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1 はじめに

ストリームデータにおける異常検出手法は，Kleinberg
のバースト検知 [1] をはじめとして幅広く研究がなさ
れており [2, 3]，近年では異常（バースト）のモデル化
の研究も進んでいる [4]．Kleinbergのバースト検知は，
パラメータを多様に調整できることを考慮すると汎用

性が高いように思えるが，パラメータを決定した時点

で想定されるバースト（異常）区間の長さも固定され

てしまうため，想定よりも長期的な異常，すなわち潜

在的な異常を検出できない恐れがある．更に，これら

のバースト検知や異常検出手法 [1, 2, 3]は，一般的に
1-カテゴリーの情報を扱うために設計されているので，
複数カテゴリーの情報をもつストリームデータに対し

てはカテゴリー毎に独立して適応する必要があり，複

数カテゴリー間の関係を考慮することが難しい．また，

これらの手法は観測データの時刻間隔に依存するとこ

ろが大きいため，観測時刻間隔がもともと一定になって

いるデータや，観測時刻間隔があまり変化しないデー

タには向いていない．よって我々は，上記の異常検出手

法が扱うようなデータ形式に加え，カテゴリーが複数

含まれていたり，観測時刻間隔が一定だったりするよ

うな多種データを扱うことを前提として，多様な区間

長の異常（バースト）を検出する手法を提案する．提

案手法は，代表的なバースト検知の研究 [1, 5] と同様
の回顧的 (Retrospective)な観点から，データの確率分
布に対する尤度最大化と尤度比検定に基づいて考案し

たものである．この手法におけるパラメータは，異常

検出の感度を決定するものただ一つであるため，汎用

性が高い設計となっている．本論文では，多様な区間

長の意図的なバーストを含む人工データによる比較実

験を行う．

2 問題設定

J-カテゴリーの情報を持つストリームデータについ
て，それらの確率分布における変化の異常と，異常の

持続区間を推定することを考える．n番目の観測ステッ

プ tn でのカテゴリー情報を sn とすると，観測された
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ストリームデータ D は D = {(s1, t1), · · · , (sN , tN)} のよ
うに表せる．ここで，sn =∈ {1, · · · , J}である．便宜上，
sn はカテゴリー j ∈ {1, · · · , J}の J-次元ベクトルダミー
変数として

sn, j =

 1 if sn = j;
0 otherwise.

(1)

のように変換する．カテゴリー jが出現する確率 p j が

多項分布に従っていると仮定すると，ストリームデータ

Dに対する対数尤度は，出現確率のパラメータベクトル
p = {p1, · · · , pJ}によってL(D; p) =

∑N
n=1
∑J

j=1 sn, j log p j

のように計算できる．この対数尤度の最尤推定量は p̂ j =∑N
n=1 sn, j/N のように与えられる．

ここからは，このパラメータベクトル pが，確率分
布の変化に従って K 箇所で分割された階段関数の形を

とることを考える．すなわち，k ∈ {1, · · · ,K}番目の分
割点の時刻 Tk (t1 < Tk < tN)においてパラメータベク
トルが pk から pk+1 に切り替わることを仮定する．K

個の分割点を持つ集合 CK = {T1, · · · ,TK} とし，便宜
上 Tk−1 < Tk, T0 = t1, TK+1 = tN とする．更に，CK に

よる D の分割を Dk = {n; Tk−1 < tn ≤ Tk}, すなわち
N = {1, 2, · · · ,N} = {1} ∪ D1 ∪ · · · ∪ DK+1 とし，|Dk |は
(Tk−1,Tk]における観測ステップ数とする．ここで，任
意の k ∈= {1, · · · ,K + 1}について |Dk | , 0，つまり少
なくとも一つの tn ∈ Dk が存在することを条件とする．

この時点で，この分割点検出問題は，部分集合 CK ⊂ T
の探索問題ということになる．ここで，T は観測ステッ
プの集合 T = {t1, t2, · · · , tN}である．
分割点 CK によって与えられるDの対数尤度は，パ

ラメータベクトル集合 PK+1 = {p1, · · · , pK+1} を用いて
L(D; PK+1,CK) =

∑K+1
k=1 L(Dk; pk)のように計算できる．

つまり，この対数尤度の k と j についての最尤推定

量は p̂k, j =
∑

n∈Dk
sn, j/|Dk | となる．これらを代入する

と，L(D; P̂K+1,CK) =
∑K+1

k=1
∑

n∈Dk

∑J
j=1 sn, j log p̂k, j が導

ける．したがって，この分割点検出問題はL(D; P̂K+1,CK)
を最大化する CK の探索問題に帰着できる．しかし，こ

のままでは分割点集合 CK の導入によってどれだけ対

数尤度が改善したかという直接的な評価をすることが

できない．この問題において，分割を考慮しない，す

なわちパラメータベクトルの変化が無いことを仮定し

たときの対数尤度からの改善度合いを評価することは

重要となるため，尤度比最大化問題として目的関数を
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表 1: 3-カテゴリーの出現確率設定
p∗,1 p∗,2 p∗,3

p1 (D1) 1/3 1/3 1/3

p2 (D2) 2/4 1/4 1/4

p3 (D3) 6/8 1/8 1/8

p4 (D4) 1/3 1/3 1/3

構築する．もし，パラメータベクトルに一切の変化が

ない，すなわち C0 = ∅ とするならば，先程の対数尤
度はL(D; P̂1,C0) =

∑
n∈N
∑J

j=1 sn, j log p̂1, jとなる．ここ

で， p̂1, j =
∑

n∈N sn, j/|N| である．よって，K 個の分割

点を持つ場合と分割点を一切持たない場合との対数尤

度比はLR(CK) = L(D; P̂K+1,CK)−L(D; P̂1,C0)のよう
に与えられる．最終的に，この問題は LR(CK)を最大
化する CK の探索問題に帰着できる．

この問題は，貪欲法等を使えばある程度効率的に解

けることが期待されるが，今回の実験では我々が既に提

案した貪欲法と局所改善を交互に行うアルゴリズム [6]
を使用する．

3 評価実験とまとめ

今回の提案手法とKleinbergの手法 [1]との比較実験
を行う．実験で用いるのは 3-カテゴリーをランダムに
発生させた人工ストリームデータで，出現確率を階段関

数の形で変化させたものである．真の分割点数は K = 3
であり，異常（バースト）区間はD2とD3とした．異

常区間の両端部分の観測ステップ数を |D1| = 10000,
|D4| = 10000 で固定したまま，異常区間の観測ステッ
プ数は 5パターン (100, 500, 1000, 5000, 10000)に変化
させ，それぞれ 100サンプルずつ生成した．Kleinberg
の手法のパラメータ（今回は s = 1.5, γ = 1.0）に則っ
て，出現確率の変化は表 1のように設定した．なお，提
案手法のアルゴリズムにおける χ2検定の有意水準は今

回 p = 0.0001である．
各手法による異常検出結果を基にした推定出現確率

と，真の出現確率との絶対誤差の比較を図 1に示す．図
より，提案手法は極端に短い異常区間 |D2| = |D3| = 100
においては上手く機能していないが，それ以外の場合

においての性能は良好である．逆に，Kleinbergの手法
は，異常区間が長くなってくると上手く機能しないと

いう特徴が見られる．更に，各手法に要した計算時間

の比較を図 2に示す．図より，提案手法は個々のサン
プルの問題に依存して計算時間がブレてしまっている

が，全体的な計算時間については，全ての場合におい

て提案手法の方が短いことがわかる．
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(a) Kleinbergの手法
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(b)提案手法

図 1: 真の出現確率との絶対誤差の比較
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(b)提案手法

図 2: 計算時間の比較 (Intel(R) Xeon(R) X5690
@3.47GHz)

を受けて行ったものである．
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