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研究の動機

非定常情報源 変化検出• 非定常情報源の変化検出
時系列データ xn = x1…xn

情報源が時間変化 または
複数の情報源がスイッチする

cf.) 定常情報源

x
xx x

xx xx xx

いつ変化したか（変化点検知）
どの程度変化したか（変化量検知）

変化検出
どの程度変化したか（変化量検知）

をデータのみから行う

変化検出

PSMS 学習 パラメ タ変化検出アルゴリズム

2

PSMS 学習 ～ パラメータ変化検出アルゴリズム
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研究の応用先

例• 例
– 脳波の時系列データ

非自 な変化点を探• 非自明な変化点を探る

t
点過程データ

– 事故件数の時系列データ

1期 2期 3期 4期 5期 …
12 8 18 21 22 …
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研究の応用先

例• 例
– 脳波の時系列データ

非自 な変化点を探 イ タ バ を デリ グ• 非自明な変化点を探る インターバルをモデリング
指数分布

f(x;λ) = λe
−λx

t
点過程データ

ガンマ分布

f( ; )

βα

– 事故件数の時系列データ
f(x;α, β) =

βα

Γ(α)
x
α−1

e
−βx

1期 2期 3期 4期 5期 …
12 8 18 21 22 … Poisson 分布

λxe−λ
f(x;λ) =

λ e

x!

が 能
 状況の同定

4

が可能
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 状況の同定
 パラメトリックモデルの適切性を評価



モデル選択規準
• 記述長最小原理 (MDL principle) [Rissanen 1978]-記述長最小原理 (MDL principle) [Rissanen 1978]

argmin
M∈M

L(xn,M) = argmin
M∈M

¡
L(xn |M) + L(M)

¢
– モデル M 下でのデータ列記述長 + モデル M の記述長
を最小にするモデルを選ぶ

M∈M M∈M

最小 す デ 選
– 記述長: → 対数損失L(A) = − log Pr(A)

• 動的モデル選択 (DMS) [Yamanishi and Maruyama 2005, 2007]

argmin L(xn,Mn) = argmin
¡
L(xn |Mn) + L(Mn)

¢
g

Mn∈Mn
( , ) g

Mn∈Mn

¡
( | ) + ( )

¢
Pn

t=1 L(xt |Mt) +
Pn

t=1 L(Mt |Mt−1)

– モデル列を逐次的に選ぶ
– モデル列に遷移確率が入る

P
t 1

P
t 1

デル列に遷移確率が入る
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分野全体の概観

区間定常無記憶情報源定常無記憶情報源

理論 理論

期待冗長度下限

理論

期待冗長度下限

理論

k k( )

ゴ ズ ゴ ズ

k

2
log n

k(c+ 1)

2
logn+ c log n

逐次推定アルゴリズム

アルゴリズム アルゴリズム

逐次推定アルゴリズ
（逐次 Bayes 推定，
SNML 推定，etc.）

二段階符号化アルゴリズム
（パラメータ離散化手法）
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問題設定
• 区間定常無記憶情報源 （PSMS）区間定常無記憶情報源 （PSMS）
– c , および

の組によって特徴づけられる非定常情報源の列

θ(p) (p = 0, . . . , c) m(p)/n (p = 1, . . . , c)

の組によって特徴づけられる非定常情報源の列

F = {f(x; θ) : θ ∈ Θ} for x ∈ X
データ列 xn = x1…xn が以下の確率分布にしたがう

F {f( ; ) ∈ } ∈

⎧
f
¡

θ(0)
¢ ¡

1 ≤ ≤ (1)
¢⎧⎪⎪⎪⎨xt ∼ f¡x; θ(0)¢ ¡

1 ≤ t ≤ m(1)
¢
,

xt ∼ f
¡
x; θ(1)

¢ ¡
m(1) + 1 ≤ t ≤ m(2)

¢
,

各 xt 独立
c : 変化回数（定数）

⎨⎪⎪⎪⎩ ...
xt ∼ f

¡
x; θ(c)

¢ ¡
m(c) + 1 ≤ t ≤ n

¢

t

θ(0) θ(1) θ(2) θ(c)
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t...
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アルゴリズムの評価指標
• PSMS に対する期待冗長度PSMS に対する期待冗長度
– PSMS 符号化アルゴリズムの性能評価指標の一つ

R(n)
A = E

"
LA(xn)−

cX
p=0

m(p+1)X
t=m(p)+1

¡
− log f(xt; θ(p))

¢#"
p=0 t=m(p)+1

#

期待冗長度
(expected redundancy)

PSMS の情報をすべて
得ているときの記述長
（基準となるライン）

アルゴリズム A
でのデータ記述長

) 定常情報源 場合cf.) 定常情報源の場合

R(n)
A = Eθ

"
LA(xn)−

nX¡
− log f(xt; θ)

¢#
8第 3 回 Latent Dynamics Workshop

A

"
A( )

X
t=1

¡
g f( )

¢#



• 期待冗長度の理論的な下限

アルゴリズムの評価指標
期待冗長度の理論的な下限
定理 [Merhav 1993]

X : 有限離散 他いくつかの仮定をおくX : 有限離散，他いくつかの仮定をおく
ほとんどすべての PSMS に対し
∀ε > 0 ∃n0 ∈ N n ≥ n0 ⇒ε > 0, n0 ∈ N, n ≥ n0 ⇒

inf
A
R(n)
A ≥ (1− ε)

µ
k(c+ 1)

2
log n+ c log n

¶
infA : すべての無歪符号化アルゴリズム
k パラメ タの次元

A A

µ
2

¶

k : パラメータの次元
c : （真の）変化回数 cf.) 定常情報源の場合

infR(n)
A ≥ (1− ε)k logn

→ 理論下限によりアルゴリズムの性能を評価できる

[Rissanen 1984]

inf
A
RA ≥ (1 ε)

2
logn

→ 理論下限によりアルゴリズムの性能を評価できる
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手法 1

• 逐次推定法に基づく変化検出手法逐次推定法 変化検出 法
– 確率分布の逐次推定

• 例 : 逐次 Bayes 推定

PB(x | ∅) = f(x; θ0),

( | t2)

R
p(θ)f(x; θ)

Qt2
t=t1

f(xt; θ)dθ

• 関連研究

PB(x |xt2t1) =
R
p( )f( ; )

Q
t=t1

f( ; )R
p(θ)

Qt2
t=t1

f(xt; θ)dθ

• 関連研究
– [Merhav 1993]

– [Willems 1996] [Shamir and Merhav 1999][Willems 1996], [Shamir and Merhav 1999]
• 逐次 Bayes 推定 + リセット確率
• 対象: 有限離散分布

– [Sakurai and Yamanishi 2012]
• SNML 推定 + リセット確率
• 対象: 正規分布• 対象: 正規分布

10第 3 回 Latent Dynamics Workshop



手法 1: 概要
n

44

...
2 2

3

2

3

2

3

44

...

1 1

2 2

1

2

1

2

1

1 2 3 4 n...t = 

リセット確率付き逐次推定リ ット確率付き逐次推定

PA(st | st−1) =
(
Preset(t | st−1) st = t

1 P (t | s ) s s

(
1− Preset(t | st−1) st = st−1

PA(xt | st) =
(
Pupdate(xt | ∅) st = t
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PA(xt | st) =
(
Pupdate(xt |xt−1st ) st = st−1



手法 1: 概要
n

44

...
2 2

3

2

3

2

3

44

...

1 1

2 2

1

2

1

2

1

1 2 3 4 n...t = 

DMS を適用するとDMS を適用すると

− logPA(xn, sn)
n n

=
nX
t=1

¡
− logPA(xt | st)

¢
+

nX
t=1

¡
− logPA(st | st−1)

¢
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→ minimize w.r.t. sn = s1 . . . sn



手法 1: 性能
• 手法 1: リセット確率付き逐次推定 の期待冗長度手法 1: リセット確率付き逐次推定 の期待冗長度
– リセット確率

• Willems 推定量推定

Preset(t | st−1) =
1/2

t− st−1
• Shamir and Merhav 推定量

⎧⎪⎪π(j) = 1/j1+εPreset(t | st−1) =
π(t− st−1)

Z Z

– 逐次推定
• 逐次 Bayes 推定

⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩Z∞ =
P∞
j=1 π(j)

Zt =
Pt
j=1 π(j)

Z∞ − Zst−1−1

逐次 Bayes 推定
– 事前分布に Jeffreys 分布を用いる
– 有限離散分布では簡単に求まる（Krichevsky and Trofimov 推定）

Pupdate(x = a |xt2t1 ) =
Na(x

t2
t1
) + 1/2

t2 − t1 + |X |/2
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• 手法 1: リセット確率付き逐次推定 の期待冗長度

手法 1: 性能
手法 1: リセット確率付き逐次推定 の期待冗長度
– リセット確率

• Willems 推定量推定

Preset(t | st−1) =
1/2

t− st−1
• Shamir and Merhav 推定量

Preset(t | st−1) =
π(t− st−1)

Z Z

⎧⎪⎪π(j) = 1/j1+ε

（理論上）
期待冗長度として最適

– 逐次推定
• 逐次 Bayes 推定

Z∞ − Zst−1−1
⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩Z∞ =

P∞
j=1 π(j)

Zt =
Pt
j=1 π(j)

期待冗長度 最適

Merhav の下限に
（漸近的に）一致逐次 Bayes 推定

– 事前分布に Jeffreys 分布を用いる
– 有限離散分布では簡単に求まる（Krichevsky and Trofimov 推定）

Pupdate(x = a |xt2t1 ) =
Na(x

t2
t1
) + 1/2

t2 − t1 + |X |/2
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手法 2

• パラメータ空間離散化に基づく変化検出手法ラメ タ空間離散化に基づく変化検出手法
– パラメータ空間離散化

次元パ メ タ空間 離散化イメ ジ

θ
θ̄i θ̄Kθ̄1 … …

1 次元パラメータ空間の離散化イメージ

• 離散化点数 K が過多でも過小でも期待冗長度を上げる

θ
θmin θmax

離散化点数 K が過多でも過小でも期待冗長度を上げる

• 関連研究関連研究
– [Kleinberg 2003]

• テキストデータマイニングでの研究 （MDL 分野の研究ではない）テキ デ タ イ グ 研究 （ 分野 研究 な ）

– [Kanazawa and Yamanishi 2012], [金澤・山西 2012]

15第 3 回 Latent Dynamics Workshop



手法 2: 概要
• コンパクトなパラメータ空間を離散化コン クトな ラメ タ空間を離散化
• 状態遷移図 K

i

K − 1 …… …… … … …
2

3 … …

1 2 3 n - 1 n t

1

2

tt - 1

• DMS を適用
− logPA(xn | in)logPA(x | i )

=

nX
t 1

¡
− logPA(xt | it)

¢
+

nX
t 1

¡
− logPA(it | it−1)

¢
t=1 t=1

=
nX
t 1

¡
− log f(xt; θ̄it )

¢
+

nX
t 1

¡
− logPA(it | it−1)

¢
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t=1 t=1

→ minimize w.r.t. in = i1 . . . in



手法 2: 詳細と議論
• 遷移確率の設定遷移確率の設定
– 一様遷移確率を入れると計算時間を削減できる(

α/(K 1) i 6= i
PA(it | it−1) =

(
α/(K − 1) it 6= it−1
1− α it = it−1

α = 1/n

時刻 t – 1 で
コスト最小

K
i

コスト最小
となる状態

K
i

…… …… … … …

1
2
3 … …

… …… …… … …

… …
1
2
3

1 2 3 nt =

1

t 1 2 3 nt =

1

t

O(nK ) = O(n3/2)O(nK2) = O(n2)
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手法 2: 詳細と議論
• 離散化について離散化について
– 1 次元では Fisher 情報量を用いて

I(θ) = E[−∂2 log f(x; θ)/∂θ2]I(θ) = E[ ∂ log f(x; θ)/∂θ ]

離散化幅 δI =

Z θmax

θ

p
I(θ)dθ/(K − 1)

θ̄i :

Z θ̄i p
I(θ)dθ = (i− 1)δI (i = 1, . . . ,K)

Z
θmin

離散化点
Z
θmin

とし， とすると最適な離散化K = O(
√
n)

多次元パラメータ空間に対しては難しい

期待冗長度を抑える

– 多次元パラメータ空間に対しては難しい
• 直交しているパラメータを取ることができるか否か
• 直交パラメータであれば上の離散化法の直積をとった離散化が可能直交 ラメ タであれば上の離散化法の直積をとった離散化が可能
• 2 次元指数型分布族ならば e-, m- 接続のトリックが使える
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手法 2: 詳細と議論
• 手法 2 の期待冗長度評価

( )

"
nX nX

t 1

手法 2 の期待冗長度評価
⇔ 離散化手法の最適性

R(n)
A = E

"X
t=1

¡
− log f(xt; θ̄it)

¢
+
X
t=1

¡
− logPA(it | it−1)

¢
c m(p+1) #

−
cX

p=0

m(p+1)X
t=m(p)+1

¡
− log f(xt; θ(p))

¢#
cX m(p+1)X

Eθ(p)
£
− log f(xt; θ̄it )−

¡
− log f(xt; θ(p))

¢¤
上限

p=0 t=m(p)+1

+ logK + c log(K − 1)− c logα− (n− c) log(1− α)
= D

¡
θ(p)kθ̄it

¢

 Kullback—Leibler ダイバージェンスを小さくする離散化
ポイント
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 Kullback Leibler ダイバ ジェンスを小さくする離散化
 （準）最適な離散化点数 （1 次元）K = O(

√
n)



手法 2: 詳細と議論
• 手法 2 の期待冗長度評価手法 2 の期待冗長度評価

⇔ 離散化手法の最適性

max
θ∈[θ θ ]

min
θ̄

D(θkθ̄i)

Z θ

θmin

p
I(θ0)dθ0

δI
I(θ)

2
(θ − θ̄i)2 +O(|θ − θ̄i|3)q

θ∈[θmin,θmax] θi

LI
&
q
I(θ)|θ − θ̄i| < δI

<
(δI)

2

+O
¡
(δI)

3
¢

θ

<
2

+O
¡
(δI)

¢
真のパラメータからθ

θ̄i θ̄Kθ̄1 … …

θmin

=

θmax

=

離散化点までの
KL ダイバージェンスが
一様に抑えられる
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θmin θmax
→ 最適 K 点離散化



手法 2: 詳細と議論
• 手法 2 の期待冗長度評価手法 2 の期待冗長度評価
– 離散化手法

離散化点数 K b√nc
θ̄i :

R θ̄i
θmin

p
I(θ)dθ = (i− 1)δI

– 離散化点数
– 遷移パラメータ

K = b√nc
α = 1/n

+ 1R(n)
A <

c+ 1

2
log n+ c log n³R p

I(θ)dθ
´2

M h の下限 （1 次元） に漸近的に 致

+

³R
θ∈Θ

p
I(θ)dθ

´
2

+ log e +O(n−1/2)

課題

→ Merhav の下限 （1 次元） に漸近的に一致

– 課題:
• 離散化点数
• 遷移パラメータ

K = O(
p
n/c)

α ≈ c/n
が理想

• 遷移パラメータ
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数値実験
• Bernoulli 分布 FBer = {θx(1− θ)1−x} for x = 0, 1Bernoulli 分布
– で実験

FBer {θ (1 θ) } for x 0, 1⎧⎪0.8 (1 ≤ t ≤ 0.2n)
n = 500, 1000, 5000

θ =

⎪⎪⎪⎨⎪
( ≤ ≤ )

0.2 (0.2n+ 1 ≤ t ≤ 0.6n)
0.1 (0.6n+ 1 ≤ t ≤ 0.8n)

各 対

⎪⎪⎪⎩0 (0 6 + ≤ ≤ 0 8 )

0.4 (0.8n+ 1 ≤ t ≤ n)

– 各 n に対し 200 回のシミュレーション
• 手法 1-W: Jeffreys 事前分布 逐次 Bayes 推定 + Willems 推定量
手法 1 SM J ff 事前分布 逐次 B 推定 + SM 推定量• 手法 1-SM: Jeffreys 事前分布 逐次 Bayes 推定 + SM 推定量

• 手法 2-KY: 前ページの離散化手法・離散化点数・遷移パラメータ

– 記述長 ・ FAR ・ benefit を見る記述長 FAR benefit を見る
各 真の変化点について

をとった平均 （今回は R = 0 01n ）
max

©
1− |tc − t∗c |/R, 0

ª
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をとった平均 （今回は R = 0.01n ）

誤報率



数値実験 : 結果

n = 500

記述長 FAR benefit

手法 1 W 275 7656 32 23 % 0 3210

n = 500

手法 1-W 275.7656 32.23 % 0.3210

手法 2-KY 270.5700 22.91 % 0.3520

記述長 FAR benefit

手法 1 W 532 7412 27 87 % 0 4763

n = 1000

手法 1-W 532.7412 27.87 % 0.4763

手法 2-KY 525.8352 16.51 % 0.4848

記述長 FAR benefit

法

n = 5000

手法 1-W 2550.0200 39.11 % 0.7778

手法 2-KY 2539.3914 8.33 % 0.7825
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結論

題設定 間定常無記憶情報源• 問題設定 : 区間定常無記憶情報源 (PSMS)

• PSMS に対する変化検出手法の紹介
– 手法 1: 逐次推定法 + リセット確率
– 手法 2: パラメータ離散化 + 動的計画法

• 数値実験による比較
– 手法 1 は FAR が多くなる

変化直後 変化確率が大き ため• 変化直後の変化確率が大きいため
– その他は 手法 2-KY のほうが 手法 1-W に比べやや優れている
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