度が限界に達したとき，テス

トデータの言語が，特定の類似する言語と間違えて判

別されることがあるが，そのような問題に対する考察

を行う．

2 言語判別の手法の紹介

2.1 zipを用いた手法

最初に zipを用いた手法 [1]を紹介する．
圧縮の手法の一つとして，gzipなどで実装されてい

る Lempelと Zivのアルゴリズム (LZ77)がある．この
アルゴリズムは，先頭から順に符号化を行い，もし現

在の位置から始まる記号列が以前現れていた場合には，

その始点と長さに置き換えて符号化を行う．

このアルゴリズムを用いて，言語判別を以下の値 S

を計算することで行う．訓練用の文書を B，与えられ

た文書を bとしたとき，S を

S =
LB+b − LB

|b|

と定義する．B+bはBの後ろに bを付与した文書，Li

は文書 iを zipによって圧縮したときのビット長，|b|
は文書 bの長さである．この値は，bに含まれる文字

列が B で現れている回数が多いと小さくなる．

このことから，訓練用の各言語の文書と，判別した

い文書に対して Sを計算し，Sを最小とする言語をそ

の文書の言語として推定する．

2.2 PPMを用いた手法

次に，Teahan，Harper[4]により考案された手法を
紹介する．この手法は PPM(Prediction by Partial
Matching)を用いた言語モデルを利用して言語の判別
を行う．

PPM[2]は，マルコフモデルを利用して，直前に現
れたいくつかの記号から次に現れる記号の予測を行う

手法である．D = x1x2...xm を長さmの文書 (xi は i

番目の文字)，pL を PPMを用いた言語 Lの言語モデ

ル，PPMで考える文字列長を nとしたとき,

pL(D) = pL(x1x2...xm) =
m∏

t=1

pL(xt|xt−1xt−2...xt−n)

としてモデル化を行う．このとき pL を単純に頻度の

みによって決めると，未知の記号が現れたときに対処

できない．しかし PPMでは未知の記号にも確率を割
り振り (escape),次数を 1つ減らしたモデルを繰り返
し考えることでこの問題に対処する.

PPMを用いたデータ圧縮によって，シンボルあたり
の平均ビット長

H(pL, D) = − 1
n

log2 pL(D)

= − 1
n

log2

m∑
t=1

pL(xt|xt−1xt−2...xt−n)
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が計算できる．この値は，Dが言語 Lで生成された確

率が高いほど小さくなる．

以上より，訓練用の各言語の文書から PPMを用い
て言語モデルを構成し，判別したい文書をそれぞれの

言語モデルを用いて算術符号化を行うことで圧縮する．

そして最も圧縮されたものを，その文書の言語とする

という手法で推定を行う．

2.3 クロスエントロピーを推定する手法

文書のエントロピーを推定する手法として,Wyner [5]
によって考案された手法がある.

Wynerは，文書 X = x1x2...xnxn+1...(xi は i番目

の文字)に対して，マッチング長Ln(X)を，xn+1から

始まる X の部分列 xn+1xn+2...と x1x2...xn との最大

マッチング長として定義し，Lnの平均を L̄とすると，

n → ∞ において，|L̄ − log2 n
H | =O(1)となることを示

した (H はエントロピー）．
この証明に基づき，

Ĥ =
log2 n

L̄

を計算することで，文書のエントロピーを推定する手

法が考案された．

Juola[3]は，Wynerの手法を応用し，2文書間のク
ロスエントロピーを推定することで言語判別を行って

いる．

クロスエントロピーとは，2つの確率分布の間の尺
度であり，二つの分布を p，qとしたとき

H(p, q) =
∑

i

(− log2 qi) · (pi)

で与えられる（確率分布 p，qのもとで，事象 iが起こ

る確率を pi，qi とする）．

Juolaによって考案されたWynerの手法の応用は以
下の通りである．2 つの文書 X = x1x2...xm と Y =
y1y2...ynに対し，マッチング長 Liを xiから始まるX

の部分列 xixi+1...と Y の連続した部分列との最大マッ

チング長で定義する．このとき，2つの文書の間のク
ロスエントロピーを

Ĥ =
log2 m

L̄

として近似的に推定する．ただし，L̄は Li の平均で

ある．

この Juolaの手法により，訓練用の各言語の文書と
判別したい文書の間のクロスエントロピーを推定して，

最小となった言語をその文書の言語とするという手法

で推定を行う．
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図 1: テストデータが世界人権宣言の場合の訓練デー
タサイズと判別精度の関係

3 実験

前節で紹介した 3つの手法を実際のデータに用いて
言語判別を行い，訓練・テストデータのサイズを変化

させて判別精度がどのように変化するかを確かめた．

まず，テストデータと訓練データに，275言語の世界
人権宣言のデータを用いて実験を行った．文字種の問

題に対処するため，unidecodeのソフトウェアを用い
て，データは全て ASCII文字に統一している．5分割
交差検定法によって，言語判別を行った．テストデータ

サイズは，最小のファイルの大きさである 555バイト
に統一し，訓練データサイズは 12，32，40，80，100，
200，300，400，500，600バイトとした．PPMの次数
は 5，手法は PPMCを利用した．
図 1に，訓練データサイズと判別精度のグラフを示

す．横軸は訓練データサイズ (Bytes)，縦軸は判別精度
(%)である．判別精度は，275言語中正しい言語が選
ばれた場合を正解として，正しく言語判別ができた割

合である．

いずれの手法も，600バイトの訓練データを用いた
場合は 95%程度という極めて高い精度での言語判別を
達成していることがわかる．加えて，訓練データが 100
バイトと少ない場合であっても，PPMを用いた手法と
クロスエントロピーを推定する手法は，70%以上の精
度で言語判別を行っていることがわかる．

同様に，テストデータのサイズを変化させたときの

判別精度の変化を確かめた．訓練データサイズは 600
バイト，テストデータサイズは 25, 50, 75, 100, 200,
300, 400, 500, 555バイトとした．
図 2に，テストデータサイズと判別精度のグラフを

示す．横軸はテストデータサイズ (Bytes)，縦軸は判別
精度 (%)である．この結果から，テストデータがある
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図 2: テストデータが世界人権宣言の場合のテストデー
タサイズと判別精度の関係
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図 3: 訓練データサイズと 1データあたりの判別時間
の関係

程度小さな場合でも，高い精度で判別が行えているこ

とがわかる．

また，訓練・テストデータを変化させたときに判別時

間がどのように変化するかを調べた．訓練データと判

別時間の関係を図 3に示す．横軸は訓練データサイズ
(Bytes)，縦軸は 1データあたりの平均時間 (s)である．
クロスエントロピーを推定する手法では，各位置に

対して最大マッチングを探しているため，訓練・テス

トデータサイズの増加に伴い，判別時間が線型に増加

する．

PPMを用いた手法では，訓練データサイズを増加さ
せた場合は，判別時間は単調に増加せず，テストデー

タサイズを増加させた場合は，判別時間が線型に増加

する．これは，圧縮器を構成する訓練データの量が判

別時間に大きく影響せず，圧縮するデータ量に比例し

て時間がかかるためだと考えられる．

zipを用いた手法では，訓練データサイズを増加さ
せた場合も，テストデータサイズを増加させた場合も，
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図 4: テスト・訓練データが異なる文書での訓練デー
タサイズと判別精度の関係

判別時間に単調な増加はみられなかったが，これは，今

回扱ったデータサイズが小さいためであり，増加させ

るデータ量を大きくした場合，判別時間は増加すると

考えられる．また zipを用いた方法の判別時間が大き
いのは，他の方法と異なり，テストデータに加え訓練

データも圧縮していることによる．今回は，既存の zip
圧縮器を用いたが，訓練データを用いてテストデータ

のみを圧縮する zip圧縮器を作ることで，速度の大幅
な改善が見込める．しかし，図 1や図 2から，精度上
は他の手法に劣る．

次に，テストデータと訓練データに異なる文書を用

いた場合の実験の結果を示す．訓練データには 275言
語の世界人権宣言のデータ，テストデータには 92 言
語のwikipediaのデータを用いた．wikipediaのデータ
も unidecodeのソフトウェアを用いて，データは全て
ASCII文字に統一している．また，テストデータの大
きさは 555バイトに統一し，各言語 5個ずつ計 460個
のデータに対して判別を行った．訓練データサイズは，

世界人権宣言での実験の場合に加え，1000, 2000, 2500,
2779バイトとした．PPMの次数は 5，手法は PPMC
を利用した．

図 4に訓練データサイズと判別精度のグラフを示す．
横軸は訓練データサイズ (Bytes)，縦軸は判別精度 (%)
である．訓練データを増やしたとき，判別精度の上限

は，いずれの方法でも 85%程度であった．このとき zip
を用いた手法は，他の手法に比べ精度が 3%程度低い．
同様にテストデータを変化させて実験を行った．訓

練データサイズは 2779 バイト，テストデータサイズ
は，世界人権宣言での実験と同じである．図 5にテス
トデータサイズと判別精度のグラフを示す．横軸はテ
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図 5: テスト・訓練データが異なる文書でテストデー
タサイズと判別精度の関係

ストデータサイズ (Bytes)，縦軸は判別精度 (%)であ
る．世界人権宣言での実験同様に，ある程度小さな入

力に対しても，ある程度の精度で判別が行えているこ

とがわかる．

4 考察

まず前節の実験において，実際に誤って判別が行わ

れた例をいくつか表に示す．

表 1: 誤って判別が行われた例
テストデータの言語 誤って判別された言語

Malay Indonesian

Corsican Italian

Luxembourgish German

誤って判別される場合，ほとんどがテストデータの

言語と類似した特定の言語と誤って判別されている．類

似した言語と誤る場合には，そのデータの判別に複数

の手法を組み合わせることなどが考えられる．

その他の場合としては，テストデータに，そのデー

タの言語でない固有名詞など必ずしも対象言語の語句

ではないものが含まれている場合がある．このような

問題に対処する方法は一概にはいえず，今後の課題と

して残されている．

次に，各言語のデータを圧縮したときの圧縮率に着

目してみる．世界人権宣言を用いた実験（PPMを用い
た手法）で，訓練データにGermanを用いたときのテ
ストデータの平均圧縮率を求め，圧縮率が高いものを

順に，表 2に示す．

表から，同一の語族に含まれる言語の圧縮率が高く，

上位に集まっていることがわかる．このことは，言語

表 2: Germanを訓練データとしたときの圧縮率
テストデータの言語 圧縮率 (%)

German 46.59458

Luxembourgish 55.42342

Dutch 57.4054

Afrikaans 57.94596

Danish 60.1081

の系統樹の作成などに応用する可能性があることを示

していよう．例えば Juola[3]は，クロスエントロピー
を推定する手法を用いた言語の系統樹の作成を行って

いる．このような言語の系統樹の作成を，他の圧縮に

基づく手法を用いても行うことができると考えられる．

5 おわりに

本研究では，圧縮に基づく手法を用いて多くの言語

に対して言語判別を行い，データの大きさを変化させ

て性能評価を行った．

今回の実験では，データは全て unidecodeのソフト
ウェアを用いASCII文字へ変換したが，このことによ
る誤りが見られた．そのため，はじめに文書の文字種

を判別して，文字種毎に判別を行うことなどを考えて

いる．
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