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Agenda

1. 研究の背景
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本研究の概要
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パラメータ漸進的変化

構造的漸進的変化

パラメータ変化と構造的変化の漸進的変化開始を、
2段階minimum description length(MDL)変化統計量で検知

漸進的
変化

→漸進的変化検知に対し、2段階変化検知というアプローチを
提案

研究の背景



背景
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変化検知とは…
データ発⽣確率分布が変化する時刻を検知する問題

パラメータ変化

構造的変化

データ

𝜃(𝑡)

時刻変化点

パラメータ変化

クラスタ数変化

変化点

データ

研究の背景



変化とイベント
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時系列データ 対応イベント
Webアクセスログ SQLインジェクション(Yamanishi and Miyaguchi 2016)

⼯場センサーデータ 事故発⽣ (Yamanishi and Miyaguchi 2016)

マーケティングデータ 市場トレンドの変化 (Hirai and Yamanishi 2012, 2018, 2019)

SNSデータ 新規話題の出現 (Takahashi et al. 2012)

平均株価 政治的イベント(Adams and MacKay 2007)

時系列データと対応イベント(⼭⻄編著 2019)

変化と重要イベントは頻繁に結びつく
→イベントの気づくきっかけ・原因解析

研究の背景



変化予兆検知への研究展開

7突発的変化と漸進的変化

突発的変化検知から漸進的変化検知・変化予兆検知へ

→より⼀般に、変化予兆検知研究への展開

研究の背景



提案⼿法の概要

8提案⼿法の概要

− log 𝑝!"#$%&'

の増加率

𝑥!" = 𝑥!, … , 𝑥"

1段階⽬

2段階⽬

変化過渡期に性質が変化する統計量を変化スコアから作成
新たに作成した統計量に対し2段階⽬の変化検知

研究の背景



主要な関連研究

• MDL変化統計量(Yamanishi and Miyaguchi 2016)

• 微分的MDL変化統計量(Yamanishi et al. 2020)

• Continuous Change Detection (Miyaguchi and Yamanishi 2017)

• Volatility Shift (Huang, David Tse Jung, et al. 2014)

• Graph-based Entropy (Ohsawa 2018)

• など
• ⼆段階の変化検知で変化予兆を捉える研究は存在せず。

漸進的変化検知・変化予兆検知に関する研究

• 統計的検定に基づく⼿法(Bassevile et al. 1993)

• Baysian online change point detection (Adams and MacKay 2007)

• ChangeFinder(Takeuchi and Yamanishi 2006)

• など
• 漸進的変化では変化度が⼩さくなりやすく、誤検知、検知
遅れ・⾒逃しに繋がる。

突発的変化検知に関する研究

研究の背景



MDL変化統計量(先⾏研究)
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→𝐿 𝑥!" − 𝐿 𝑥!# + 𝐿 𝑥#$!" > 𝑛𝜖
であるか?(𝜖 > 0)

Yes: 時刻tは変化点と推定。
No: 変化点ではないと推定。

正規化最尤符号⻑(Shtarkov 1987)

MDL変化統計量の概念図

変化度をMDL原理(Rissanen 1978)から定量化する⼿法
「変化なし」「変化あり」どちらのモデルが適しているか?

Yamanishi and Miyaguchi 2016
Yamanishi and Fukushima 2018

→パラメータ・構造的変化検知の両⽅が可能

研究の背景



MDL変化統計量(先⾏研究)
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仮説検定

誤り確率の上界(Yamanishi and Miyaguchi 2016)

𝐷: 分布の乖離度, log 𝐶": Parametric Complexity

Type I error prob.

Type II error prob.

MDL変化統計量を⽤いた検定は
第1種・2種誤り確率に関する性能保証を持つ

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝜃%, 𝜃!, 𝑎𝑛𝑑 𝜃&: 𝑢𝑛𝑘𝑛𝑜𝑤𝑛

*構造的変化についても、類似した結果が得られている(Yamanishi and Fukushima 2018)。

研究の背景
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2. 2段階MDL変化統計量
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突発的変化の変化度の定義
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データ

𝜃(𝑡)

時刻

突発的
変化

変化点

KLダイバージェンスが変化度の定義

変化度の定義=𝐷(𝑝&'()||𝑝&'),

𝐷(𝑝'| 𝑝( ='
)

𝑝' 𝑥 log
𝑝'(𝑥)
𝑝((𝑥)

Kullback-Leibler (KL) divergence

変化度

2段階
MDL変化統計量



漸進的変化における変化度
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データ

データ

𝜃(𝑡)

変化過渡期

時刻

時刻

𝜃(𝑡)

突発的
変化

漸進的
変化

変化点変化度⼤

変化度⼩

誤検知、検知遅れや⾒逃しに繋がる

変化度

変化度

変化過渡期において、ある程度
⾼い値を継続的にとる

2段階
MDL変化統計量



本研究の概要(再掲)

15提案⼿法の概要

− log 𝑝!"#$%&'

の増加率

𝑥!" = 𝑥!, … , 𝑥"

1段階⽬

2段階⽬

2段階の変化検知で、漸進的変化の開始点を検知

∈ (0,1)

𝑟' =
−log 𝑝!"#$%&' + log 𝑝!"#$%&'()

−log 𝑝!"#$%&'()

𝑝!"#$%&' の増加につれて
分散増加に寄与

2段階
MDL変化統計量



Change Probability
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考える仮説検定

Change Probability (但し𝛽 > 0)

→有意⽔準𝛿 (0 < 𝛿 < 0.5)に対し、𝑝!"#$%&' 𝑥($ > 1 − 𝛿か ?
Yes: 時刻tは変化点と推定
No: 変化点ではないと推定

各時刻が変化点である確率をモデリングしたもの

2段階
MDL変化統計量



アルゴリズム
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• データを⼀定の⻑さの窓で切り出し逐次的にスコア計算。
Sequential MDL (S-MDL) アルゴリズム(Yamanishi and Miyaguchi 2016)

− log 𝑝!"#$%&'

の増加率

𝑥!" = 𝑥!, … , 𝑥"

1段階⽬

2段階⽬

データ

𝑥!" = 𝑥!, … , 𝑥"

… →オンラインにスコア計算

S-MDL的に計算

S-MDLを適⽤し計算

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒!
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒&

2段階
MDL変化統計量
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3. ⼈⼯データと実データ
による実験
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発⽣させた⼈⼯データ
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• 平均・分散の各漸進的変化データを各20本準備。
• 1本でパラメータチューニング、残り19本でスコア計算。

⼈⼯データ

平均が徐々に変化するデータ 分散が徐々に変化するデータ

データ

変化過渡期(⻑さU)
時刻

𝜃(𝑡)
・U=0, 100, 200, 300, 400と変化させ、
検知性能を⽐較。
・Uが⼤きいほど検知が難しくなる。

実験



⼈⼯データ実験結果
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平均が変化するデータセットでの結果 分散が変化するデータセットでの結果

提案⼿法は変化過渡期が⻑くなっても性能を維持
→対抗⼿法は性能低下

→Change Probabilityの-logの増加率を考える操作が
漸進的変化を突発的変化検知に変換している可能性を⽰唆

検知難易度の上昇 検知難易度の上昇

性能維持 性能維持

実験

*構造的変化についても、漸進的変化をもつ⼈⼯データを⽣成し、提案⼿法が対抗⼿法より良い性能を⽰すことを確認。



実データによる実験結果

21Dow Jones ⽇次リターンに対する提案⼿法の結果

現実でのイベントに対応するアラームを検知

実験
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4. まとめ
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まとめ
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• 変化検知は、時系列データの発⽣分布が変化する点を検知
する問題。

• 漸進的変化検知・変化予兆検知への研究の展開がある。

導⼊

• ⼈⼯データでは、定量的に良い性能。
• 実データでは、現実でのイベントに対応したアラームを
検知。

実験

• 2段階の変化検知により漸進的変化の変化予兆検知を実現。
• パラメータ変化および構造的変化においても定義が可能。

2段階MDL変化統計量

• 予兆検知の意味での性能保証に関する理論解析。
• MDL変化統計量が持っていた性能保証を利⽤。

今後の展望

まとめ
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𝛽の設定⽅法
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検定⼿法 統計量と検定⽅法 誤り確率(の上界)

MDL変化
統計量 𝐿 𝑥($ − 𝐿 𝑥(' + 𝐿 𝑥')($ > 𝑛𝜖

Change
Probability

𝑝!"#$%&' 𝑥($ > 1 − 𝛿

1. ((𝛽, 𝛿)と𝜖を対応させた下での)
検定の同⼀性の証明

3. 誤り確率の上界を𝛿以下に
抑える𝛽の設定⽅法の導出

仮説検定

MDL変化統計量とChange Probabilityの⽐較

2. 誤り確率の上界の
𝛽, 𝛿による表⽰



Change ProbabilityとMDL変化統計量の同⼀性
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→𝑛𝜖と⼀致すれば良い

→(𝛽, 𝛿)と𝜖の対応関係



検定の誤り確率(の上界)と𝛽の設定⽅法
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→2. 誤り確率の上界の𝛽, 𝛿による表⽰

→3. 誤り確率の上界を𝛿以下に
抑える𝛽の設定⽅法の導出



モデル変化への拡張の概要
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• モデル変化におけるMDL変化統計量は既に提案されてい
る(Yamanishi and Fukushima 2018)。

• モデル変化におけるChange Probabilityも同様に定義でき
る。

• Type-I error probablityにおける議論を同様に⾏え、βを設
定できる。

モデル変化におけるMDL変化統計量の利⽤



モデル変化での2段階MDL変化統計量の例

31

データの時系列(⼀部)

MDL
変化統計量

Change
Probability

-log p_change
の増加率

2段階MDL
変化統計量

提案⼿法による
アラーム

MDL変化統計量
によるアラーム



Area Under Curve (AUC)
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データ

𝜃(𝑡)

時刻

誤検知(False Alarm) 誤検知(False Alarm)

時刻

Benefit

→アラームが上がれば対応するBenefitを与える

𝐵𝑒𝑛𝑒𝑓𝑖𝑡 = |'+'∗|
,

,
𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒
𝑡: 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑒𝑑 𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡
𝑡∗: 𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡
𝑇:𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 𝑡𝑜𝑙𝑒𝑟𝑎𝑛𝑡 𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦

False Alarm Rate

AUC

1

1

Benefit

𝑡

Benefit区間

𝑡 + 𝑇

許容遅れ変化開始 変化終了

閾値を変えながら
誤検知率 vs. 予兆検知の早さのグラフのAUCを計算



⽣成したデータ
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• クラスタ数が1→2→3個に変化するデータセットを⽣成(変
化点は⼆つ)

• クラスタ中⼼が動くことでクラスタ数が変化する。移動ス
ピードはパラメータαによってコントロールされる。

Gaussian Mixture Models (GMMs) クラスタ数増加

データの時系列(⼀部)
クラスタ中⼼の移動の速さ

αが⼤きいほど、早期に検知しやすくなる。

where

実験



Result
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• データを10本⽣成。1本でパラメータチューニングし、残
り9本で性能評価。

• FARが0.001を下回る条件下で、Benefitを最⼤化するよう
パラメータをチューニング

• 提案⼿法は、αが⼤きくなってもBenefitの減衰が少ないこ
とを確認。

結果

実験

Prop.     

Prop.     Prop.     

Prop.     

Prop.     

提案⼿法

提案⼿法

提案⼿法

提案⼿法

提案⼿法



アルゴリズムの計算量
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• データを⼀定の⻑さの窓で切り出し逐次的にスコア計算。
Sequential MDL (S-MDL) アルゴリズム(Yamanishi and Miyaguchi 2016)

− log 𝑝!"#$%&'

の増加率

𝑥!" = 𝑥!, … , 𝑥"

1段階⽬

2段階⽬

データ

𝑥!" = 𝑥!, … , 𝑥"

… →オンラインにスコア計算

S-MDL的に計算

S-MDLを適⽤し計算

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒!
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒&

計算量: 𝚶(𝒏𝒇(𝒉))
n:データ数
f: 最尤推定量の計算コスト
h: ウィンドウサイズ

→総計算量𝚶(𝒏𝒇 𝒉𝟏 + 𝒏𝒉𝟐)



分散増加に関する考察
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変化が⼗分gradualに変化することを仮定。

𝑟#に関するTaylor展開

→𝑝!"#$%&' の増加につれ分散の増加に寄与



Production Condition Dataset

37

データ列
(8次元)

S-MDL

Two-Stage

現実でのイベントに対応するアラームを検知

検知 検知 検知検知


