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Abstract: 本稿では、データが与えられたときにその背景にある潜在的構造の変化を捉える

問題を考える。統計学や機械学習では、潜在情報を扱う手段として潜在変数を伴う確率モデ

ルが発展してきた。ここでは、そのような確率モデルの構造そのものが時間的に変化すると

き、それをいかに検知するかといった問題を考える。この問題は、近年、情報理論や情報論

的学習理論の立場から「Tracking Best Experts」,「Switching理論」,「動的モデル選択」な
どとして取り組まれ、１つの潮流を形成しつつある。さらにそれは、Novelty Detection（新
規性の検知）、ネットワーク構造変化検知などのデータマイニングの新しい問題に対する有

力なアプローチでもある。本稿はそういった理論の流れと広がる応用の世界を紹介する。
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1 まえがき
大量データが溢れる現在、与えられたデータの関係

性や構造を抽出したいというニーズは高くなってきてい

る。その際、例えば相関ルールのようなデータの表層的

な関係性ではなく、クラスタリング構造のような潜在情

報の抽出がより求められるようになってきている。その

ような潜在情報は、従来、潜在変数を伴う確率モデルと

して統計学の分野で扱われてきた。

さらに我々は潜在情報の「動き」や「変化」に注目す

る。なぜなら、潜在情報そのものもさることながら、そ

の「動き」にこそ価値ある情報が内在するからである。

統計学の分野では、状態空間モデルなど潜在情報のダイ

ナミックスを扱う方法論が確立されてきた。その多くの

議論の対象は潜在的情報（内部状態）の値の変化を論ず

るものが多かった。

一方、潜在変数の世界をマクロに支配する構造（例え

ば、潜在変数の数や階層構造）の時間的変化をいかに捉

えるか？といった問題–「潜在的な構造変化検出の問題」–
は難しいとされてきた。しかし、それは重要な問題であ

る。なぜなら、潜在的な構造変化こそがデータの背後に

潜む大きな変化の兆しであったり、新規性 (Novelty)の
発現であったり、カタストロフィ（破局）につながる可

能性があるからである。本稿では、構造的、非構造的な

潜在情報の変化を含めて（狭義の）Latent Dynamics
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と呼ぶことにしよう。

潜在的な構造変化の検出については、近年、計算論

的学習理論の分野では”Tracking best experts”, ”De-
randomization”として、 情報論的学習理論の分野では
「Switching理論」,「動的モデル選択」などとして取り
組まれ、１つの潮流を形成しつつある。

本稿では、こうした流れとその応用展開を概括し、La-
tent Dynamicsに対する１つの有望なアプローチとして
位置づける。

2 潜在情報の数学モデル
今、コンピュータ操作のコマンドの時系列xn = x1, . . . , xn

をデータとして、この確率モデルを考える。データの背

後には、コマンドの操作の意図ともいえる潜在変数Zが

存在し、潜在変数 Z がどのような値をとるか（例えば、

「プログラム作成」「メール作成」「資料作成」など）に

よって、各コマンド (顕在変数X で表わす)の発生パタ
ン P (X|Z)が決まり、それに従って、確率的にコマンド
X が発生するというモデルを考えるのが自然である。

そこで、kを潜在変数の総数として、Z = {z1, . . . , zk}
を潜在変数の集合とし、Z 上の確率分布を Pk(Z)とす
るとき、X の発生確率分布は有限混合モデルを用いて

モデル化できる。

P (X) =
∑
Z∈Z

P (X|Z)Pk(Z).

ここで、潜在変数は周辺化されて外には見えない。P (X|Z)
としては、上記のコマンド系列の場合には、多項分布、

マルコフモデルなどを用いることができる。Z自体がど



のような値をとっているのかは各データに対して、EM
アルゴリズムなどを用いて推定することができる。

さらに、潜在変数Zの時系列モデルを考えて、Latent
Dynamicsを考える研究は従来より行われている。典型
的なモデルが状態空間モデルである [14]。これは、入力
系列 {xt}と出力系列 {yt}が与えられたとして、潜在変
数 Z の時刻 tにおける実現値 zt のダイナミックスを以

下のように表現するものである。

zt = f(zt−1, xt),

yt = g(zt).

ここで、f ,gはなんらかの関数であるとする。状態空間モ
デルでは潜在変数の値の変化を推定することができる。

例えば、トレンド成分や周期成分の時系列を抽出し、そ

の変化を捉えることを可能にする。

また、よく知られた隠れマルコフモデルでは潜在的状

態 zt がマルコフ連鎖を描くというダイナミックスが仮

定されている。

P (xn) =
∑
zn

n∏
t=1

P (xt|zt)
n−1∏
t=1

P (zt|zt−1) · γ(z1).

経済時系列データの分析においてはレジュームスイッ

チングの理論 [3]が発展している。これは例えば、経済
時系列 xt のモデルとして 1次の ARモデルを当てはめ
た場合：

xt = θ1(s) + θ2(s)xt−1 + σ(s)εt.

に、係数 θ1(s), θ2(s) 及び分散 σ(s) は潜在状態 s(例え
ば、景気の状態）に依存すると仮定し、sの切り替わり

のタイミングを推定するというものである。

また、データマイニングの分野では隠れ変数マイニン

グ [5]という文脈の下で、潜在変数の分布の変化検知の
問題が扱われている。そこでは、Pt を時刻 tにおける

潜在変数 Z の事後確率分布として、何らかの距離関数

dの時系列 {vt}を考え、その変化点を知ることにより、
潜在世界の異常を検知する手法が提案されている。

vt = d(Pt(z), Pt−1(z)) =
∑

z

Pt(z|xt) log
Pt(z|xt)

Pt−1(z|xt−1)
.

さらに、共分散構造解析 [15]の文脈においても潜在
時系列の解析が研究されている。

以上はいずれも Latent Dynamicsを扱うものである
が、いずれも潜在変数の値のダイナミックスを対象とし

たものであった。しかし、潜在変数の空間が Z = {z1}
であったものが、 Z = {z1, z2}に切り替わるなど、潜
在変数を支配する構造（例えば、潜在変数の数、潜在変

数の階層構造）の変化を検知する問題に対しては、新し

い切り口が必要である。

3 動的モデル選択
潜在的な構造変化検知の問題は、計算論的学習理論の

分野で Tracking best experts [4]あるいは Deran-

domization [11]の問題として研究されてきた。問題設
定は、expertと呼ばれる予測器が複数用意され、各時刻
で個別に予測を行うが、最良な予測を行う expert(best
expert) が時間とともに変化する状況下で、expertを組
み合わせて最良な予測器と同程度の予測精度を実現した

い、というものである。ここで、best expertの時系列
そのものが潜在変数と見なされる。しかし、最良な予測

器がいつどのように切り替わったかということは陽には

問題にされないできた。

また、隠れマルコフモデルで状態数が時間とともに切

り替わるモデルとして、ノンパラメトリックベイズ学習

の文脈で Infinite HMMなの概念が発達しているが [1]、
無限の状態数に対する事前分布を用いた混合分布として

捉えられているため、必ずしも状態数の変化そのもの検

知には関心が払われていなかった。

また、情報論的学習理論の分野では動的モデル選択 [13]
の理論として研究されてきた。これは異なる複雑さをもっ

た確率モデルが時間とともに切り替わる場合に、その系列

をトラッキングするための理論であり、MDL(Minimum

Description Length)原理の枠組みの中で解かれてき

た。これと独立に、Switching分布の理論が生まれて

おり、状況設定は動的モデル選択と同じながらも、目標

はモデルの切り替わりの検出ではなく、最終的なモデル

の収束性と収束速度の加速にあった。

上記の研究で共通するのは、モデル及びモデルの切り

替わりの時系列情報も含めて潜在変数と見なしていると

いうことである。これは潜在的構造変化検知に固有の方

法論である。以下、そのような方法論を踏まえた動的モ

デル選択の理論の骨子を紹介する。

今、kをモデルとする確率モデルのクラス

Pk = {P (xn|θ, k) : θ ∈ Θk} (n = 1, 2, · · · )

が与えられているとする。ここに、dimΘ1 < · · · <

dim Θk < dimΘk+1 < · · · であるとする。時刻 t に

おけるモデルを ktとして、xt−1が与えられたもとでの

xt の予測分布を P (xt|xt−1 : kt)で表わす。予測分布と
しては θt−1を xt−1からの θの最尤推定量として、これ

を代入した plug-in分布:

P (xt|xt−1 : kt) = P (xt|θ̂t−1 : kt)

や、P (θ|xt−1)を xt−1 からの θ の事後確率密度関数と

して以下の形で与えられるベイズ予測分布:

P (xt|xt−1 : kt) =
∫

P (xt|θ)P (θ|xt−1 : kt)dθ



や逐次的正規化最尤予測分布

P (xt|xt−1 : kt) =
P (xt · xt−1|θ̂(xt · xt−1) : kt)∑

x P (x · xt−1|θ̂(x · xt−1) : kt)

などを用いることができる。

今、データ列 xn = x1 · · ·xnに対して、mをモデルの

変化点の総数、t = (t0 = 1, t1, t2, · · · , tm)をモデルの変
化点系列、k = (k0, k1, k2, · · · , km)を対応するモデル系
列、として s = (m, t,k)を Latent Dynamicsを表わ

す潜在変数とする。P (s)を sの事前分布とする。この

とき、潜在変数 sに付随する Switching分布 P (xn|s)
を以下のように定義する。

P (xi|xi−1 : s) =



P (xi|xi−1 : k0) t0 ≤ t ≤ t1

P (xi|xi−1 : k1) t1 ≤ t ≤ t2

P (xi|xi−1 : k2) t2 ≤ t ≤ t3

· · · · · ·

P (xn|s) =
n∏

i=1

P (xi|xi−1 : s)

さらに sに関して周辺化した xn の確率分布を

P (xn) =
∑
s

P (xn|s)P (s)

で表わす。

与えられたデータ列から sを推定することを動的モデ

ル選択と呼ぶ。以下では動的モデル選択のための規準を

情報理論の立場から導出しよう。先ず、xn のモデル系

列に関する確率的コンプレキシティを

− log
∑
s

P (xn|s)P (s)

として定める。これはモデル系列の全体のクラスに相対

的なデータ系列の持つ情報量、または符号長と見なすこ

とができる。ここで、

− log
∑
s

P (xn|s)P (s) ≤ min
s

{− log P (xn|s) − log P (s)}

の関係から、確率的コンプレキシティは左辺の値で近似

できる。左辺の最小化すべき対象の第一項は sが与えら

れた下での xnの符号長を、第二項は s自身の符号長を

表わす。つまり左辺はデータを Latent Dynamicsを含
めた 2段階符号化の総符号長を意味する。
そこで、MDL(Minimum Description Length)

原理に基づいて、左辺の最小値を達成する sを用いて最

適な Latent Dynamicsと見なす。これを sopt と記す。

ŝopt = arg min
s

{− log P (xn|s) − log P (s)}

つまり、sopt はデータ圧縮の意味で最適な Latent Dy-
namics である。
− log P (xn|s)及び − log P (s)を予測的符号長を用い

て計算する。今、kn = k1, . . . knの生成モデルとして α

をパラメータとする 1次マルコフモデルを仮定し、これ
をP (kt|kt−1 : α)と表わす。そのとき、Latent Dynamics
の推定問題は

n∑
t=1

− log P (xt|xt−1 : kt) +
n∑

t=1

− log P (kt|kt−1 : α̂t−1) (1)

を最小にする kn = k1, · · · , kn を求める事に帰着され

る。ここに、α̂t−1 は kt−1 からの α の最尤推定量であ

る。式 (1)をDMS(Dynamic Model Selection)規

準と呼ぶ。

以上の設定の下で重要な問題は以下の通りである。

• ŝopt をいかに効率的に求めるか？(計算論的問題）
• ŝopt はどのような性質をもつか？（情報論的問題）

4 動的モデル選択の諸性質
さて、Latent Dynamicsの推定規準としてDMS規準

が与えられたところで、これを具体的に達成するアルゴ

リズムの計算論的側面と情報論的側面に関して知られて

いる幾つかの結果をやや大雑把な形で紹介しよう。

先ず、データが一括与えられた下でDMS規準を最小
化する Latent Dynamicsを求めるアルゴリズムの性質
について以下が成立する。

定理 1 [13] Switching 分布に対して一括型で DMS 規
準 (1)を最小化する Latent Dynamicsを計算量 O(n2)
で出力する一括型 DMSアルゴリズムが存在し、その

総記述長の上界は次式で抑えられる。

min
m

min
(t0,k0),··· ,(tm,km)


m∑

j=0

tj+1−1∑
tj+1

− log P (xt|xt−1 : ki)

+nH
(m

n

)
+

1
2

log n + m + o(log n)
}

. (2)

定理 1の一括型DMSアルゴリズムは、モデルの遷移
確率を Krishevsky and Trofimov推定を用いて計算し、
最適なモデル系列を動的計画法を用いて求めることで構

成できる。

また、データが逐次的に与えられた下でDMS規準を
達成する Latent Dynamcisを逐次的に推定するアルゴ
リズムについて以下が成立する。

定理 2 [16] Switching 分布に対して逐次的にDMS規準
(1)を最小化する Latent Dynamicsを計算量 O(n) で出
力する逐次型 DMSアルゴリズムが存在し、そのとき

の総記述長は (2)よりも大きな上界をもつ。



定理 2の逐次型DMSアルゴリズムは、一定幅のウイ
ンドウを設けて、その中で最適なモデル系列を動的計画

法を用いて求め、これを逐次的に接続していくアルゴリ

ズムとして構成できる。

さらに、文献 [16]では、定理 1の一括型DMSアルゴ
リズムに対して、定理 2 の逐次型アルゴリズムの出力
は計算オーダを減らすと共に、9割以上同じ系列を出力
し、情報論的な限界は大きく見劣りしないことが実験的

に示されている。

さらに Switching 分布のバリエーションとして Re-

setting 分布をモデルの変化点で予測分布をリセットさ

せる分布として定義する。Switching分布が各モデルで
過去の予測分布を憶えている部分が異なることに注意

する。

データが一括与えられた下でのResetting分布に対し
て DMS規準を最小化する Latent Dynamicsの推定ア
ルゴリズムについて以下が成立する。

定理 3 Resetting 分布に対して（各変化点で初期化）一
括型でDMS規準を最小化する Latent Dynamicsを計算
量 O(n3)で出力するアルゴリズムが存在し、そのとき
の総記述長は (2)よりも小さな上界をもつ。

以上が DMS規準を用いた Latent Dynamicsの推定
アルゴリズムの計算論的及び情報論的側面であるが、仮

説検定の観点から、その性能を調べることができる。こ

れを以下に示そう。

今、モデルが２つ {M1,M2}しかなくて、モデル遷移
確率が一定の場合の Switchingの問題を考えて、t∗をモ

デルの変化点として、以下の２つの仮説を考える。

仮説 H0 : M1 for xn
1 = x1 · · ·xn,

仮説 H1 :

 M1 for xt∗

1 = x1 · · ·xt∗ ,

M2 for xn
t∗+1 = xt∗+1 · · ·xn.

DMS規準によれば、

− log P (xn
t∗+1|xt∗

1 : M1) + log P (xn
t∗+1|xt∗

1 : M2) − α < 0

であればH0が採択され、そうでなければH1が採択され

ることになる。ここに、α = log(ω/(1−ω)), P (M1|M1) =
P (M2|M2) = ω > 1/2, P (M2|M1) = 1 − ωとしてモデ

ル遷移確率は既知とする。

この仮説検定問題に関して第一種の誤り確率及び第二

種の誤り確率に関して以下が成り立つ。

定理 4 モデルクラスに関するある仮定の下で次式が成

り立つ。

Prob[モデルが変化しないがH1が採択] ≤ 2−α,

P rob[モデルが変化するがH0が採択] ≤ 2 exp
(
−Chβ2

)
.

ここに、h
def= n − t∗はモデル変化検知の delayであり、

Dh(M2||M1)
def=

∑
xn

t∗+1
P (xn

t∗+1|xt∗

1 : M2) log P (xn
t∗+1|xt∗

1 :

M2)/P (xn
t∗+1|xt∗

1 : M1), β
def= 1

h (Dh(M2||M1) − α) で
あり、C は定数である。

定理 5 定理 4の βの下界が hに関して一様に γで抑え

られる場合、DMS規準に基づく動的モデル選択による
モデル変化点の検知の遅延時間の期待値は O(1/γ2)で
与えられる。

5 データマイニング応用
Latent Dynamicsの推定は、データマイニングの分野

で広い応用可能性をもつ。特に、時系列データからの新

規性の検出（Novelty Detection)や異常検出 (Anomaly
Detection)においては既に、幾つかの実例を見ることが
できる。

例えば、文献 [13] にて、動的モデル選択はセキュリ
ティの「なりすまし検出」問題に適用され、構造変化検

知がなりすまし者の行動パタンの同定に結びついた事例

が報告されている。また、文献 [12]にて, 動的モデル選
択により Syslogからの新しい障害パタン発見が導かれ
た事例が報告されている。さらに、テキストストリーム

データからのトピック分析において、潜在構造変化検知

により新たなトピックの出現検知が可能であることが報

告されている [8].
今後、特に興味深い応用として、グラフ時系列からの

グラフ構造変化検出の問題が考えられる。非定常なグラ

フ時系列からの異常検出の問題は、ネットワーク異常検

知やソーシャルネットワークにおけるコミュニティ分析

をモチベーションとして最近、急速に発展している（例

えば、[7],[6],[10]を参照されたい)。そこでも。潜在的構
造変化検知は、新たに登場するネットワークのコミュニ

ティや階層構造などの検出に有力な手段を与えるものと

考えられる。

6 おわりに
本稿では、Latent Dynamics を扱う重要な問題が潜

在的構造変化検知の問題であると説き、その解決方策

の中心にMDL原理を据えて、情報論的学習理論の立場
から Latent Dynamics推定のアルゴリズムの情報論的
及び計算論的限界を示した。しかし、これは本ワーク

ショップが本来議論しようとする Latent Dynamicsの概
念を限定した一部の見方にすぎない。とはいえ、Latent
Dynamicsとは何か？　を語る上で、明確な定義の下で
1つの局面を切り出して行く操作は重要である。本稿で
示した理論が、より多角的な数理的あるいは認知的方法



論と結びついて新たに成長を遂げ、Latent Dynamicsの
本質に少しでも近づければと願っている。
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