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1. はじめに 

現代社会で, 膨大な情報が蓄積されることで生成される

時系列データは, 一定の時点で統計的な性質が変化するこ

とがある. そのような時系列データに対する変化点検知は, 

気象環境の変化の検知 [1] や顔特徴量時系列データから注

目点を抽出するために活用される[2]など, 様々な分野で

応用されている. データの生成プロセスや統計的特性が変

化する時点という意味での変化点を検知する手法は複数存

在しており, そのうちの一つに特異スペクトル解析に基づ

く手法がある[3]. しかしながら, 当手法は計算コストが高

く, データのリアルタイム処理に向かない特徴をもつ. 一

方で,Bayesian Online Changepoint Detection(BOCD)[4]と

いうオンライン変化点検知手法が存在する. 

2. 変化点検知手法 

本研究では, 変化点検知を行うために統計手法である

BOCD に着目した. この手法を選択した理由は 2つである. 

1. 平均や分散をはじめとした, 様々な統計的特性の変化

を捉えることが期待される. 

2. オンラインで変化点を検知できる. 

1 点目の利点について, 統計的特性の代表である平均と分

散を変化させた自動生成データを用いて, BOCDを適用させ

た予備実験の結果を図 1,図 2 に示す. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

なお, 図 1, 図 2 における横軸は時刻を表す. 青線は時系

列データを表すグラフであり, 赤線は変化点確率を表すグ

ラフである. 縦軸の左の値はデータ数, 縦軸の右の値は変

化点確率を表す. 図 1 において, 時刻 70でデータ数が急激

に伸びているが, これはその時刻のみに現れた外れ値であ

り, 変化点確率は上昇していない. 一方, 時刻 150で 50か

ら 100 に平均が変化しているが, これに対しては時刻 150

で変化点確率が上昇し, その後は変化点確率が上昇してい

ない. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2 では, 時刻 150 の前後で平均ではなく分散が変化して

いる. 時刻 150 で分散が 2から 20に変化しているが, 時刻

150 のみで変化点確率が上昇していることから, 本研究の

手法は分散の変化も捉えていることがわかる. また, 2 点

目の利点について, オンライン変化点検知モデルは 1つの

モデルに順次データを追加していく構造であるため, 永続

的に変化点を検知することができる. 学習のたびに全ての

データを入力する必要のある, オフライン変化点検知モデ

ル[5][6]と比較したとき, 計算量を抑えることができる. 

すなわち, オフライン変化点検知モデルでは実現できない, 

変化点を検知した際の早急な施策の立案が可能となる. 

3. データの概要 

本研究では 2 種類のデータを使用した. まず, 政府統計

ポータブルサイトである e-Stat[7]の機械受注統計調査よ

り, 風水力機械, 運搬機械, 産業用ロボット, 金属加工機

械, 化学機械, 冷凍機械, 合成樹脂加工機械, 繊維機械, 

建設機械, 鉱山機械, 農林用機械, その他の産業機械の 12

種類の機種別機械受注額を活用した. そして, 統計ダッシ

ュボードの日経平均株価に関するデータを活用した. なお, 

これらは 2005 年 4 月から 2024 年 3月までの月次データで

ある. 

4. BOCD による変化点検知の確認 

本研究に活用した, 日経平均株価データに対して BOCDを

適用した結果を示す(図 3). なお, BOCD は状態空間モデル

を基礎としており,予備実験を行った結果, 実装段階で変

更可能な平滑化数を 10と設定した. 青線が日経平均株価の

変移を表したグラフであり, 赤線がその時点での変化点確

率を示している. 縦軸の左側の数値は平均株価を表し, 縦

軸の右側の数値は変化点確率を表している. BOCDは統計的

性質の変化を捉える手法であり, 株価の場合, 急激な上昇

及び下落に関しては時系列モデルの性質が変化したとして, 

 

図  1 平均の変化に対する BOCD の動き  

図  2 分散の変化に対する BOCD の動き  
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変化点と捉える. 一方, 株価の緩やかな上昇や下落は, 実

際のモデルが持っていた性質の可能性が高いため, 統計的

性質が変化したとは考えにくい. そのため, BOCDではそれ

を変化点としては捉えない. 以上の点を考慮すると, 図 3

は株価の統計的性質の変化を検知できている. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5. 変化点予測 

図 3 の事例から明らかな通り, BOCD を活用することで, 

ある時点の日経平均株価データを入力したとき, 平滑化数

だけの時間を経たのちに, その時点が変化点を迎えている

かを推定することができる. 一方, 小さな平滑化数を設定

し, 即座に警告を出すことを意図した場合, 変化点の検知

精度が下がる(図 4). したがって, 変化点に対する施策を

事前に打つためには, 変化点を予測することが必要となる. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

また, 合成樹脂加工機械の受注額データに対して BOCDを適

用した結果を赤線と青線で示すと共に, 図 3 における変化

点確率の変移を黒線で示した(図 5). 受注額の増減を検知

できており, さらに変化点確率が同時期に高まることがわ

かる. 合成樹脂加工機械以外の産業機械の受注額に関して

も同様に,日経平均株価と変化点確率の高い時期が連動す

る場合があると推察したとき, 機械学習を活用することで, 

日経平均株価の変化点確率を産業機械の受注額データを参

考にして予測できると考えられる. 

6. 今後の予定 

 Transformer[8]を活用し, 週単位で地域別のインフルエ

ンザ疾患患者比率を予測する先行研究[9]がある．また, 

過去のデータから有用な情報を抽出し, 高精度な時系列予

測を可能とする TimeFM[10]や Transformerと同程度以上の

性能を出せることが示された xLSTM[11]というモデルがあ

る. 現時点でこれらを実装する上で必要な環境を仮想環境

上に構築しており, 今後は日経平均株価の変化点確率値を

目的変数とすると共に, 12 種類の機械受注額の変化点確率

の推移を説明変数と設定した上で, 機械学習モデルを実装

し, 変化点予測を行う. また, 多様な時系列データに対し

て変化点検知を行うことを目的として, BOCDに入力するの

に適したデータの分布を明らかにすると共に,拡張を行う. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

7. まとめ 

事前に用意した 2 種のデータを各々 BOCD に適用した結果, 

BOCD が変化点検知を行えることが確認された. また, 活用

する  機械学習モデルを工夫し , 変化点予測を行うと共に, 

BOCD の拡張についても取り組む . 
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図  3 日経平均株価に BOCDを適用した場合  

図  4 平滑化数 1の場合(日経平均株価) 

図  5 合成樹脂加工機械の受注額に BOCDを適用し

た場合と図 3の重ね合わせ  
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