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1 本研究の背景と目的
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本研究の背景（1）

◆電力広域的運営推進機関（2017）によれば、電気事業者が電力の

安定供給を維持するため、長期計画段階において、確保すべき必
要供給予備力は、偶発的需給変動に対応するもの（最大3日平均
電力（H3）の7％）と、持続的需要変動に対応するもの（同1～3％、
下の※を参照）との合計とされている（図 1）。
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図 1：必要供給予備力のイメージ
注：電力広域的運営推進機関（2017）より図 2-1-1-1 を転載。

※持続的需要変動は、
広域的運営推進機関
の調整力及び需給バ
ランス評価等に関す
る委員会において、毎
年見直されている。直
近の見直し検討の結
果を示した、電力広域
的 運 営 推 進 機 関
（2021）では、これまで
の1％を暫定的に継
続してはどうかとして
いる。



本研究の背景（1）

◆偶発的需給変動は需給の確率的な変動に備えた予備力のことで、
需要と供給力の変動量の確率分布に基づき、供給力が需要を下
回る電力量の期待値が 0.048 kWh/kW・年となるよう計算される。

◆一方、持続的需要変動は景気循環に伴う需要変動に備えた予備
力のことであり、電力需要の趨勢（トレンド）からの上振れ量として
計算される。具体的には、X12-ARIMA法（米国センサス局が開発し
た季節調整法）により、気温補正済み H3 の季節調整済み系列
（TC成分）を計算し、その回帰直線（T成分）からの上振れ量として
計算されてきた（図 2） 。
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図 2：景気変動等による需要変動量の算定イメージ
注：電力広域的運営推進機関（2017）の図 2-1-3-1 に一部加筆した上で転載。

（T 成分）



本研究の背景（2）

◆電力広域的運営推進機関（2020）では、X12-ARIMA＋直線回帰に

よる推定には、「推定期間によって回帰直線の傾きが大きく異なる
結果、回帰直線（T成分）からの上振れ量が異なり、持続的需要変
動の評価が不安定となっている（図3）」、「循環（C）成分をT成分に
よらない方法で評価できないか」という課題があると提起している。
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図 3：景気変動等による需要変動の分析
注：電力広域的運営推進機関（2020）よりスライド5の図を転載。



本研究の背景（3）

◆電力広域的運営推進機関では、こうした課題への対応として、T成
分、C成分、季節（S）成分の各成分を統一的に扱うことができ、情

報量規準に基づく客観的なモデル選択を行うことが可能な、
DECOMP法（状態空間モデルに基づく季節調整法）による検討を進
めている。

◆ DECOMP法の長所として、時系列データに生じる異常値を、外れ値
（AO）、レベルシフト（LS）、傾斜的なレベルシフト（RAMP）を示すダ

ミー変数により処理することができ、さらに、この異常値の形態や
発生時期は情報量規準により自動探索することができる点が挙げ
られる。

◆ しかし、検討を進める中で、異常値を設定してから、次数を決める
のか、次数を決定してから、異常値を探索するのかなど、探索手
順の違いにより、推定結果に違いが生じる場合があることが分
かった。このことは、異常値処理（outlier設定）の際に恣意性が入
り込む可能性があることを示している。
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本研究の目的

◆ こうした中、本研究では、 DECOMP法では正規分布が仮定されて

いる、誤差項の分布の仮定を変更し、異常値の発生を確率的な変
動として捉えることにより、異常値処理の際の恣意性を回避できな
いかどうかを検討する。

◆具体的には、誤差項の分布に裾の厚い 𝑡分布（スライド39）を仮定

した非ガウス型状態空間モデル（非ガウス型モデル）を用いて持
続的需要変動（H3実績に占める 循環成分の比率）を推計し、
DECOMP法による結果と比較する。

◆本資料の構成は以下の通りである。

➢ 次節では、分析対象のデータである、気温補正済み最大3日平均電
力（H3）について説明する。第3節では、ｔ 分布を仮定した非ガウス型
モデルと推定方法の概要を説明し、第4節では、非ガウス型モデルに
よる推定結果やDECOMP法によるモデルとの比較結果を紹介する。
第5節は全体のまとめである。
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2 分析対象データの説明
－気温補正済み最大3日平均電力－
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分析対象データの説明（1）

◆ 持続的需要変動の推定に用いる最大3日平均電力（H3）とは、

➢ 各月における毎日の最大電力（1時間平均値）を上位3日の平均値。

➢ 資源エネルギー庁（2021）において、最大需要電力（kW）の算出方法として定
義されている。上位1日ではなく、3日平均を用いるのは、気象の影響などの
特異な影響を小さくするためとされている。

➢ 本資料の分析では、電力広域的運営推進機関より提供された、北海道から
九州までの9エリア計の、気温補正済み最大3日平均電力のデータを用いた。

◆ （参考）気温補正の方法

➢ 気温補正済みH3は、各エリアのH3から気温変動による冷暖房機器の稼働
増減の影響を取り除くことを目的として、各一般送配電事業者が自エリア分
を作成している。以下の通り、エリアによって算出方法に若干の違いがある。

➢ 気温補正は、原則として、夏季の最大発生月について、以下のいずれかの
方法で算出することとされている。

◼ 実績最高気温と基準最高気温の温度差に1度あたりの気温感応度を乗じる。

◼ 実績不快指数と基準不快指数の差に1ポイントあたりの不快指数感応度を乗じる。

➢ 気温補正にあたって、地域の実情等（最大発生時気温、最高気温、最低気
温、降水量、降雪量、前日までの気温など）を考慮することが認められている。
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分析対象データの説明（2）

◆ 気温補正済み最大3日平均電力（9エリア計）の推移（図4）

➢ 気温補正済みであるが、強い季節性が観察される。

➢ 2000年代前半までは増加トレンドが観察されるが、2003～04年頃、2008～11
年頃を境に増加トレンドが屈折している。平成金融危機からの脱却、リーマン
ショック、東日本大震災などが契機となった可能性がある。

➢ 季節変動のパターンに変化が見られる。
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分析対象データの説明（3）
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図 4：気温補正済み最大3日平均電力（9エリア計）の推移
注：電力広域的運営推進機関により提供されたデータを用いて筆者が作成した。

MW
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3 非ガウス型状態空間モデルと推
定方法の概要
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非ガウス型状態空間モデルの概要（1）

◆本資料では、各方程式の誤差項に t 分布を仮定した、非ガウス型
状態空間モデルにより、持続的需要変動の推計を試みる。

◆気温補正済み H3 （𝑦𝑡）を、トレンド成分（𝑡𝑟𝑡）、循環成分（𝑐𝑡）、季節
成分（𝑠𝑡）、誤差項（𝜀𝑡）の４成分に分解できると仮定すると、 𝑦𝑡 は

以下の観測方程式と遷移方程式から構成される状態空間モデル
により表現できる。
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＜観測方程式（観測モデル）＞
𝑦𝑡 = 𝑡𝑟𝑡 + 𝑐𝑡 + 𝑠𝑡 + 𝜀𝑡 𝜀𝑡~ 𝑡(0, 𝜎, ν )

＜遷移方程式（システムモデル）＞
・ トレンド（T）成分 ( 1 − 𝐵 )ℓ 𝑡𝑟𝑡 = 𝜀1𝑡 𝜀1𝑡~𝑡(0, 𝜎1, ν1)

・ 循環（C）成分 𝑐𝑡 = σ𝑖=1
𝑚 𝑎𝑖𝑐𝑡−𝑖 + 𝜀2𝑡 𝜀2𝑡~𝑡(0, 𝜎2, ν2)

・ 季節（S）成分 ( σ𝑖=0
11 𝐵𝑖 )𝑛 𝑠𝑡 = 𝜀3𝑡 𝜀3𝑡~𝑡(0, 𝜎3, 𝜈3)

※ 𝐵 はラグオペレータ（𝐵𝑖𝑡𝑟𝑡 = 𝑡𝑟𝑡−𝑖）を表す。



非ガウス型状態空間モデルの概要（2）

◆ ここで、𝑙 は T 成分の次数、𝑚 は C 成分の次数、𝑛 は S 成分の次
数を示している。

◆各方程式の誤差項（𝜀𝑡, 𝜀1𝑡, 𝜀2𝑡, 𝜀3𝑡）は、自由度（ν , ν1, ν2, 𝜈3）の 𝑡
分布（スライド39）に従うと仮定する。このことから、スライド15のよ

うに定式化されるモデルは、線型非ガウス状態空間モデルと呼ば
れる。

◆一方、統計数理研究所が開発したDECOMPは、線型ガウス状態空

間モデルに基づく季節調整プログラムであり、本資料の分析に用
いるモデルとの違いは各方程式の誤差項の分布の仮定のみであ
る。DECOMP の季節調整モデルでは、スライド15の定式化の下で
誤差項の分布に正規分布が仮定されている。

◆本資料では、気温補正済み H3 に占める循環成分の比率（𝑐𝑡/𝑦𝑡）
の推定期間における最大値を最大変動率と定義する。
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推定方法の概要（1）

◆ 本資料では、非ガウス型状態空間モデルを推定するために、粒子フィルタ
を用いる。粒子フィルタを使うことで、各成分（トレンド成分、循環成分、季節
成分）の状態推定と、誤差項の分布と循環成分に含まれるパラメータを同
時に推定することができる（自己組織化フィルタともいわれる）。

◆ その手順は以下の通りである。

Step 0：初期分布から乱数（10万サンプル）を生成する。

Step 1：システムモデルを用いて、トレンド、循環、季節の各成分（𝑡𝑟𝑡，𝑐𝑡，𝑠𝑡）に対
する一期先予測分布の乱数を生成する。また、誤差項のパラメータ（𝜎、𝜈、
{𝜎𝑖 , 𝜈𝑖}𝑖=1

3 ）とC成分の方程式の自己回帰係数（{𝑎𝑖}𝑖=1
𝑚 ）に対して、微小分

散ノイズ（スライド19）を加えることで乱数を生成する。

Step 2：Step1で生成した各成分（T成分、C成分、S成分）の乱数とパラメータ（𝜎、𝜈、

{𝜎𝑖 , 𝜈𝑖}𝑖=1
3 、 {𝑎𝑖}𝑖=1

𝑚 ）の乱数を用いて、尤度を求め、重点サンプリングを行
い、Step1の乱数をフィルタ化分布の乱数へ更新する。

Step 3：Step2で生成したフィルタ化分布の乱数を用いて、平滑化分布のサンプル
を更新し、Step1 に戻る。

Step 4：全ての期間について、Step1 から Step3 を繰り返したのち、生成した乱数か
ら各成分の推定値を求める。

※ 詳細は北川（1996）、Kitagawa (1996)、Kitagawa (1998) を参照されたい。
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粒子フィルタの概要
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Step.1 一期先予測分布の乱数生成 Step.2 フィルタ化分布の乱数生成

樋口（2011）をもとに筆者作成

𝑤𝑡
(𝑖)

= 𝑝(𝑦𝑡|𝜃𝑡|𝑡−1
(𝑖)

)𝜃𝑡|𝑡−1
(𝑖)

= 𝐹(𝜃𝑡−1|𝑡−1
(𝑖)

, 𝜀𝑡
(𝑖)
)

尤度計算 重点サンプリング

𝜃𝑡−1|𝑡−1 𝜃𝑡|𝑡−1 𝜃𝑡|𝑡−1 𝜃𝑡|𝑡

×

×

×

𝑡 + 1 ← 𝑡

𝑤𝑡
(𝑖)

σ𝑤𝑡
(𝑗)

重みの計算

乱数 乱数から
除外

フ
ィ
ル
タ
化
分
布
の
乱
数



事後分布が縮退する問題への対応

◆粒子フィルタにおいて事後分布が縮退する問題への対応

➢誤差項や循環成分に含まれるパラメータ（𝜎、𝜈、{𝜎𝑖 , 𝜈𝑖}𝑖=1
3 、

{𝑎𝑖}𝑖=1
𝑚 ）を各成分の状態推定と同様に、粒子フィルタを用いて

同時推定するとき、パラメータの事後分布が縮退してしまう問
題がしばしば生じる（標準偏差が 0 になってしまう） 。このとき、

事後分布から生成される乱数は、一定の値しかとることができ
ない。

➢そこで、本資料の推定では、フィルタ化分布から生成した乱数
に微小分散ノイズ（平均 0、標準偏差 10-5 の正規乱数）を加え

ることで、事後分布の縮退が生じないように、パラメータ推定を
行った。

➢詳細は中野他（2005）を参照されたい。
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4 推定結果
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推定結果：全期間と震災後期間

◆推定は、1996年4月から2022年3月までの全期間と、2012年4月か
ら2022年3月までの震災後期間の 2つの期間別に行った。

◆震災後期間は、電力需要に大規模なショックを及ぼした、リーマ
ン・ショックや東日本大震災の影響が含まれない期間であるのに
対し、全期間はそれらの出来事が含まれた期間となっている。

◆本資料では、両者の期間別に推定を行い、その結果をDECOMP法
の推定結果と比較することにより検討する。

◆ DECOMP法により推定された最大変動率は、すべてのモデルで、
異常値処理ありの場合が、異常値処理なしの場合よりも小さい。

◆本資料では、非ガウスモデルの最大変動率が、DECOMP法の異常

値処理なしの場合の結果よりも小さく、かつ、異常値処理ありの場
合の結果の水準近辺で推計できた場合に、非ガウスモデルにお
いて異常値処理を回避できたと評価することにする。
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推定結果：1996年4月～2022年3月 （1）

◆パラメータの推定結果（スライド23）

➢ 赤池情報量規準により、（𝑙, 𝑚, 𝑛）=（1,1,2）のM2が選択された。

➢ M2の場合、誤差項の分布の自由度の推定値は 2～9であった。これ
らは誤差項における t分布の仮定の妥当性を示す結果と言える。

➢ M2の場合、最大変動率は 1999年 10月に生じた 2.8％であった。

➢ 最大変動率は、T成分の次数が1次の場合よりも、2次の場合に大き
い。これは、T成分とC成分の定式化によって、最大変動率の推定結
果が大きく変わりうることを示している。定式化のさらなる検討が必要。

◆成分分解の推定結果（スライド24）

➢ T成分の推移をみると、2007年12月から09年3月の時期と、11年3月
から同年4月の時期に、大幅な下方シフトが観察される。リーマン・
ショックや東日本大震災の影響が反映しているとみられる。

➢ 季節成分をみると、6、7、8、9 月（夏季）の成分は経年的な減少、12、
1、2、3 月（冬季）の成分は経年的な増加が観察される。再エネの拡
大や熱需要の電化などの動きが背景にあるとみられる。
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推定結果：1996年4月～2022年3月 （2）
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◆パラメータ（誤差項の分布・自己回帰係数）の推定結果：M1～M8



◆成分分解（T、C、S、I）の推定結果： M2

推定結果：1996年4月～2022年3月 （3）
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トレンド成分（1次）

季節成分（2次）

循環成分（1次）

誤差成分

(MW) (MW)

(MW)(MW)



推定結果：1996年4月～2022年3月 （4）

◆変動率（気温補正済み H3 実績に対する循環成分の比率）：M2

➢ 1999年10月と1998年4月に 2 ％を超える、高めの変動率が生じた。
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順位 変動率 日付

1 2.78% 1999年10月

2 2.31% 1998年4月

3 1.98% 1999年11月

4 1.73% 1998年3月

5 1.68% 1998年2月



◆ DECOMP法による結果との比較

➢ 非ガウスモデルでは M2、DECOMP法では、異常値処理なしの場合に
はM2、異常値処理ありの場合にはM6が選択される。

➢ それぞれの最大変動率をみると、非ガウスモデルでは2.8％と、
DECOMP法の異常値処理を行った場合の2.3％、異常値処理を行わ
ない場合の2.7％より大きかった。このことは、非ガウス型モデルでは

異常値処理が不十分となっている可能性を示唆している。最大値の
発生年月が異なっている要因などを整理する必要がある。

推定結果：1996年4月～2022年3月 （5）
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推定結果：2012年4月～2022年3月 （1）

◆パラメータの推定結果（スライド28）

➢ 赤池情報量規準により、（𝑙, 𝑚, 𝑛）= （1,1,2）のM2が選択された。

➢ M2 の場合、誤差項の分布の自由度はいずれも 5 の近辺で推定され
た。これらは t分布の仮定の妥当性を示していると言える。

➢ M2の場合、最大変動率は 2013年 10月の 2.5％である。

◆成分分解の推定結果（スライド29）

➢ トレンド成分に経年的な変化はみられない。

➢ 季節成分の経年的変化は、全期間の推定結果に比べ小さいものの、
4、5、11月（端境期）では減少、1、2月（冬季）、および、7、8月（夏季）
では増加する傾向が観察される。

➢ 誤差成分（残差）をみると、コロナ禍の影響により、相対的に大きな変
動が 2020年 5月（下方）と同年 8月（上方）に観察される。
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推定結果：2012年4月～2022年3月 （2）
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◆パラメータ（誤差項の分布・自己回帰係数）の推定結果：M1～M8



◆成分分解（T、C、S、I）の推定結果： M2

推定結果：2012年4月～2022年3月 （3）
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トレンド成分（1次）

誤差成分

(MW)
循環成分（1次）(MW)

(MW)季節成分（2次）(MW)



◆変動率（気温補正済み H3 実績に対する循環成分の比率）の推移

➢ 2013 年頃に 1 ％を超える、高めの変動率が生じていたことが分かる。

推定結果：2012年4月～2022年3月 （4）
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順位 変動率 日付

1 2.46% 2013年10月

2 2.28% 2013年7月

3 2.16% 2013年9月

4 1.61% 2013年8月

5 1.39% 2013年6月



推定結果：2012年4月～2022年3月 （5）

◆ DECOMP法による結果との比較

➢ 非ガウスモデルではM2、DECOMP法ではM1が選択された。相違点
はS成分の次数であり、DECOMP法では季節パターンが経年的に一

定であったことを示しているのに対し、非ガウスモデルでは季節パ
ターンに傾向変化があったことを示している。

➢ 非ガウスモデルにより推計された最大変動率は2.5％であった。異常

値処理なしの非ガウスモデルによる推計により、異常値ありの
DECOMP法による推計と同水準の結果が得られた。
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5 まとめと今後の課題
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おわりに（1）

◆ 本資料では、誤差項に ｔ 分布を仮定した非ガウス状態空間モデルを気
温補正済み最大3日平均電力（H3）に適用し、持続的需要変動を推計し
た結果を紹介した。また、広域機関において検討中のDECOMP法による
推計結果と比較し、非ガウス型モデルの利用により、DECOMP法で必要
な異常値処理を回避できるかどうかについて、全期間と震災後期間の2
つの推定期間における結果を検討した。

◆ モデル選択の結果

➢ 情報量規準に基づくモデル選択の結果、全期間での推定、震災後期間での
推定のいずれのケースにおいても、T成分とC成分が1次、S成分が2次のM2
が選択された。

◆ パラメータと成分（T, C, S）の推定結果

➢ 全期間（M2）の推定結果では、T成分は、リーマン・ショック前後と、東日本大

震災時に大きく下方シフトした可能性が示唆された。季節パターン（成分）は
経年的に変化しており、夏季は経年的に減少、冬季は経年的に増加してい
ることが示唆された。再エネの拡大や加熱需要での電化の進展などが反映
した結果と考えることができる。
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おわりに（2）

◆ パラメータと成分（T, C, S）の推定結果（続き）

➢ 震災後期間（M2）の推定結果では、T 成分に経年的な変化はみられなかった。

季節パターン（成分）の経年変化は、全期間の推定結果に比べ小さいものの、
端境期では減少、冬季、および、夏季は増加する傾向が観察された。また、
誤差成分（残差）をみると、コロナ禍の影響により、相対的に大きな変動が
2020年 5月（下方）と同年 8月（上方）に観察された。

◆ 最大変動率の推計と異常値処理の回避

➢ 全期間：非ガウス型モデルでは異常値処理が不十分である可能性がある

最大変動率の推計結果は、非ガウスモデルでは2.8％と、DECOMP法の異常値処理
を行った場合の2.3％より大きく、さらに、異常値処理を行わない場合の2.7％よりも大
きかった。

➢ 震災後期間：非ガウス型モデルを使えば異常値処理は不要である

最大変動率の推計結果は、非ガウスモデルでは2.5％と、DECOMP法による異常値
なしの場合の2.6％、異常値処理なしの場合の2.5％と同水準の結果が得られた。

➢ リーマンショックや東日本大震災などの大きなショックを含む全期間の推定
結果では、誤差項に ｔ 分布を仮定した非ガウス型モデルでは異常値処理が
不十分である可能性を示す結果となった。
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おわりに（2）

◆ 今後の課題

➢ 全期間の推計結果について、最大変動率をM1～M8のモデル候補間で比較
すると、最大変動率は、T成分の次数が1次の場合よりも、2次の場合に大き
い傾向があることが分かった。これは、T成分とC成分の定式化によって、最

大変動率の推定結果が大きく変わりうることを示している。この問題の解決
策の1つとして、例えば、C成分の変動を景気循環に依存した変動と定義し、C
成分の方程式に13～60ヵ月までの短期の周期を捉えるような制約を加える、

あるいは、景気動向指数などの景気を表す指標でコントロールするなどの方
策が考えられる。

➢ 全期間の推計結果では、誤差項に ｔ 分布を仮定した非ガウス型モデルでは
異常値処理が不十分である可能性を示す結果となった。モデルの改良を進
めるにあたり、どのような要因で最大変動率が発生したかを整理する必要が
ある。また、ピアソン分布族のその他の分布や混合正規分布など、 ｔ 分布よ
りも裾の厚い分布の仮定を試すことも検討する必要がある。
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おわりに（2）

◆ 今後の課題（続）

➢ 推定期間の設定についてもさらなる検討が必要と考えられる。推定期間（例
えば10年など）を固定して、新しいデータが得られる度に推定期間をスライド
して推定する場合、あるいは、推定期間の開始期（例えば1996年4月）を固定
して、新たなデータが得られる度に、推定期間を延長して推計する場合とで
どちらが頑健に持続的需要変動が推定できるのかについて、検討しておく必
要があろう。

➢ リーマン・ショック前後、東日本大震災前後、景気基準日付の山谷の前後、
猛暑厳冬の前後で逐次的に（データを1個ずつ、あるいは、12個ずつ追加し
ながら）推計を行った場合に、持続的需要変動の推計結果がどのように変化
するのかについても検討をしておく必要がある。こうした検討の蓄積は、今後、
新たなデータが加わった際に、異常値処理をどのように行っていくのが良い
のかについての指針になるものと考えられる。
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（参考）正規分布とt分布
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図： 標準正規分布（黒）とt分布（自由度2）（赤）

◆正規分布（ガウス分布）

◆ t分布

𝑝 𝑥 =
1

2𝜋 𝜎
exp −

(𝑥 − 𝜇)2

2𝜎2

𝜇 ∶ 平均、 𝜎2 ∶分散

𝑝 𝑥 =
Γ

𝜈 + 1
2

Γ
𝜈
2 𝜋𝜈𝜎

1 +
1

𝜈

𝑥 − 𝜇

𝜎

2 Τ−(𝜈+1) 2

𝜇 ∶ 位置パラメータ、σ:尺度パラメータ、𝜈:自由度

𝜈 = 1 : コーシー分布
𝜈 → ∞ : 正規分布

※平均 𝜇 は 𝜈 > 1 の場合、分散
𝑣

𝑣−2
𝜎2 は 𝜈 > 2 の場合に存在する。

図： 標準正規分布（黒）と t 分布（自由度3,5,10,15）


