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1.はじめに

株価やTwitter，レビューデータなど，多様な時系列
データの変化点検出は，社会状況の変化の察知や，ユー
ザの異常行動の把握などに多く利用されている．変化
点検出手法として，ユーザの活動間隔のモデルを導入
し，尤度比検定を土台として再帰的に変化点を求める
手法が提案されており [1]，株価の動きから経済活動の
動きや影響力のある社会現象の抽出，twitterのバース
ト期間抽出によるネット上のイベント，炎上問題の発
見などの研究に応用されている．系列データの値が大
きく変化した時刻を変化点とし，何らかのイベントや
変化要因の発見に利用，また，ある既知のイベント時
刻が変化点と見なされていない場合，そのイベントの
影響度は低いと考えられ，イベントの影響力の研究に
も活用できる．この手法を基に，ガウス分布でのモデ
リングの下で最小記述長原理を土台に逐次的に変化点
を求める手法が提案されている [2]．文献 [2]の手法は
ある区間を時系列データの平均値で近似したときの L2
誤差（自乗誤差）が最小となるような時刻を変化点と
し，再帰的に求める．しかしながら，既存手法は L2誤
差の最小化問題であるために，外れ値による影響を受
けやすいことが予測される．
これに対し，本研究では変化点間の時系列データの

平均値ではなく，メディアン（中央値）を用いて L1誤
差（絶対値誤差）が最小となるような変化点を検出す
る手法を提案する．本稿では株価の出来高データを用
いて，既存手法と提案法のとりうる変化点時刻を比較
し，両者の違いを明確化し評価する．

2.既存手法

ある時系列の時刻 t の値を xt とし，時刻 1 から T
までの時系列データは x = (x1, . . . , xT )

T と表す．こ
こで，変化点の個数を K とし，それぞれの変化点を古
い順に F1 から FK に格納される変化点時刻ベクトル
を F とし，また便宜上 F0 = 0 かつ FK+1 = T と設
定すると， 時系列ベクトル Fは (K + 2)-次元ベクト
ルで表わされる．区間 F(k−1) < t ≤ Fk 内の平均値を
µk 表すと，L2誤差 E(F) は次式で計算することがで
きる．

E(F) =
K+1∑
k=1

Fk∑
t=F(k−1)+1

(xt − µk)
2 (1)

よって，変化点検出問題は E(F) を最小化する F を求
める問題として定式化できる．詳しくは文献 [2]を参照
されたい．
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3.提案手法

文献 [2]に対し，我々は平均値ではなくメディアンを
用いた L1誤差を最小化させる変化点ベクトルを検出す
る手法を提案する．ここでメディアンによる L1誤差を
最小にする変化点ベクトルをDとし，F同様，D0 = 0
かつ DK+1 = T と設定し，それぞれの変化点を古い順
に D1 からDK に格納する (K +2)-次元ベクトルで表
す．ここで，区間D(k−1) < t ≤ Dk の中央値をmk と
すると L1誤差は以下の式で定義される．

G(D) =
K+1∑
k=1

Dk∑
t=D(k−1)+1

|xt −mk| (2)

ここで、時刻 iから j までのデータと，その区間内の
メディアン m̄(i, j)との L1誤差を算出する関数 g(i, j)
を以下のように定義する．

g(i, j) =

j∑
t=i+1

|xt − m̄(i, j)| (0 ≤ i < j ≤ T ) (3)

いま求める変化点数をK = 1として考える．式 3を用
いて L1誤差 (式 2)を書き換えると以下の式となる．

G(D) = g(0, D1) + g(D1, T ) (4)

ここで関数 g(i, j)と区間の終点 (または始点)の時系列
データ値 xj(または xi)を一つ取り除いた関数値 g(i, j−
1)(または g(i + 1, j))との差分値を求める．差分値は,
j − i の値によって以下の値を取ることが分かる．

g(i, j)− g(i, j − 1) ={
|xj − m̄(i, j)| if (j − i) is odd
|m̄(i, j)− xj |+ |m̄(i, j)− m̄(i, j − 1)| otherwise

g(i, j)− g(i+ 1, j) ={
|xi − m̄(i, j)| if (j − i) is odd
|m̄(i, j)− xi|+ |m̄(i, j)− m̄(i+ 1, j)| otherwise

この性質を利用し，g(0, T −1), g(0, T −2) . . . g(0, 2)と
g(2, T ), g(3, T ) . . . g(T − 1, T )を逐次求め，対となる g
のペアを用いれば，各時刻を変化点とみなした際の L1
誤差値が求まる．例えば g(0, T − 1) と g(T − 1, T ) の
ペアを用いた場合，g(0, T − 1) + g(T − 1, T ) は時刻
T − 1を変化点とみなした際の L1誤差を表す．ここで
式 3 の計算に必要なのは各区間での中央値であるが，
前処理として，時系列データ値 xtをソートすることに
より求めることが可能である．ここではK = 1のとき
のみ記述したが，k ≤ 2へ一般化することも可能であ
る．よって式 2を以下のように書き換えることができ，
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ノリタケカンパニーリミテド （ガラス・土石製品） ダントーホールディングス （ガラス・土石製品）

図 1: 評価値の高い上位 2社

変化点検出問題は G(D) を最小化する D を求める問
題として定式化できる．

G(D)=
K+1∑
k=1

g(D(k−1), Dk) (5)

4.実験評価

実験では，東証 1部 830社の 2000年 1月 1日から
2009年 12月 31日まで (うち営業日は 2457日)の株の
取引数である出来高データを用いた．
平均値との L2誤差を用いる従来法を L2cpd法，メ

ディアンとの L1誤差を用いる提案法を L1cpd法とし，
両手法より検出した変化点の相違を確認し，それぞれの
特徴を明確化することを目的とする．L1cpd法とL2cpd
法での変化点の違いを表す評価指標として以下の式を
定義する．

H(K) =
1

2

K∑
k=1

(
min

1≥l≥K
(Fk−Dl) + min

1≥l≥K
(Dk−Fl)

)
(6)

評価値 H(K) が大きいほど，L1cpd 法と L2cpd 法は
互いに異なる時刻を変化点として検出したことを示す．
既存研究 [2]では L2cpd法において，最適な変化点数
を求めるアルゴリズムが提案されているが，L1cpd法
と L2cpd法では最適変化点数が異なり，公平な評価が
行えないため，今回は変化点数 K = 5，K = 20と設
定した．
4.1.実験結果
図１はH(5)が最も高かった”ノリタケカンパニーリ

ミテド”と，H(20)が最も高かった，”ダントーホール
ディングス”の結果を示す．縦軸は株の出来高を対数軸
で，横軸は時刻である日時を示し，青線が出来高を，赤
線が L1cpd の結果を，緑線が L2cpd の結果を表して
いる．
結果を見てみると K = 5，K = 20 の両結果とも

L2cpd法の変化点は局所的な期間に反応しており，出
来高が急激に変化した期間を検出しているのが分かる．

一方，L1cpd法は外れ値の影響を受けずに全体の流れ
に沿うように変化点を検出しており，出来高の好調期
間，不調期間を検出することが出来る．今回設定して
いない変化点数においても，L2cpd法は外れ値に反応
し，局所的な期間しか抽出出来ていないのに対し，L1
は全体の流れを酌んだ変化点を取る傾向にあった．
4.2.考察
L2cpd法は平均値とのL2誤差を誤差関数として用い

ているため，どうしても外れ値の影響を受けやすく，そ
のため変化点は局所的部分に反応する傾向にあり，バー
スト期間抽出に向いていることが分かる．対し，L1cpd
法はメディアンとの L1誤差を誤差関数として用いてい
るため，外れ値の影響を受けにくく，全体の変動の流
れに沿った変化点を検出し，時系列データの長期的な
変動を追うことが出来る．よって時系列データの長期
的な変動期間抽出，大まかな好調不調期間の分類が可
能だと期待できる．

5.おわりに

本研究では，メディアンに基づく時系列データの変
化点検出法を提案し，検出される変化点時刻の観点か
ら既存研究と比較しその性能を確認した．L2誤差に基
づく既存研究では，外れ値に強く影響を受けてしまう
対し，提案法は影響を受けにくく，そのため全体の流
れを把握することが出来た．今後は多様なデータセッ
トでの検証を行っていく．
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