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1 はじめに

現在，通信産業の発展に伴い，通信技術が必要
不可欠になっている．その中で，情報を圧縮，復
元するための技術を情報源符号化と言う．
情報源符号化では，情報源と呼ばれる確率モデ

ルから出力される系列 x1x2...xn を他の短い系列
（符号語）に変換して圧縮を行う．
情報源の確率構造について完全な情報が得られ

ていない場合の報源符号化法は，ユニバーサル情
報源符号と呼ばれる．ユニバーサル符号化の代表
的な符号として，Ziv-Lempel 符号があり，コン
ピュータでのテキストや画像の圧縮に応用されて
いる．
ベイズ決定理論の視点から構成されたユニバー

サル符号にベイズ符号がある．具体的なアルゴ
リズムとしては，Context-Tree Weighting(CTW)
Algorithm[1]や松嶋，平澤による符号化法 [2]が
ある．

Ziv-Lempel符号が有限時点での性能を保証でき
ないのに対し，ベイズ符号はベイズ基準の下で有
限時点においても平均符号長を最小化することが
できる点で優れている．
ベイズ符号化法に関する研究は現在，非定常な

情報源に対してもなされている．坂口，川端 [3]は
過去の系列切り捨てることによりパラメータの変
化に対応する有限窓 CTW法を提案しているが，
情報源モデルを定義しておらず，またどの程度の
情報を切り捨てるかを決定する基準がないので最
適性を示すことができない．
安田 [5]の情報源モデルは，非定常な情報源モ

デルを明確に定義し，その上でベイズ最適でかつ
計算が容易な符号化アルゴリズムを提案した．
本研究では，安田の提案した情報源モデルにお

ける制約を緩和し，符号化アルゴリズムを提案し，

計算量と冗長度の評価を行い考察する．

2 準備

2.1 ベイズ符号化

情報源からの長さ n のデータ系列を xn =
x1x2...xn とする．情報源符号化ではシンボルの
生起確率を用いて符号化を行うが，確率構造が未
知である場合には，符号化の際に用いる符号化確
率の決定が主問題となる．ここでは，確率モデル
がP (xt|xt−1, θk)のように k次元パラメータ θkで
特徴づけられる，パラメトリックなモデルクラス
を考える．ベイズ符号化は，ベイズ決定理論によ
り，P (xt | xt−1, θk)を θkの事後分布 f(θk | xt−1)
で重みづけをした次式で表される．

Pc(xt|xt−1) =
∫

P (xt|xt−1, θk)f(θk|xt−1)dθk.

(1)

2.2 問題設定

時刻 t の記号 xt ∈ (0, 1) の出現確率は，パラ
メータ θtのベルヌイ分布にしたがっていると仮定
する．

P (xt) = θ1−xt
t (1− θt)xt . (2)

ここで，θt が毎時刻で変化する場合に，ベイズ
基準の下で平均符号長を最小にする符号化確率
Pc(xt|xt−1)を求める．



3 従来研究

3.1 安田の研究 [5]

安田は，情報源のパラメータ変化のモデルを定
義し，その情報源に対して符号化確率の計算が容
易であるベイズ最適な符号化を提案した．

3.1.1 情報源の変化モデル

θt，θt+1は次式で構成されるものとする．

θt =
At

At + Bt
, (3)

θt+1 =
At+1

At+1 + Bt+1
. (4)

At，Btについては以下の関係を満たすものとする．

At = AtUt, (5)

Bt = BtVt. (6)

ここで，

Ut ∼ Beta(ρα′t, (1− ρ)α′t), (7)

Vt ∼ Beta(ρβ′t, (1− ρ)β′t). (8)

であり，ρ ∈ (0, 1)とする．さらに αt，βtについ
ては，

{
α′t = αt − xt + 1,

β′t = βt − xt.
(9)

{
αt+1 = ρα′t,
βt+1 = ρβ′t.

(10)

のようにα′t，β′tを介して更新されてゆく．この情
報源は θ1のハイパパラメータである α1，β1と ρ

によって決定される．ρは θtの変動の大きさに関
係する定数であり，この値が 1に近づくほど定常
に近づき，1で定常となる．α1と β1，ρは既知で
ある．

3.1.2 事前分布の設定

At，Btの事前分布についてはγ分布を仮定する．

f(At) =
1

Γ(αt)
Aαt−1

t e−At , (11)

f(Bt) =
1

Γ(βt)
Bβt−1

t e−Bt . (12)

これは θtの事前分布として次式で表されるベータ
分布を仮定しているのと等価である．

f(θt) = Beta(αt, βt). (13)

3.1.3 符号化確率

以下の補題により，符号化確率を計算する．
補題 時刻 1から t−1までの記号 xt−1を用いた
ときの時刻 tの記号 xtのベイズ最適な符号化確率
は以下で表される．
P (xt | xt−1)

=
∫

P (xt | xt−1, θt)f(θt | xt−1)dθt (14)

=
∫

θ1−xt
t (1− θt)xtf(θt | xt−1)dθt

(15)

=

{
E[θt | xt−1] xt = 0
1−E[θt | xt−1] xt = 1

(16)

=





∑t−1
k=1 ρt−k(1−xk)+ρt−1α∑t−1

k=1 ρt−k+ρt−1(α+β)
xt = 0

∑t−1
k=1 ρt−kxk+ρt−1β∑t−1

k=1 ρt−k+ρt−1(α+β)
xt = 1.

(17)

ここで，α，βは事前分布 f(θ1)の初期パラメータ
とする．

3.1.4 安田の提案の利点

安田の方法では，ρ, αt, βt だけを記憶し，毎時
刻 (9),(10)の計算を行うだけで，3.1.3節の補題に
より

E[θt|xt−1] =
αt

αt + βt
. (18)

が求まり，符号化確率を容易に計算することがで
きる．

3.2 従来法の問題点

安田では情報源の変化モデルが明確に示されて
おり，At, Btに自然共役な事前分布を設定したこ
とによって，ベイズ最適な符号化確率を容易に計
算できる．しかし，実用化の面から見た場合，観
測することのできない ρを既知としていることが
問題である．



4 提案法

4.1 問題設定

安田の情報源モデルにおいて，ρが未知の場合
に符号化確率 Pc(xt | xt−1)を求める．

4.2 ベイズ最適符号化確率の定式化

ρの事前分布を P (ρ)とした場合のベイズ最適
な符号化確率は以下ので表される．
Pc(xt | xt−1)

=
∫ ∫

P (xt | xt−1, θt)f(θt | xt−1, ρ)

·P (ρ | xt−1)dθtdρ. (19)

4.3 尤度関数

尤度関数は次式で表される．

L(ρ) =
n∏

t=1

P (xt|xt−1, ρ)

=
n∏

t=1

∫
P (xt | xt−1, θt)f(θt | xt−1)dθt

=
n∏

t=1

∫
θ1−xt

t (1− θt)xtf(θt | xt−1)dθt

=
n∏

t=1

(∑t−1
k=1 ρt−k(1− xk) + ρt−1α∑t−1
k=1 ρt−k + ρt−1(α + β)

)1−xt

·
(

1−
∑t−1

k=1 ρt−k(1− xk) + ρt−1α∑t−1
k=1 ρt−k + ρt−1(α + β)

)xt

.

(20)

尤度関数は，毎時点でパラメータの異なるベルヌー
イ分布の積になっており，指数型ではない．この
ため共役な事前分布を構成することができず，解
析的に積分を解くことが不可能である．
ここで，真のρ = 0.996, α1 = 0.7, β1 = 0.3, n =

10000のときの対数尤度関数は図１で表される．
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図 1: ρの対数尤度

4.4 提案法

符号化関数を直接積分することができないため，
事前分布を，等間隔でサンプリングした C 個の
ρi = i/C (i = 1, ..., C)で代表させ，この事後確
率の比で重みづけすることで積分計算を近似する．
近似した符号化確率は次式で表される．
Pc(xt|xt−1)

=
C∑

i=1

P (xt | xt−1, θt)f(θt|xt−1, ρi)

· P (ρi|xt−1)∑C
i=1 P (ρi|xt−1)

. (21)

ここで，各 ρiに対し，安田のアルゴリズムを適用
することにより，αtと βtを用いて ρiの事後確率
の計算が容易に行うことができる．
P (ρi|xt) ∝ P (xt|xt−1, ρi)P (ρi | xt−1)

=
(

αt

αt + βt

)1−xt
(

1− αt

αt + βt

)xt

P (ρi | xt−1).

(22)

5 提案法の性能

5.1 計算量の評価

提案アルゴリズムでは，C個の ρiそれぞれの事
後確率の推定，パラメータ推定に安田のアルゴリ
ズムを適用するため，安田のアルゴリズムのC倍
の計算量になる．



5.2 冗長度の評価

冗長度の評価をシミュレーションにより明らか
にする．情報源は 3.1.1節の変化モデルを持つと
仮定する．評価基準は個別系列に対する 1記号あ
たりの冗長度を次式で定義する．

R(xt) =
1
t

(
log2

1
Pc(xt)

− log2

1
Pa(xt)

)
. (23)

ここで Pa(xn)は系列の真の出現確率であるとし，

Pc(xt) =
t∏

k=1

Pc(xk|xk−1). (24)

とする．

5.2.1 シミュレーション条件

実験 ρの事前分布を一様分布と仮定する．情
報源のパラメータを ρ = 0.996，初期値 θ1 =
0.6(α1 = 0.6，β1 = 0.4)とする．
提案法と，真の ρ が既知の場合で，時刻 1 から
30001 までの一記号当たりの冗長度を比較する．
C の値は 10,20,50,100,1000の 5パターンとする．
試行は時刻 30001までの冗長度の 100回平均をプ
ロットした．

5.3 シミュレーション結果
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図 2: 一記号あたりの冗長度

6 考察

6.1 計算量について

計算量はCにのみ依存するので，ニュートン法
による ρの推定など，系列長とともに計算量が増
大する手法に比べ，計算量を抑えることができる．

6.2 シミュレーションについて

図２より提案法において，Cが大きいほど一記
号当たりの平均冗長度が小さい．これは，区間を
小さくとることで，数値積分の精度が高まるから
だと言える．

7 まとめ

本研究では，安田の情報源モデルにおける ρが
未知の場合に対して，安田のアルゴリズムを利用
することにより，計算量の増加を抑えた符号化ア
ルゴリズムを提案した．
今後の課題としては，ρが小さい場合にはパラ

メータ θtが 0または 1に吸収されてしまう現象，
また，尤度関数が特徴的な形状をしているなどの
性質があるので，これを用いて更なる冗長度の低
下，計算量削減を目指したい．
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