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従来研究①：⽂脈⽊情報源 (1/3)
―⽂脈⽊情報源とは―

• 過去の系列に依存してシンボルを⽣成する⽂脈⽊モデル

• i.i.d.情報源やマルコフ情報源を含む，広い情報源クラス
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従来研究①：⽂脈⽊情報源 (2/3)
―⽂脈⽊モデルに基づく⽣起確率―
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従来研究①：⽂脈⽊情報源 (2/3)
―⽂脈⽊モデルに基づく⽣起確率―
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従来研究①：⽂脈⽊情報源 (3/3)
―既存の符号化法―

• ⽂脈⽊重み付け法（CTW法）[Willemsら, 1995]
• 最も知られている⽂脈⽊情報源のユニバーサル符号化法

• 各⽂脈⽊モデルの事前確率分布のクラスを定め，効率的
なベイズ符号化 [松嶋ら, 2007]
• CTW法はこのベイズ符号化アルゴリズムの特殊な場合
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従来研究②：i.p.i.d.情報源

• 区分的に異なるi.i.d.系列 [Merhav, 1993]
• i.p.i.d. = independent and piecewise identically distributed

• 代表的な⾮定常情報源で，変化点検出問題などにも応⽤
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提案の概要

• 本発表では，区間ごとに⽂脈⽊モデルが変化する情報源の数理
モデルを⽰す．

• ⽂脈⽊モデルおよびその変化パターンに事前確率分布のクラス
を仮定することで，上記の情報源モデルに対する効率的なベイ
ズ符号化アルゴリズムを提案する．

• 提案アルゴリズムがモデルの変化を構造的に捉えて符号化して
いることを，⼈⼯的に発⽣させたデータによる実験で⽰す．
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提案する情報源モデル (1/5)
―提案モデルのイメージ―

区分的に異なる⽂脈⽊モデルから⽣成された情報源系列
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提案する情報源モデル (2/5)
―⽂脈⽊モデルの変化パターン―
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提案する情報源モデル (3/5)
―⽂脈⽊モデルに基づく⽣起確率―
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提案する情報源モデル (3/5)
―⽂脈⽊モデルに基づく⽣起確率―
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提案する情報源モデル (4/5)
―⽂脈⽊モデルに基づく⽣起確率―

15

𝒳: 情報源アルファ
ベットの集合



提案する情報源モデル (4/5)
―⽂脈⽊モデルに基づく⽣起確率―
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葉ノードに載ってい
るパラメータの集合



提案する情報源モデル (5/5)
―情報源系列の確率分布―
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提案する情報源モデル (5/5)
―情報源系列の確率分布―
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各区間の分布の積
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ベイズ符号化する上で

• 前節で導⼊した変化パターン・⽂脈⽊モデル・パラメー
タは未知とする．

• これらを確率変数ととらえ，事前確率分布を仮定し，事
後確率を計算する．

• ベイズ符号の符号化確率は，事後確率分布による重み付
け計算があり，計算量が⼤きくなる傾向がある．
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提案モデルに対するベイズ符号化

21

ベイズ符号は，この符号化確率 AP ∗ を⽤いて
算術符号化を⾏う．



提案モデルに対するベイズ符号化
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ℳ: とり得る⽂脈⽊モデル全体の集合．
⽂脈⽊モデルの最⼤深さに対して指数的に存在する．



提案モデルに対するベイズ符号化
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• ｍ
• 効率的なベイズ符号化アルゴリズム [松嶋ら, 2007]



提案モデルに対するベイズ符号化
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依然として，変化パターンの事後分布による
重み付け計算の計算量が⼤きい
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効率的なベイズ符号化確率の計算 (1/3)
―変化パターンの事前分布―
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効率的なベイズ符号化確率の計算 (2/3)
―最終変化点の導⼊―

• 現在時点 𝑡 から⾒た最終変化点 𝜏𝑡 を導⼊

• 𝜏𝑡 以前の⽂脈⽊モデルの変化は，𝑥𝑡 の⽣起確率に影響を
与えない．
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効率的なベイズ符号化確率の計算 (3/3)
―主結果―
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効率的なベイズ符号化確率の計算 (3/3)
―主結果―
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• ⽂脈⽊情報源に対する効率的なベイズ符号化アルゴリズム
[松嶋ら, 2007]

• 計算量のオーダーが 𝒪(𝑑) まで軽減
※ 𝑑: ⽂脈⽊モデルの最⼤深さ



効率的なベイズ符号化確率の計算 (3/3)
―主結果―
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計算量のオーダーが 𝒪(2𝑁) から 𝒪(𝑁2) まで軽減
𝑁: 系列全体の⻑さ



効率的なベイズ符号化確率の計算 (3/3)
―主結果―
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計算量のオーダーが 𝒪(2𝑁) から 𝒪(𝑁2) まで軽減
𝑁: 系列全体の⻑さ

全体の計算量が 𝒪(𝑑 ) 𝑁2)まで削減
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実験条件
―⼈⼯的に⽣成した系列の⽣成モデル―

• ⻑さ400で，100シンボル毎に異なる⽂脈⽊モデルに従っ
て発⽣させた⼈⼯的な情報源系列

33

301~400番⽬

1

0

1

0

1

0

1

0

<latexit sha1_base64="ltZMR6SiE3zH81n8sURCwjiymuI="></latexit>

✓x|s00 = 0.9

<latexit sha1_base64="Dp5Emuhjsz21x+WXS8DkbCdTlg8="></latexit>

✓x|s10 = 0.5

<latexit sha1_base64="9E6X+Mf/qcpx/NXZAKXfEyc9R/c="></latexit>

✓x|s001 = 0.8

<latexit sha1_base64="ttAcDdMozYR9h+7OppFH1j7gIv0="></latexit>

✓x|s101 = 0.4
<latexit sha1_base64="W6GoqO6o8Mkcs1E9yrGCW9rMWEk="></latexit>

✓x|s11 = 0.2

201~300番⽬

1

0

1

0

1

0

<latexit sha1_base64="SImqOH1Gvqu9eVy9p0YEtX8vDe4="></latexit>

✓x|s000 = 0.4

<latexit sha1_base64="jbE62IGGx9+yutwgRSP9LxuLkIs="></latexit>

✓x|s100 = 0.7

<latexit sha1_base64="MMfRahfkyns/PD2sp12KF4tRQsk="></latexit>

✓x|s10 = 0.1

<latexit sha1_base64="2hXz4z7A+b083FHeZ63LU2mC5v8="></latexit>

✓x|s1 = 0.3

1~100番⽬

1

0

1

0

1

0
<latexit sha1_base64="JGmeFykOHW+hYcDd+Lsg+j6//U4="></latexit>

✓x|s00 = 0.2
<latexit sha1_base64="fbABu5Tx5q89r6ZsyznguzPM7ds="></latexit>

✓x|s10 = 0.6
<latexit sha1_base64="3E0RinFsTkD5IR5eoECk12UN4xc="></latexit>

✓x|s01 = 0.9
<latexit sha1_base64="RkuCUb4V6rtgRlmXNDto9kJUkcs="></latexit>

✓x|s11 = 0.3

101~200番⽬
#. #. %.

<latexit sha1_base64="d8AUBfWPvw/ELmeuApSHZfJirDQ="></latexit>

✓x|s� = 0.5



実験①：圧縮性能

34図1. 1シンボルあたりの平均符号語⻑の推移（100回平均）
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実験②：最終変化点のMAP推定
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※ MAP = 最⼤事後確率

図2. 最終変化点の推定値の推移（100回平均）
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実験②：最終変化点のMAP推定
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※ MAP = 最⼤事後確率

図2. 最終変化点の推定値の推移（100回平均）
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実験結果

• 実際のモデル変化の頻度に即した 𝛼 = 0.01 の場合が最も
圧縮率が良かったが，概ね 𝛼 の値によらず圧縮できる．

• 変化点の推定という⽬的で本アルゴリズムを⽤いる場
合， 𝛼 は実際のモデル変化の頻度に即した値である必要
がある．

• 他にも⽂脈⽊モデルのMAP推定などが可能であるが，今
回は省略する．
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まとめ

• 区間ごとに⽂脈⽊モデルが変化する情報源の数理モデル
を⽰した．

• 上記の情報源モデルに対する効率的なベイズ符号化アル
ゴリズムを⽰した．

• ⼈⼯的に発⽣させた情報源系列を提案アルゴリズムで符
号化する実験の結果を⽰した．
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