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脳波やパネルデータなどを始め, 同時に観測された複数の時系列から構造の変化を捉えることは重要な
課題として知られている. これまで, アルゴリズミックなものや漸近理論に基づくものなど, 様々な変化点
検出手法が提案されてきた [1, 2, 4, 6]. 一方で, 漸近理論に基づく統計的変化点検出では, 行列の各成分が
独立に正規分布に従うという仮定がしばしば用いられている. しかしながら, 時系列データに対する独立性
の仮定は比較的厳しいものに思われる. そこで, 本研究では独立性の仮定を緩和するため, 近年 Lee et al.
(2016)によって提案された selective inference [3]のアイデアを用いて多次元時系列の平均構造の変化を検
出するための手法を提案する.
時点 t = 1, . . . , T での観測値を yt ∈ RN とし, multivariate normal mean model Y = (y1, . . . ,yT ) ∼

NN×T (M,Ξ⊗ Σ)を考える. ただし, Ξ ∈ RT×T , Σ ∈ RN×N はそれぞれ既知の系列内共分散行列及び系列
間共分散行列とする. また, M = (m1, . . . ,mT )は平均構造であり, K 個の変化点 τ1, . . . , τK を持つとする.
つまり, 各変化点 τj でmτj ̸= mτj+1である. 本研究では, 観測された系列に対して, 時点 tを中心とする長
さ 2hの窓Wh(t) = {t− h+ 1, . . . , t+ h}を考え, 以下の local hypothesis testingを定式化する:

H0,t : mu = mu+1,
∀u ∈ Wh(t) vs. H1,t : mt ̸= mt+1. (∗)

直感的には, 検定問題 (∗)において帰無仮説 H0,t が棄却された場合, 窓の中心 tが変化点であることが示唆
される. 検定問題 (∗)を定式化するために, (多変量) cumulative sum statistics [5]
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を適当な写像 F で aggregateし, local change point estimates [7]によって変化点の推定量を構成する:

T̂ =

{
t ∈ {h, . . . , T − h} | F(st(t)) = max
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F(su(t))

}
.

local change point estimatesによって選択された各変化点 t ∈ T̂ に対して, 検定統計量 F(st(t))が閾値
を超えた場合に帰無仮説H0,tを棄却する検定を構築することを考える. しかしながら, データに基づき検定
すべき |T̂ |個の仮説を選択しているため, selection biasを考慮した上で妥当な推論を行わなければならない.
selective inferenceは, 仮説の選択手順を selection eventとして条件付けることで selection biasを調整する
ための手法である. 本研究では, local change point estimatesの選択手順 {T = T̂ }を selective eventとして
条件付けることを考える. このとき, 適当なクラスの aggregation function F に対して, selective inference
の意味での type I errorをコントロールできることを示すことができる. シミュレーション結果については
当日報告する.
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