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（Summary） 

In recent years, many official statistics agencies in governments have been 
using X-13ARIMA-SEATS program developed by U.S. Census Bureau 
while major official statistics agencies in Japan have been using X-12-
ARIMA.  In this report, we explain the main contents of X-11, X-12-
ARIMA and X-13ARIMA-SEATS from the perspective of statistical time 
series analysis.  We compare the Decomp program by Kitagawa (2020) and 
the X12SIML program by Sato (2023) with X-13.  We also applied several 
seasonal adjustment programs to the real data Labor Force Survey (Rodo-
ryoku-chosa) by Statistics Bureau of Japan.  We discuss some historical 
thoughts and statistical problems in the analysis of macroeconomic data and 
statistical seasonal adjustment. 
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月次の季節調整系列

要約

統計数理研究所が推進している統計エキスパート養成事業の一環として 2022年度のコンサ
ルテーション演習「公的統計と季節調整」が実施された。この演習では総務省統計局で労働
力調査を実際に扱っている担当者から季節調整の課題についての説明を受け、題材として
「労働力調査・産業別就業者数」と米国センサス局が公開している「X-13ARIMA-SEATS」
などの検討が行われた。
本報告ではまず X-11,X-12, X-13ARIMA-SEATS, DECOMP, X12SIML、など 2023

年 2月の時点で利用可能な統計的な季節調整法の内容を説明すると共に、季節調整法の
X-13ARIMA-SEATSの理解や運用に必要となるデータのスペクトル分解などの統計的時
系列解析の基本についても若干ではあるが解説した。また実例として労働力調査におけ
る月次の産業別雇用者数についての分析結果も報告した。さらに、実務で利用されるこ
とがある前年同月比系列巡る問を解釈上の問題および月次の季節調整系列の利用、不規
則変動部分を除いた指標の有用性などについても議論した。

∗統計エキスパート養成事業におけるコンサルテーション演習「公的統計と季節調整」の報告書。演習の
参加メンバーは国友直人, 湯浅良太, 趙宇, 総務省統計局の担当者（内田翔太, 谷道正太郎）の他、高岡慎 (琉
球大学), 佐藤整尚 (東京大学)が協力者として参加した。原案に対する千野雅人教授（統計数理研究所）の
コメントに感謝する。なおこの報告書の内容は総務省統計局の見解を反映するものではない。

†統計数理研究所
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はじめに

日本をはじめ公的統計では多くのマクロ経済時系列の季節調整値を

定期的に公表している。これは多くの経済データの原系列では季節

性が顕著に観察されるために、経済の現況を正しく理解、政策立案

を科学的に行う為には原系列が含む季節性の除去が必要不可欠なこ

とが理由である。日本を含め主要国の公的統計における季節調整法

としては米国センサス局が開発してきたX-11, X-12-ARIMAを利用

されていたが、2022年時点ではX-12-ARIMAのメンテナンスは中

止、センサス局ではX-13ARIMA-SEATSの利用を推奨している。と

ころがX-12-ARIMAと比べてもさらにX-13ARIMA-SEATSには統

計的時系列分析の方法が多用されていることもあり、その内容の検

討は特に日本の公的統計ではあまり進んでいない。

こうした現状のなか、統計数理研究所が推進している統計エキス

パート養成プロジェクトでは 2022年度のコンサルテーション演習

「公的統計と季節調整」が実施された。この演習では総務省統計局

で労働力調査を実際に作成している担当者から季節調整の現状と課

題についての説明を受けた。その後、コンサルテーション演習では

ボランティアとして季節調整問題に詳しい佐藤整尚 (東京大学)と高

岡慎 (琉球大学)のご参加もいただき活発に自由な議論を行った。な

お国友、佐藤、高岡は統計エキスパート養成プロジェクトで2022年

度に実施した講義「統計的時系列分析」の展開編で季節調整法につ

いての特別講義を行ったが、この報告書ではその講義内容の一部を

利用している。内容的には若干の重なりがあるが、講義内容につい

ては各担当者の責任であり、あえて相互に調整はしていないことを

お断りしておく。

コンサルテーション演習での議論を受けて、この報告書ではまず

X-11,X-12, X-13ARIMA-SEATS, DECOMP, X12SIML、など 2023

年 2月の段階で利用可能な主な統計的季節調整法の内容を説明する

と共に、季節調整法のX-13ARIMA-SEATSの理解や運用に必要と

なるデータのスペクトル分解などの統計的時系列解析の方法につい

ても若干の解説を述べることにした。これらの内容はおおよそ講義
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「統計的時系列分析」展開編の内容の一部をまとめたものであるが、

現時点では季節調整をめぐる理論と実務に関する近年の展開につい

て、統計学的な観点から詳しく議論している文献が見当たらないの

でまとめて報告する意味があると判断したためである。この報告で

はさらに実務で利用されることがある前年同月比系列巡る問を解釈

上の問題と月次の季節調整系列の利用についての意見も述べる。ま

た、この報告書では、実例としてコンサルテーション演習において

議論した労働力調査における月次の産業別雇用者数の分析結果も合

わせて報告する。

なお、2023年初頭の時点においてはX-13ARIMA-SEATSを季節

調整法として利用していると説明している日本の公的統計は皆無と

思われる。また本報告書で実例として取り上げた産業別雇用者数の

季節調整値も公表されていないと思われる。したがって今後の日本

の公的統計における季節調整をめぐる諸問題を検討する際にこの報

告書の内容が議論の参考になれば幸いである。
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第 I部: 季節調整法と公的統計（国友）1

1 経済時系列の季節性

時間的経過とともに観察される経済時系列の中で観測周期が 1年以

内の時系列、例えば四半期系列や月時系列などでは季節的な変動は

しばしば観察される。身近な一例として図 1に日本の総務省統計局

が毎月公表している労働力調査における農林業部門の就業者数の時

間的変化を示す時系列を挙げておく。この系列では長期的趨勢（ト

レンド）、景気変動、不規則変動などととともにほぼ 1年間を周期

とする季節的変動が無視できないほどに大きいことを示している。

<図 1：農業・林業部門の就業者 (労働力調査)>
2002年 1月～2022年 10月, 労働力調査, 長期時系列表 1, c-3主な産業別就業者, 全国, 月別,
総務省統計局 .

農林業部門の就業者数に限らず、労働、消費、生産、売上高、投資と

いった重要な経済時系列の多くにおいて、顕著な季節的変動が観察
1「季節調整法」(国友, 2012 年, 朝倉書店, 「経済時系列分析ハンドブック」収録) の元原稿の改訂版。

2022年 5月～7月に統計エキスパート養成における講義「統計的時系列分析」展開編で行った授業の基礎
資料を修正した原稿である。



され、経済時系列における重要な変動要因であることについては古

くから注目されている。経済学の文献の中ではこの問題は少なくと

も 19世紀の英国の経済学者の議論までは容易に遡ることができる。

例えばS. Jevons (スタンレー・ジェボンズ）をはじめ、当時の著名

であった英国の経済学者は経済における景気変動を分析することを

試みたが、経済変動の中で好況・不況の循環の波よりもかなり短い

１年周期の変動が大きな役割を演じていることに気がつき、主とし

て記述統計的な方法で分析したことが知られている (例えばNerlove

et. al.(1979)を参照)。

近代的な数理統計学の成立とともに時系列データの分析方法が研

究され、統計的時系列分析（statistical time series analysis）と呼

ばれる分野も発展した。経済時系列における変動の中では比較的周

期が明確に確認できる、という意味では統計的分析の対象として扱

いやすいと思われたようである。1950年代頃より移動平均法や多

項式の当てはめなどの時系列分析における記述統計的手法、さらに

はピリオドグラム（periodogram）解析やスペクトル分析（spectral

analysis）と呼ばれている統計的時系列解析の方法が開発され、経

済時系列の季節性分析に応用されはじめた。こうした初期の経済時

系列分析における季節変動を巡る問題は単に経済現象を巡る学問的

関心ということに留まらずに、重要な経済時系列については中央政

府の統計部門における季節調整値の作成、公表という実務的な意味

で重要な意味を持っていた。2023年の時点においてもこうした公的

統計の実務的要請という事情は変わっていない。

ここでは議論をわかりやすくする為に、時刻 tに観察可能な１次

元の経済時系列 Ytをトレンド（趨勢項）・循環変動項 TCt，季節変

動項St，曜日・休日効果TDt，不規則変動項 Itにより分解する統計

モデルを考えよう。原系列がこれらの要素の和

(1) Yt = TCt + St + TDt + It

とするのが時系列の加法的成分モデルである。近年での時系列計量

経済分析では TCt項をさらにトレンド項 Ttと循環項Ctに分解し、

TCt = Tt + Ct とすることがより一般的である。ここで公的統計に
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おける季節調整ではトレンド（趨勢）項として時間の多項式関数な

ど大域的トレンドではなく、循環的変動を含む経済時系列をより柔

軟に扱うことができる局所的トレンド (local trend)項を多くの場合

に採用していると解釈できる。なお、実際の季節調整ではより一般

的に乗法的成分モデル Yt = TCt × St × TDt × It を仮定して時

系列を処理することが多いが、乗法的成分モデルは対数変換により

加法的成分モデルの議論に帰着することができる。加法的成分モデ

ルを用いて説明する方が特に移動平均にもとづく季節調整の議論を

理解しやすい。統計的には、より一般にした加法的成分モデルと乗

法的成分モデルを組み合わせる可能性などもありうるが、こうした

混合型モデルはこれまであまり実用化はされていない。ただし、こ

こでは公的統計でよく利用されているX-11法, X-12, X-13ARIMA-

SEATS法 (以下ではX-13とする) などでは、乗法的成分モデルの仮

定のもとに移動平均法を適用するなど、経済時系列の統計理論と季

節調整の実際とは整合的とは必ずしも限らないことにも注意してお

く。

経済時系列における季節変動はエコノミストや政府統計の担当者

にとっては経済の長期的趨勢や景気変動を理解する上では不必要な

規則的変動と見なされることが多い。したがって、実際に観察される

経済時系列 {Yt}（原系列と呼ぶ）に何らかの変換をほどこすことに
より季節性を取り除き、別の時系列 {Y ∗

t }（季節調整済系列と呼ぶ）
を作成する統計的方法である季節調整法が古くから研究されている

のである。仮にここで議論している季節成分Stが任意の tについて関

数関係St = St−s(sは季節周期)で定義できたり、確定的な関係とし

てあらかじめ分かっている場合を大域的季節性 (global seasonality)

と呼ぶと、その統計的処理は比較的単純である。例えば、今日でも

エコノミストや経済学者の中には実証的研究で時系列を利用する方

法として、季節ダミー変数Dti = 1 (tが第 i季節), Dti = 0 (それ以

外)を定義し、観測系列をダミー変数に回帰することにより季節成

分を推定し、取り除こうとしていることをよく見かける。数理的に
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は類似の方法であるが、古典的な統計的時系列分析2では、有限個の

三角関数から確定的な周期を持つ周期関数を構成して最小二乗法を

利用して周期性を分析する方法などが利用されることもある。

ところで、統計的時系列解析と呼ばれている研究分野では、1960

年頃から時系列データにフーリエ変換をほどこし周波数領域（ある

いは周期成分）の分析を行うことが行われ始めた。数理的には定常

確率過程にしたがう離散時間間隔の確率過程における自己共分散関

数のフーリエ変換をスペクトル密度関数、離散時間の時系列データ

のフーリエ変換はピリオドグラム、とそれぞれ呼ばれているが、大

域的季節性が適切な場合には季節周波数（および調和周波数）のみ

において鋭い山 (ピーク)を持つことになる。しかしながら、現実に

観察されている経済時系列においては、近年の年始でのコンビニの

営業や夏期休業のあり方の変化など、経済をとりまく環境が時間と

ともに変化するにともない季節性も時間的に変化している可能性、

すなわち局所的季節性 (local seasonality)の扱いを考慮する必要が

ある。こうした季節性が時系列データに存在する場合には、スペク

トル密度関数は季節周波数（および調和周波数）の周辺でよりなだ

らかな山 (ピーク)を持つと考えられる（例えばハーベイ (1986)3章

の議論を参照）。また周波数領域の統計的分析は観測される時系列

が定常過程の実現値と見なすことが妥当であれば正当化の数理的根

拠ははっきりしているが、実際の時系列データが定常的でない場合

には様々な統計的問題が生じる。

統計的時系列解析の理論はさておき、既に言及したようにエコノミ

ストや公的統計の担当者は実際に観測される経済時系列（原系列）か

ら季節要因に起因しない時系列の真の状態について理解する必要が

ある。このことを簡単に実行する方法としては原系列の前年同期比、

前年同月比を求める方法が知られているが、この方法は今でも利用

されることがある。前年との比率をとり季節要因を除去する方法の

一つの正当化としては、乗法的成分モデル Yt = TCt×St×TDt×It
において季節成分が一定St = St−s(sは季節周期),曜日効果が無視で

2例えば Anserson (1971)第 2章に詳しい説明がある。
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きる場合には、Yt/Yt−s = [TCt/TCt−s]×[It/It−s] となるので多くの

場合には原系列の変動についての重要な情報が得られる、というも

のである。経済の景気分析でよく知られている問題点としては例え

ばTC成分をトレンド成分Ttと循環成分Ctに乗法的にTCt = Tt×Ct

にさらに分割できると考えると、循環部分の山 (ピーク)と谷（ボト

ム)の位置が時間差が比をとることによりズレてしまうこと、など

である3。

さらに経済の季節性もある程度の時間が経てば変化する4 などの

議論もあり、何らかの統計的方法により局所的にはほぼ一定の季節

性を推定し、原系列より推定された季節性を除去して、季節調整系

列を作成することが必要になると考えられてきた。こうした原系列

に対してある種の操作を加えることは、周波数領域（すなわち波動

成分）の時系列分析より、何らかの方法（しばしばフィルターと呼

ばれる）で季節周波数に対応するピークをデータより除去する変換

を施していると解釈できる。ここでは観測される時系列より季節成

分のみを除去することを目的とした経済時系列データの変換方法を

季節調整法 (seasonal adjustment method)と呼ぶことにする。今日

でも日本を含めた先進諸国の中央政府においてよく用いられている

季節調整法としては、米国センサス局で開発されたX-11法, X-12-

ARIMA法, X-13ARIMA-SEATS法などが知られている。他方、経

済時系列分析に関心のある統計学の研究者の間では統計数理研究所

が開発したDECOMP法など幾つかの統計的方法が知られている。

2 季節調整法X-11法

2.1 歴史的経緯

米国センサス局で開発している一連の季節調整法はセンサス局法と

呼ばれているが、1950年代に J. Shiskin(シスキン）を中心として

当時にようやく利用可能となりつつあった（メインフレーム）電子

計算機を利用してセンサス局Ｉ法を開発したことが現代的な季節調
3こうした古くから知られている問題については例えば溝口・刈屋 (1983)第 4章に説明がある。
4例えば日本の年末年始、夏休みのあり方などは時間とともに変化するので、そうした変化に伴い生産や

消費活動も変化しうる、という説明がある。
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整法の始まりである。このセンサス局法は当時の記述的時系列分析

でよく用いられていた移動平均法 (moving average)を基礎としつつ

も、実際の時系列データの処理に際して生じる問題を実務的に処理

するために、途中の計算アルゴリズムを次々に複雑化して開発され

たプログラムである。1950年代から 1960年代にかけて国際的にも

官庁統計家の間では季節調整法を開発しようとする機運が高まり、

ヨーロッパ主要国の政府統計の担当者や日本の政府統計の担当者に

よっても幾つかの季節調整プログラムが開発されている。日本では

当時の通商産業省がMITI法と呼ばれる季節調整法、当時の経済企

画庁はEPA法5という季節調整法を開発し、それぞれ実際に運用し

ていた。これら二つの季節調整プログラムもまたセンサス局Ｉ法と

同様に、移動平均法を中心のアイデアとしつつも、独自に様々な工

夫を施した方法であったが、EPA法は 1978年に運用が中止、MITI

法は1998年に運用が中止されている。ヨーロッパでもドイツのブン

デス・バンク法や英国中央銀行の季節調整法などが開発されていた

が、最近までヨーロッパ統計局を中心に研究・開発が行なわれていた

が、ここではヨーロッパの政府統計における研究例として、スペイ

ン中央銀行のA.Maravel(マラベル）により統計的信号抽出法 (signal

extraction method)を理論的背景としたTRAM-SEATSと呼ばれる

季節調整法が開発されていたことに言及しておく6。

再び話題を米国センサス局における1960年代の開発動向に戻すと、

センサスＩ法を開発した後も改良を重ね、改訂版が開発されたが一

連の方法は実験用（Experimental methods）という意味でのセンサ

ス局 II法のXシリーズという名前になり、改良結果として 1965年

（解説マニュアル Shiskin et. al. (1967)は内部資料として発行）に

センサス局X-11法と呼ばれる季節調整法が開発された。このX-11

は当時、ようやく一般に利用可能となってきた（メイン・フレーム）

計算機の利用を想定したものでフォートラン（FORTRAN）言語で

プログラムが書かれたが、そのプログラムを関係者が配布されて利

用する形式をとった。こうした開発の動きの中で、1970年頃からわ
5例えば経済企画庁 (1971)を参照。
6TRAMO-SEATS法についてはのちの章で説明する予定である。
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が国では日本銀行をはじめ季節性を持つ経済データを公表している

経済関係の部局が、このセンサス局法X-11法を採用して季節調整

系列を公表することが多くなった。なお、センサス局X-11法はそ

の内部に (担当者が指定することができる)かなり複雑なオプション

を含んでいたが、多くの日本の政府当局では季節調整法としてX-11

法を採用したが、各責任者がどの様にX-11法のオプションを利用

していたかについては、一般には公開されてはいなかった7。

2.2 移動平均法とX-11法

センサス局X-11法における統計的手続きはかなり複雑であるが、

基本的には移動平均 (moving average)に基づき時系列データを平滑

化 (smoothing) することにより季節性を除去することが意図されて

いる。一般に原系列に移動平均をかけるとは、原時系列{Yt}から調
整系列 {Y ∗

t }を

(2) Y ∗
t =

n∑
i=−m

w(i)Yt+i

により変換する方法である。ここでウエイト係数 (あるいはフィル

タ関数) {w(i), i = −m, · · · , n}(mとnは正整数) は通常は観測され

る時刻 tには依存させないが、基準化規則
∑n

i=−mw(i) = 1を満たす

としても、様々な移動平均フィルターが考えられる。

ここで月次データを取って説明しよう。仮に2000年１月より2000

年 12月のデータの 12ヶ月平均値 (1/12)
∑12

i=1 Yt+i (t=1999年 12月

にとる) は 12が偶数なので、2000年 6.5月が対応する月と考えら

れる。また 2000年 2月より 2001年 1月のデータの 12ヶ月平均値

(1/12)
∑12

i=1 Yt+1+i は 2000年 7.5月に対応すると考えられよう。さ

らに二つの平均値を平均すると

(3)

1

2
[
1

12

12∑
i=1

Yt+i+
1

12

12∑
i=1

Yt+i+1] =
1

24
Y(t+7)−6+

1

12

5∑
i=−5

Y(t+7)+i+
1

24
Y(t+7)+6

7当時のオプションについては黒川 (1979), 溝口・刈屋 (1983)などを参照されたい
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と表現できる。したがって、t = 1999年 12月とすると t + 7 =

2000年 7月に対応する移動平均値と解釈できる。この 13項移動平

均であるフィルタ関数は二つの12ヶ月平均の平均であるから中心化

12項 (centered 12 terms)移動平均と呼ばれている。ここで、ラグ

(遅れ)作用素の記号Bを用いると、例えば時系列Ytに対してBYt =
Yt−1,B2Yt = BYt−1 = Yt−2,B−1Yt = Yt+1などとなる。ラグ作用素を

用いると中心化12項移動平均はM2,12(B) = (1/2)[(1/12)
∑5

i=−6 Bi+

(1/12)
∑6

i=−5 Bi] で与えられる。さらに、3× 3移動平均と 3× 5移

動平均はそれぞれM3×3(B) = (1/9)(B−12+1+B12)(B−12+1+B12),

M3×5(B) = (1/15)(B−12 + 1+ B12)(B−24 + B−12 + 1+ B12 + B24) に

より定める。

次にX-11における移動平均操作による時系列データの処理の概略

を要約しておこう8。ある時刻 tにおける原系列Ytを構成するトレン

ド・循環変動項TCt，季節変動項St，曜日効果TDt，不規則変動項

It の推定アルゴリズムではまず次の 4ステップを考える。

(1) 中心化 12項移動平均でトレンド・循環成分の推定値 ˆTCt）を抽

出する。

(2) 季節・不規則成分St × Itの推定値をYt/ ˆTCtで求める。

(3) 季節・不規則成分の推定値より 3× 3移動平均により季節成分の

推定値 Ŝtを求める。

(4) 季節調整値をYt/Ŝtにより求める。

さらに、同様の 4ステップを中心化 12項移動平均をHendersonの

13項移動平均9、3×3移動平均を3×5移動平均に変更して実行する

ことで合計 8ステップからなる基本処理操作が得られる。次にX-11

プログラムではこうした 8ステップからなるアルゴリズムをはずれ

値の補正と最終的季節調整値の作成のためにそれぞれ適用し、細部

は多少の差異はあるものの、合計 3回適用される。こうした複雑な

移動平均と幾つかの段階でのはずれ値の処理がX-11プログラムの

8ここで説明した X-11の計算アルゴリズムの詳細については経済企画庁 (1971)、黒川 (1979)が説明し
ている。

9より正確には計算される SI 比に応じて 9 項、13 項、23 項のいずれかの Henderson の移動平均が選
択されるが、X-11 法の原プログラムとを X-12-ARIMA 法の改良 X-11 プログラムで多少の変更がある。
(Findley et. al. (1998)を参照。)
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基本的な構成となっている。したがって、X-11アルゴリズムとは時

系列データに移動平均操作を繰り返し施すことにより、原系列を平

滑化している操作と解釈できる。

例えば計算アルゴリズムで登場しているHendersonの2m+1項移

動平均とは

w(i) = cm[(m+ 1)2 − i2][(m+ 2)2 − i2][(m+ 3)2 − i2](4)

×[3(m+ 2)2 − 16− 11i2]

で与えられる線形フィルタ関数である。ただし cmはmに依存する

定数であり制約条件
∑m

i=−mw(i) = 1,
∑m

i=−m i
2w(i) = 0, w(i) =

0 (m + 1 ≤ |i| ≤ m + 3) のもとで 3次階差
∑m

i=−m(∆
3w(i))2 を最

小化する解として得られる。（ここで階差記号∆は∆w(i) = w(i)−
w(i − 1)を意味し、3次階差は∆3w(i) = ∆2(w(i) − w(i − 1)) =

w(i)− 3w(i− 1)+ 3w(i− 2)−w(i− 3) である。）このような操作に

より滑らかに変動するトレンド成分と循環成分を局所的に推定し、

逐次的に妥当な季節調整値を構成していると解釈できるだろう。

ここで原系列{Yt}に対して移動平均を用いる時には結果として得
られる調整系列では末端の部分が欠けることになる．例えば、原系

列 {Yt}が期間 t = 1, · · · , T に得られるときに 2m+ 1項移動平均を

用いると最初と最後のm時点では移動平均値を計算することができ

ない。すなわち，時刻 t = T − k (k = 0, · · · ,m− 1)における移動平

均はXt =
∑k

i=−mw(i)Yt+i としてしか計算することができないので

ある。したがって，この場合には線形フィルタ関数を用いても対称

性の条件w(i) = w(−i)を満たすことができないので非対称移動平
均を用いることになる。センサス局X-11法では期初及び期末の原

データに対しては，ここで仮にMusgrave移動平均と呼ばれる非対

称フィルターを用いているが、この線形フィルタ関数は次のように

して対称フィルター{w(i)}から導かれると考えられる。原系列{Yt}
に対して時間の 1次関数 P1(t)のトレンドと互いに独立で正規分布

にしたがう期待値ゼロ，分散一定の誤差 {at} から構成される加法
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的モデルYt = P1(t) + at を仮定した上で損失関数

(5) E[
m∑

i=−m

w(i)yt+i −
m−d∑
i=−m

vd(i)yt+i]
2

を最小にするようにフィルタ関数 {vd(i)}を決めている。このMus-

grave移動平均と呼ばれるフィルターでは非対称フィルタ関数が対

称移動平均に対するある種の最適近似となることで正当化されてい

る（詳しくはFindley et. al. (1998)を参照）。ここではこの移動平

均が必ずしもHendersonのフィルタ関数の議論と整合的か否かはっ

きりしないことに注意しておく。統計的時系列の理論を用いると、

X-11法で利用されている移動平均フィルターを用いると原系列にお

ける季節周波数近くでのスペクトル密度関数のピークが平滑化され

ることが分かるが、複雑な線形移動平均の非線形的な組み合わせで

あるので、その妥当性については必ずしも明らかではない。また、

X-11アルゴリズムでは曜日変動項 TDtや不規則変動項 Itについて

は、季節成分を一度推定した上でさらに不規則成分に対して回帰分

析を利用した幾つかの付加的処理を行うことが、オプションとして

実行することができる。実際の季節調整では異常値や曜日効果の処

理などの処理も重要となるが、実際の政府統計の作成過程における

各統計担当者が実行していた処理の詳細に不透明な要素があったよ

うに判断できる。

ここで要約しておくと、季節調整法X-11は移動平均など1950年頃

に時系列の処理に関して知られていた古典的な統計的分析法を (統

計学の言葉を使えば「ノンパラメトリック的」に) 利用して開発さ

れた。X-11が実行する季節調整の妥当性については様々な議論があ

りうるが、政府統計という実用性を重視した方法である、と解釈で

きるだろう。
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3 X-12-ARIMA法

3.1 X-12-ARIMAの開発

統計的時系列分析の分野では 1970年代にはボックス・ジェンキン

ズ (Box and Jekins (1976))が提唱した線形定常時系列モデルとして

のARMA（autoregressive-moving average,自己回帰移動平均）モデ

ル, その非定常版であるARIMA（autoregressive-integrated-moving

average, 自己回帰和文移動平均）モデル、にもとづく予測の方法が

実用化されたことが重要である。数理的にはフーリエ解析という一

見すると高度に見えるが経済時系列への応用としては実用性が疑問

視されていた周波数領域分析に対し、時間領域分析において扱いや

すい線形時系列モデルが実用化された。こうした時系列分析を巡る

新しい機運の中で、カナダ・センサス局のダグム（E.B. Dagum）を

中心にセンサス局X-11-ARIMAと呼ばれる季節調整法プログラム

が 1975年頃に開発された。この方法がX-11法と異なる主要な機能

はARIMAモデルを用いた予測系列を利用する事で季節調整の際に

生じる直近の末端処理問題を改善しようとしたことにあった。この

X-11-ARIMA法はカナダ統計局ではかなり実用的にも用いられてい

たが、米国や日本を始めとする他の国々の公的統計ではあまり用い

られなかった。

1980年代後半になると計算機を取り巻く環境が劇的に変化すると

ともに、米国センサス局においても再び季節調整法の検討が始まり、

時系列研究グループによりX-12-ARIMAプログラムが開発された。

このプログラムはX-11-ARIMA法をさらに改良し、次に説明する

RegARIMAモデルを原系列に適用し、時系列の将来の予測値を利

用して平滑化により季節調整値を得ようとする方法である。すな

わち、X-12-ARIMA法ではX-11-ARIMA法に回帰分析を利用した

統計的機能を付け加えることで、さらに利用者が様々なオプション

を比較的簡単な操作で実行する事ができることが特長である。さら

に、X-12-ARIMAは 1990年代になって実現し始めたインターネッ

トを利用した不特定多数のユーザーに対するプログラム配布という

形で 1996年にX-12-ARIMA(β-Version)がセンサス局HP上で公開
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(http:www.census.go.jp)、配布され始めた。このとき配布されたも

のは β-Versionという名前が付いているように実験用プログラムで

あり、その後しばらく頻繁に改良が重ねられ、2000年頃からX-12-

ARIMAという名前になった。

なお、X-12-ARIMAにおいて利用する可能な様々なオプションを応

用するには様々な統計的問題が付随することを付け加えておく（国

友 (2001)や国友編 (2004, 2006)を参照)。日本の公的統計における

X-12-ARIMAの導入を巡っては日本銀行の木村 (1997), 統数研の川

崎・佐藤 (1997)などにより季節調整の妥当性の規準をめぐる論争が

起こったが、実務的には1996年頃の総務庁・統計審議会により設置

された季節調整検討小委員会での検討を経て、「季節調整法の適用

について (指針、平成 9年 6月 20日)」が出され、各統計作成の担当

者がX-11, X-12-ARIMA, DECOMPなどを注意深く利用し、さら

に適用するオプションを開示することが義務づけられた。この仕組

みにより公表系列の季節調整値を巡る不透明さを解消する、という

意味では一歩前進と言えよう。

3.2 RegARIMAモデルの利用を巡る問題

X-12-ARIMAプログラムによる季節調整値の作成法はおおよそ次

のような 3ステップに要約することができる。

(1) 観察される時系列の原データ {Yt, 1 ≤ t ≤ T} からまず Re-

gARIMAモデルと呼ばれている統計的モデリングを用いて将来の予

測値 (forecasts)，過去の逆予測値 (backcasts)を作り出す。同じモデ

ルの中の回帰 (regression)モデルを用いて季節調整に先だって様々な

事前調整を行い，事前調整系列 {Y ∗
t , −H + 1 ≤ t ≤ T +H} を作り

出す．ここでH (≥ 1)は事前に設定する予測期間である。この事前

調整としては異常値・変化点の検出，閏年調整，曜日効果調整，休

日調整などの項目を挙げることができる。RegARIMAモデルを用

いる統計的モデリングではモデル診断と呼ばれている一連の操作に

より様々なモデルの選択を行う。

(2) 次に予測値と逆予測値を含む事前調整された系列 {Y ∗
t }に対し
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改良されたX-11プログラムにより季節調整を行い，季節調整系列

{Xt, 1 ≤ t ≤ T}が作り出される．この部分は従来から利用可能な
X-11法プログラムを手直しした改良X-11プログラムにより実行さ

れるが，基本的にはX-11法の計算アルゴリズムと同一の手続きで

行われる。

(3) 最後に診断と呼ばれる部分により季節調整を行った結果を評価

する。この為に季節調整系列の推定から求められた不規則変動の推

定値としての残差系列から、スペクトル密度関数や調整系列の安定

性に関する新しい指標などいくつかの統計量が計算される。

以上の説明から明らかなようにRegARIMAモデルと呼ばれる統計

モデルの利用がX-12-ARIMAの特長と云える。RegARIMAモデル

では 1次元の時系列データを生成する確率変数の組 {Yt}とすると、
{Yt}が r個の説明変数 {Xit}を伴い線形時系列表現

ϕp(B)ΦP (Bs) (1− B)d (1− Bs)D (Yt −
r∑

i=1

βiXit) = θq(B)ΘQ(Bs)at

を持つと仮定される。ここでB は時系列 Ytに対してラグ記号、季

節周期を表す s = (4あるいは 12),係数の次数 p, d, q, P,D,Qはあら

かじめ決められた非負整数である。またϕp(z) = 1−ϕ1z · · ·−ϕpz
p ,

Φp(z) = 1 − Φ1z · · · − Φpz
P , θq(z) = 1 − θ1z · · · − θqz

q , ΘQ(z) =

1−Θ1z · · ·−ΘQz
Q はzについての多項式を表し、Φ(Bs),Θ(Bs)例え

ば Bs (Bsyt = yt−s)の多項式となる。係数 βi (i = 1, · · · , r), ϕi (i =
1, · · · , p), Φi (i = 1, · · · , P ), θi (i = 1, · · · , q), Θi (i = 1, · · · , Q) は
利用可能な時系列データから統計的に推定される未知母数である．

誤差項 {at}は期待値ゼロ,分散σ2 (σは未知母数とする) であり，各

tについて互いに独立な確率変数列と仮定する。

このRegARIMAモデルは統計モデルとしては線形回帰 (linear re-

gression)モデルと季節ARIMA(時系列)モデルの混合型統計モデル

の一つとして理解できる。ここでARIMAとはARIMA(autoregressive

integrated moving average 自己回帰和分移動平均)モデルの略であ

るが、同時に季節 (seasonal)ARIMAモデルをも含んでいると見なす

ことができる。例えばD = 0,ΦP (z) = ΘQ(z) = 1とおけばARIMA
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モデルとなるので、季節ARIMAモデルは季節性を含むARIMAモ

デルの特殊な場合であり，より少ない数の母数で季節性を含む経済

時系列の変動を表現する意味での節約型の時系列モデルと解釈でき

る。この季節ARIMAモデルはしばしば (p, d, q) × (P,D,Q)sと表

される。季節ARIMAモデルではAR部分とMA部分の固有方程式

をそれぞれ |λp −
p∑

i=1

λp−iϕi| = 0, |λq −
q∑

i=1

λq−iθi| = 0, および

|λP −
P∑
i=1

λP−iΦi| = 0 , |λQ −
Q∑
i=1

λQ−iΘi| = 0 とすると、固有方程

式を満足する固有値をλi (i = 1, · · · ,max{p, q, P,Q}) について定常
条件と反転条件 |λi| < 1, 及び「固有方程式に共通根は無い」こと

を仮定する必要がある。

ここで注意すべき点としては、標準的な統計的時系列分析では回

帰モデルには定常時系列構造を導入する10ことがより一般的な方法

であるが、RegARIMAモデルでは非定常時系列モデルをそのまま

導入していることである。このことから統計学上では非正則問題が

発生する。この問題については例えば国友・高岡 (2005)が議論し

ている11。このRegARIMAモデルは階差系列に対して最尤推定法

(maximum likelihood method)により推定されるが、推定された母

数を使えば統計的時系列モデルにもとづく予測を容易に行うことが

できる。したがって予測値を利用することで直近のデータに対して

も対称移動平均を直接に適用することができることになる。ただし

時系列データへのフィルターは推定された季節ARIMAモデルに依

存するので、結局は原系列に対して非対称移動平均を行っているが、

「推定された季節ARIMAモデルの予測値が適切であれば」Musgrave

移動平均よりもよい結果が得られる可能性がある。

さらに、X-12-ARIMAプログラムの特長としては、RegARIMAモ

デルの回帰部分を利用して様々な処理が容易に実行できることに言及

する必要があろう。X-12-ARIMA法では、異常値 (outlier)や変化点

の処理、曜日効果（trading days effects）や休日数 (holidays effects)・
10統計的時系列解析の標準的教科書としては、例えば Anderson (1971), Fuller (1996)を挙げておく。
11通常の統計的時系列解析では多くの場合には回帰モデルに定常確率過程が想定されている。
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閏年効果の処理を予測値を作成する段階でRegARIMAモデルを利

用して行うことが特徴である。むろん、X-11パートでも類似の処理

が可能であるが、RegARIMAにおける回帰変数の定義など詳しい

オプションは国友編 (2004)に説明がある。

4 X-12-ARIMA・DECOMP・最適な季節調整？

季節調整法としてはセンサス局法以外にもこれまでに様々な統計的

方法が開発されている。ここでは特にX-12-ARIMAでのアルゴリ

ズムを理論的に解釈する上で有用であるのでDECOMP法について

言及しておこう。この時系列解析プログラム開発の経緯としては、

統計数理研究所の赤池弘次・石黒真木夫により1980年代に季節調整

法BAYSEAが開発されたことが挙げられる。BAYSEAは伝統的な

季節調整法の基礎をなす移動平均法とは異なり、時系列において季

節性に関する滑らかさの事前情報12 を直接的に活用して時系列成分

分解を行うことにより季節性を推定する方法である。季節調整プロ

グラムBayseaはその後、北川源四郎（北川 (2020））により改良さ

れ、状態空間モデルに基づく季節調整プログラムDECOMPが開発

された。2023年の時点ではこのプログラムはRベースに翻訳され、

RS-DECOMP (https://jasp.ism.ac.jp/RS-Decomp/) がネット上か

ら利用可能になっている13。

ここでは季節調整問題のためにDECOMPにおいて循環成分と曜

日効果をゼロとして14、加法的な時系列成分の分解モデルYt = TCt+

St+Itを考察しよう。このとき、トレンド成分の差分∆TCt = TCt−
TCt−1の変動が小さく、d階差分∆dTCt = ∆d−1[TCt−TCt−1] = u1t

がN(0, τ 21 )の互いに独立な確率変数、季節成分は制約
∑s−1

j=0 St−j =

u2t(季節ラグ sは 4か 12)がN(0, τ 22 )の互いに独立な確率変数と見な

すことになる。したがって、トレンド成分の階差成分が徐々に変動

12時系列解析プログラム BAYSEAと DECOMPについては、開発者による統計学的アイデアの説明とし
ては、赤池 (1989)や北川 (2020)があるが、本稿での説明は少し異なることに注意しておく。

13R上ではパッケージ TSSS上でも動かすことができる。TSSSについて詳しくは北川 (2020)を参照さ
れたい。

14四半期 GDPの場合には曜日効果はあまり検出されないが、循環成分は重要である。他方、X-11, X-12-
ARIMAではトレンド・循環成分は区別されない。
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し∆dTCt
∼= 0、同時に季節成分には

∑s−1
j=0 St−j

∼= 0となる制約条件

を課すことを意味している。次に不規則変動成分を u4tをN(0, τ 24 )

の互いに独立な確率変数と見なせば、観測時系列 Ytは観測方程式

(measurement equation)は

(6) Yt = Hxt + u4t ,

(1×(d+s−1))状態ベクトルはx
′

t = (TCt, · · · , TCt−(d−1), St, · · · , St−(s−2)),

H = (1, 0, · · · , 0, 1, 0, · · · , 0) と表現される。ここで、状態ベクトル
については適当に誤差ベクトルv

′

t = (u1t, u2t), （要素にゼロ成分を

含む）既知行列FとGを適切に選べば

(7) xt = Fxt−1 +Gvt

という状態方程式 (state equation)を得ることができる。例えばこ

こで２次のトレンド階差を四半期データに適用すれば、d = 2, s = 4

及びH = (1, 0, 1, 0, 0), x
′

t = (TCt, TCt−1, St, St−1, St−2) を用いて
TCt

TCt−1

St

St−1

St−2

 =


2 −1 0 0 0

1 0 0 0 0

0 0 −1 −1 −1

0 0 1 0 0

0 0 0 1 0




TCt−1

TCt−2

St−1

St−2

St−3

+


1 0

0 0

0 1

0 0

0 0


(
u1t

u2t

)

という状態空間表現が得られる。

さらに、不規則変動 (u4t)の分散及び2つの誤差分散比を母数（ハイ

パー・パラメターと呼ばれる）としてガウス過程を仮定した上で、状

態方程式で表現された制約条件付き最尤推定 (maximum likelihood)

法を実行して推定を行うのがDECOMPの基本的計算アルゴリズム

である。季節成分はフィルタリングによる状態変数ベクトルの最適

な推定値として得られるので、観測値を季節成分の推定値で割れば、

季節調整系列を求めることができる。ここで二つの線形方程式から

なる状態空間 (state space)モデルでは、状態方程式と観測方程式が

線形であるので、北川 (2020) が説明しているようにカルマン・フィ

ルターを利用することが可能である。
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DECOMPモデルでは時系列に循環成分が存在すると考えられる

場合には状態変数をさらにTCt = Tt + Ctと分解して、Ttにはトレ

ンドモデル、循環成分Ctには自己回帰モデルAR(p)を導入（循環

成分のノイズをu3tとする）、また曜日効果としては月内での曜日日

数を全体の係数和をゼロとする制約条件付きの回帰モデルを (6)-(7)

の状態空間表現に組み込むことにより実装している15。

15こうした状態空間表現を利用した統計的モデル分析については北川 (2020)が説明している。状態空間
表現はこうした追加の情報を比較的自然に組み込むことが可能となるという長所がある。
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<図 2：就業者数 (農林業,月次,労働力調査)の分解, DECOMP>
2002年 1月～2022年 10月, 原系列 (Agrri)とトレンド (trend),季節成分 (Seasonal), ノイズ成分 (Noise),
曜日成分 (Trading Day Effect), 季節調整系列 (SA). .
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<図 3：CPI,全国,総合, DECOMP>
2000年 1月～2022年 12月,統計局原系列 (Agrri)とトレンド (trend),季節成分 (Seasonal), ノイズ成分
(Noise),曜日成分 (Trading Day Effect), 季節調整系列 (SA). .
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<図 4：RGDPデータ (四半期)の分解, DECOMP>
1994Q1～2021年 Q4,内閣府・経済社会総合研究所, 原系列 (Agrri)とトレンド (trend),季節成分

(Seasonal), ノイズ成分 (Noise),循環成分 (AR), 曜日成分 (Trading Day Effect), 季節調整系列 (SA).



ここで図 1で例として用いた就業者数データに対してDECOMP

を利用して季節成分を推定し、得られた季節調整値を図２に示し

ておく。ここでのデータ分析では原系列を対数変換し、トレンド次

数 d =2、ar次数はゼロ、曜日効果あり16 と設定して計算した結果

を示しておく。図 3には最近注目されている日本のCPI, 図 4には

比較のため四半期データである実質GDPに対するAR(2)を組み込

んだDECOMPの計算結果も示しておく17。こうしてDECOMPを

用いて求めた季節調整値とX-12, X-13法に基づいて計算される数

値を比べることは容易である。経済分析では水準そのものよりも増

加率の数値に関心が集中するので、公表季節調整値による前期比と

DDECOMP季節調整値による前期比を比べてみると、両方の数値

はそれほど異ならない。ただし、高岡・国友 (2010)が報告している

貿易統計の結果と比較すると、季節調整系列における不規則変動が

比較的大きい。一つの解釈は、貿易統計データは業務における集計

データであり、労働力調査はサンプリングに基づく調査による誤差

の可能性があると思われる。かなり規則的な季節成分が検出されて

いるが、その場合には結果として計算される季節調整済み系列は短

期的な変動を含んで推定される。こうした場合には不規則変動を取

り除いたトレンド・循環成分を利用する方が妥当ではないかと推察

されるが、あるいは本報告書の最後の章で示すように季節成分の変

動をより大きく認めれば、影響は小さくなる

さらに図3には四半期データとして実質GDP系列にDECOMPを

利用して季節成分を推定し、得られた季節調整値を示しておく。こ

こでのデータ分析では原系列を対数変換し、トレンド次数d =2、AR

次数は 2、曜日効果なしを用いた。この例では 2008年ごろ 2019年

ごろの変化をトレンド成分、AR成分、Noise成分に分散して検出し

ていることが分かる。

16ここでは統計数理研究所Web から利用可能な RS-DECOMP (https://jasp.ism.ac.jp/RS-Decomp/)
を用いた。なお、DECOMPではARモデルによる循環変動を含めることも実用化されている。なお (故)赤池
弘次氏などにより開発された時系列分析プログラム”TIMSAC” (https://jasp.ism.ac.jp/ism/timsac/)は R
上で利用可能な TIMSAC for R packageとなっているが RS-Decompも含まれている。X-11と DECOMP
の比較については例えば「統計数理 (1997)」季節調整特集などを参照されたい。

17むろん図 2-図 4は単なる例示である。産業別就業者数の季節調整値は公表されていない。また GDP公
表値を巡る最近の動向については高岡 (2022), 山岸・高井・清水 (2022)を参照されたい。
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国友 (2001）が指摘しているように、ここで利用したDECOMPモ

デルはラグ作用素により

(8) Yt =
1

(1− B)2
u1t +

1− B
1− Bs

u2t + u4t

で与えられる。したがって、確率過程Ytの表現

(1− B)(1− Bs)Yt = (
s−1∑
i=0

Bi)u1t + (1− B)2u2t + (1− B)(1− Bs)u4t

が得られる。ここで右辺vt = (
∑s−1

i=0 Bi)u1t+(1−B)2u2t+(1−B)(1−
Bs)u4tはMA(s+1)過程となるので、確率過程YtはARIMA(0, 1, s+

1)× (0, 1, 0)s表現を持つと解釈できる。すなわち、DECOMPモデ

ルは観測時系列が季節的線形構造を持つ d次和分過程 (integrated

process) I(d)の実現値であることを仮定した上で、状態推定に最適

フィルタリングを適用したと解釈できるのである。

ここで季節性を巡る議論における評価が困難な問題に言及してお

こう。そもそも固定的な季節性から変化しうる季節性が現実的とす

ると、季節性の定義、したがって季節調整値の妥当性が必ずしも明

確でないことが指摘できる。直観的には時系列にトレンド成分が存

在しない場合にはスペクトル密度関数が季節周期の周辺で山が存在

し、その山を取り去る手続きが季節調整法という解釈がありうる。

実際、ノーベル賞経済学者となったGranger(1978)は季節調整法の

妥当性は季節調整系列の季節周期に山や谷が存在しないことと主張

したが、この論点は経済学者Sims(1978)により理論的には妥当でな

いことが指摘されている。例えば回帰モデルにおいて標準的な仮定

の下で回帰成分を最適に最小二乗法により推定すると、データから

推定されたノイズ成分には必ず自己相関が生じることが知られてい

るが、類似の議論が周波数領域というより複雑な統計量について生

じ得ることが知られているのである18。例えばDecompプログラム
18この問題は日本銀行の木村 (1997)が実務的観点より日本の公的統計における X-12-ARIMAによる季

節調整を巡る議論として再び提起した。統計学的な観点から川崎・佐藤 (1987)はこの問題のの解釈につい
て詳しく議論している。
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を用いるとしばしば季節調整系列のスペクトルには溝 (dip)が生じ、

X-12-ARIMAプログラムを用いると季節調整系列のスペクトルに溝

が生じにくいこと、などが報告されることがある。例えこうした指

摘が事実であったとしても、X-12-ARIMAプログラムの適切性を示

すことにはならないことには注意する必要があろう。

5 X-13ARIMA-SEATS

日本を含め多くの国の公的統計における季節調整法の利用につい

ては様々な経緯がある。公的統計における公表値の作成に関わるこ

ともあり、学術的な議論ではない各国の統計担当者間による対応の

温度差などもある。特に公的統計が分散型である日本では担当部局

間や政策当局での経済情勢の判断基準を巡って学術的でない議論や

混乱などもあり、結果としては日本独自に開発されていたMITI法

やEPA法は実務から姿を消したという経緯もある。また例えば米

国や日本などでは 2010年代末頃までは米国センサス局が開発して

きたX-11, X-12-ARIMAが主に利用されているが、EU諸国ではか

なりスペイン中央銀行が開発したTRAMO-SEATSなどが採用され

ていた経緯があるようである。

こうした公的統計における季節調整の潮流の中、2020年代になり

X-12-ARIMAのサポート・メンテナンスは既に中止、米国センサス

局でもX-13ARIMA-SEATSの利用を推奨するようになっている。X-

11, X-12-ARIMAはFortranソースプログラムの配布という形式を

とっていたので、既存の季節調整の実務に大きな支障が生じるとい

うことはないという意味では大きな問題が生じたわけではない。

さてX-13ARIMA-SEATSの特長はX-12-ARIMAにTRAMO-SEATS

が組み込まれたことである。TRAMO-SEATSはスペイン中央銀行の

Gometz, Maravalにより開発されたが、回帰モデルに基づくTRAMO

とKolmogorov-Wienerフィルターにより季節ARIMAモデルのスペ

クトル分解を利用するSEATSという統計モデルに依存するModel-

Basedな季節調整法である。このTRAMO-SEATS、およびX-13ARIMA-

SEATSの詳細については、前者についてはGomez and Marvall (2001),
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Findley, Lytras and Maravall (2014), 高岡慎 (2015)、後者について

はX-13マニュアル（Census Bureau (2020)）などにそれぞれ説明が

ある。さらにX-13ARIMA-SEATSの概略および評価については本

報告書の他の解説を参照されたい19。

なおX-13ARIMA-SEATSはX-12-ARIMAと同様に Fortranで書

かれているが、スペックファイルの作成方法などは同一であるから、

SEATS部分を除きX-11, X-12-ARIMAのコマンドは実行可能であ

る。さらに Sax and Eddelbuettel (2018) が解説しているように、

X-13ARIMA-SEATSはR上のライブラリー”’seasonal’ (ウエブサイ

トはhttp://seasonal.website/)として利用可能となっているので、R

からFortranのオリジナルソースの大部分は実行可能になっている。

ただし、X-13ARIMA-SEATSプログラムは基本的にはX-11, X-12-

ARIMA, TRAMO-SEATSなどのFORTRANプログラムを呼び出す

形式になっているが、X12-ARIMAと同様にRegARIMAによる前処

理など、計算プログラム上で細かな修正が施され、定期的にVersion-

Upが行われていることには実務的運用の際には十分に注意する必

要がある。

6 季節性と季節調整を巡る話題とX12SIML

日本においては2008年～22010年頃に発生したマクロ経済の変動を

巡る議論の中で、突然に発生する大きな経済変動と季節調整を巡る

問題が時系列の季節調整という実務界においてもかなり大きな問題

を投げかけた。さらに 2019年から始まったコロナ問題や 2022年か

らのウクライナ問題など世界経済、マクロ経済への影響が大きいこ

ともあり、日本のGDP公表値を巡っても問題が生じ得る可能性が

ある。その詳細についてはなお様々な議論があるが、2023年初頭の

段階でみるとリーマンショックの扱いを巡る教訓が生かされたよう

で、これまでに大きな問題は生じてはいないようである。

ここで以前に議論された論点、特に定期的に政府が公表している

19例えば X-13ARIMA-SEATSにおけるスペクトル分析は赤池・石黒の BAYSEAのソースコードが利用
されているようである。
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マクロ経済指標の解釈やその評価をめぐり、政府当局者やエコノミ

ストの間において季節調整値をを巡る意見の相違は見かけないない

ようである20。

ここでは特に2010年頃の大きな変動が観察される場合を貴重な事

例として見てみよう。この時期の趨勢的変動、急激な変動、季節変

動、景気循環、あるいは不規則なノイズ、などの構成要素を観測デー

タから分解しようとする統計的問題となるので、注意深く統計的分

析を行う必要がある21。また 2009年頃と 2019年頃の経験を踏まえ

て、幾つかの論点を述べておこう。季節調整の実務的方法として広

く利用されているX-12-ARIMAでは統計学的には非標準的な非定

常RegARIMAモデル利用しているが、デフォルトで用意されてい

る変化点分析の方法は統計学的には妥当とは見なせないことを注意

すべきである。例えば異常値処理コマンドoutlierなどを利用してダ

ミー変数（LS, TSなど）による異常値の検出を行うことなどが可能

であるが、その妥当性については今日的な統計学からはかなりの議

論が必要である。また関連した問題としては、情報量規準に基づく

統計モデルの選択を基礎づける議論は一時的な異常値とは見なせな

い大きな変化点が存在する場合などについては様々な統計学的な議

論もある。観察される時系列に変化点があると、変化点の位置、変

化点の数、などを考慮すると標準的な統計理論が成り立たない可能

性が高い。統計学ではこうした変化点問題 (change point analysis)

については様々な研究が行われてきているが、例えばここで取りあ

げた季節性を含む非定常時系列についての実用的な結果は得られて

いない。

そこで教科書にない試行錯誤的な検討がいずれにしても必要とな

る。そこで日本のマクロ時系列の実例として貿易統計の分析例を挙

げておく。高岡・国友 (2010)は期間 1999年 7月から 2009年 9月の

データをかなり詳細に分析して「構造変化と季節調整の実務的問題」

を検討している。彼らが事例研究として用いた貿易統計の時系列で

20日本の GDP統計における季節調整問題の現状については高岡 (2022), 山岸・高井・清水 (2022)が議
論している。

21こうしたマクロ経済統計を巡る幾つかの問題については国友・佐藤 (2010)を参照されたい。
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は 2008年後半に米国・ヨーロッパの金融市場に端を発したマクロ

経済ショックがその後世界的に大きな影響を及ぼし、日本の輸出入

データは前年同月比で見ると一時期には 30パーセント前後の落ち

込みを記録した。2010年後半の時点では原系列は 2009年より反転

の兆しもあるが今後の変動を大きく見誤る可能性も少なくない。そ

こでRamp変数

Ramp[t0, t1]t =


−1 t ≤ t0
t−t0
t1−t0

− 1 t0 < t < t1

0 t ≥ t1

(9)

により定義、利用することなどが考えられた。この場合には DE-

COMPによる分析ではその柔軟性のためと思われるが、不必要な季

節性の変化は生じなかったことから高岡・国友 (2010)はDECOMP

によるX-12-ARIMAの数値の妥当性があることを主張している。い

ずれにしても実例として分析した 2008年から 2010年にかけて観察

された主要な日本のマクロ経済変数の変動を単なる異常値と理解す

るには変動幅が大きい上に、広範囲にその影響が及んでいる。例え

ばこの変動を構造変化としてとらえ構造変化関数

(10) ft(t0, t1, t2) = c0 + c1(−Ramp[t0, t1]t) + c2(Ramp[t1, t2]t + 1)

などにより処理することなどが考えられた。（なおここで c0, c1, c2は

定数、t0, t1, t2は変化点である。）

こうした複数の変化点を含むような時系列分析の理論は未発達で

あり、理論的正当化の議論はなお今後の検討が期待される。X-12-

ARIMAを利用する範囲内では変化点分析 (change point analysis)

を行う必要があり、さらに変化の始期や終期を確定する（あるいは

推定する）必要が生じる。一つの暫定的試みとして高岡・国友 (2010)

は変化点を赤池情報量規準 (AIC)最小化により選択することを提唱

している。ここで (i)情報量規準の選択の議論の中ではAIC=(最大

尤度)+2(母数の数) では第二項は小さすぎるのでペナルティ項 2を

より大きくすべきという議論や (ii)通常の変化点の選択では変化点

を多く取りやすい、という論点を無視できないことにも注意してお
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く。いずれにしても、大きな変化点があるにもかかわらずその存在

を無視すると、季節調整値、季節調整値から計算される前期比など

の公表値に不規則な影響を及ぼす可能性が大きい、と考えられる。

季節性の分析と季節調整の方法についての最近の研究動向に一つ

として、X12SIML法にも言及しておく。日本における幾つかのマク

ロ経済時系列の原系列、季節調整系列を分析した経験、国友・櫻井・

佐藤 (2022)、Kunitomo and Sato (2021, 2023), Sato and Kunitomo

(2021) などによる非定常時系列の周波数分析（スペクトル分解）の

考察から佐藤 (2023)はR上で動く季節調整プログラムX12-SIMLを

開発している。基本的には季節性とは時系列における季節周期とい

う特定の周期成分を意味すると考えられるが、厳密な三角関数で表

現されるような決定論的に同一の季節性が繰り返されているわけで

はない。観測系列にトレンドなどの非定常性もあると考えられる場

合に、離散時間の観測時系列のフーリエ型変換系列から特定の周期

の周りの影響を取り除くことが考えられる。また時系列の離散的な

観測値からフーリエ変換によりスペクトルを求めるときには、例え

ば月次データの場合、季節性はデータ上では6, 5,4,3,2ヶ月周期に影

響が出ることが知られている22 。X12SIML法はこれまで説明して

きたX-11系統やDECOMPなどの季節調整法とは視点が異なってい

る。X-11, X12-ARIMA, X-13ARIMA-SEASTについての基本的疑

問は季節性とは何か実ははっきり定義しないままに季節調整値を求

めている、という基本的問題があり、X12SIML法はそうした疑問へ

の解答を与える可能性がある。また既に議論したように、適切に季

節性が除去されると結果としては季節調整系列には季節周期のあた

りにdipが生じることが知られている。X12SIML法は周波数バンド

にもとずくフィルタリング、という新たなアイデアのもとに実用化

されつつある分析法であるが、R上で開発されたプログラムにより

PC上で簡単に利用できる。マクロ経済データの季節性を分析する

際に今後、応用可能性がかなりあると考えられるので、X12-SIML

22例えば月次系列から 12カ月周期の波動と 6カ月周期の波動を区別することはできない。同様に四半期
系列から 4期の波動と 2期の波動は区別できない。
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法の一つの応用例を本稿の最後の章で述べておく。

最後に蛇足であるが一言。残念ながら学術的な意味での統計的時

系列解析 (statistical time series analysis) の中で季節調整の問題に

関心を持つの研究者はそれほど多くない。学術的な議論では理論的

根拠の明晰性や独自性が評価されるが、実務的観点からは目前にあ

る時系列データから信頼される公表値の作成には猶予は許されない

ことも一因であろう。実務家からの観点での季節調整法の説明も文

献としては散見されるが、既存の季節調整法の計算プログラムの説

明や利用法の説明が中心なことが多く、実は学術的検証に耐えうる

内容はそう多くないとは理論的根拠を求める統計家の偏見かもしれ

ない23。2023年初頭においても学術的、実務的の両面において検討

課題は少なくない。実務界と学術界の共同作業が必要であり、実務

的に評価され得る学術的研究は重要な課題であり続けている。
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第 II部: X-13ARIMA-SEATS

(i) Kolmogorov-Wienerフィルター (国友) 24

1. 簡単な例示

X-13ARIMA-SEATS季節調整法では TRAMO-SEATS法と呼ばれ

ていた季節調整プログラムが利用可能である。X-13-ARIMA法の詳

細については次章の説明に譲るが、TRAMO-SEATS法は第 I部で

議論したX-11, X-12の基礎となっていた移動平均平均法とはかなり

異なる確率論・統計的時系列分析の原理から開発されていたと云う

経緯がある。

そこで本稿ではTRAMO-SEATS法の基礎となっているKolmogorov-

Wienerフィルターについて公的統計・経済統計における時系列の応

用に関心のある応用家を対象に直観的な説明を試みる。なおKol-

mogorov、Wienerはともに数学系の研究者であり、一般的状況では

数理的に様々な問題と関連している。本稿では季節調整への応用と

いう観点より定常的な１次元離散時系列の線形予測理論という観点

からできるだけ分かりやすい内容に限定して説明を試みる。多次元

確率過程、連続時間の確率過程など一般の場合の説明については例

えばHannan (1971)が知られている25。

まず簡単な例により離散時間の時系列における問題と数理的理論の

必要性を説明しよう。観測可能な時系列を分解して (時系列)＝ (シグ

ナル)＋(ノイズ)、と見なし、シグナルが定常AR(1)Xt = aXt−1+Ut,

ノイズ Vtが i.i.d.系列, 観測系列 Yt = Xt + Vtとしよう。ここで

Ut ∼ N(0, σ2u), Vt ∼ N(0, σ2v)の互いに独立な確率変数列とする。Yt

242022年 6月 6日に統計エキスパート養成講座「時系列と季節調整」の為に準備した内容をまとめた原
稿である。

25日本の大学の理系学部のカリキュラム数学・物理学で学ぶ Fourier解析の基礎は連続時間の関数を連続
観測できるという設定での議論が大部分と思われる。統計的時系列分析の標準的内容は離散時間にデータ観
察されることを想定したスペクトル理論であり、データ分析における連続時間・離散時間の違いを認識する
ことが時系列のデータ分析の出発点と云える。統計的時系列の古典的教科書は Anderson (1971), Brokwell
and Davis (1990)などである。Hilbert空間上の (物理学を想定していると思われる連続パラメターの)ス
ペクトル分解については藤田・黒田・伊藤 (1991)が詳しいが、離散時間パラメターの定常過程のスペクト
ル分解については Brockwell and Davis (1990) chapter 4が比較的詳しく議論している。マクロ経済時系列
はトレンドがあり非定常性が顕著であるとともに循環成分・季節成分・ノイズ成分なども混在し、観測数が
それほど多くないがデータであり、その統計的分析には実はなお学問的課題も少なくない。
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の自己共分散を求めると

V ar(Yt) = V ar(Xt)+σ
2
v, Cov(Yt, Yt−1) = Cov(Xt+Vt, Xt−1+Vt−1) =

Cov(aXt−1+Ut+Vt, Xt−1+Vt−1) = aV ar(Xt−1) = a[V ar(Yt)−σ2v],

Cov(Yt, Yt−s) = asV ar(Xt−s) = as[V ar(Yt−s−σ2v] = aCov(Yt, Yt−s+1)

(s ≥ 2)

となる。このことから、さらに若干の計算（例えば自己共分散関

数は C(s) = aC(s − 1) (s ≥ 2), C(1) = aσ2u/(1 − a2), C(0) =

σ2u/(1− a2) + σ2vとなる）より定常ARMA(1,1)モデルの自己共分散

の構造と一致することが確認できる26。すなわち、ある i.i.d.確率変数

列wtが存在して母数θとσ2wを適切に選ぶと、Yt = aYt−1+wt−θwt−1

(|a| < 1 , |θ| < 1) という反転可能な (invertible)定常解の表現を持

つことが分かる。こうした単純な例でも計算はかなり複雑化するの

で、ここで扱っている問題は自明でないことが確認されよう。

ここでの問題は与えられた観測系列 Ytがしたがう確率過程が分

かっているときにノイズ部分を取り除き、シグナル部分を抽出する

ことである。この問題は自明ではないが、工学系の信号処理の問題

としてはかなり古くから研究されている。

2, Hilbertで行こう！

実際の時系列が離散的に観測されるとして、離散時間にデータが得

られる離散時間の 1次元確率変数列Xt, t = ... − 2,−1, 0, 1, 2, ... を

考える。また数理的に扱うには都合の良い条件、分散が存在する弱

定常過程の実現値がデータとして得られる状況を想定しよう。

こうした設定の下である時刻 tにおいて過去の情報Xt−1, Xt−2, ...

が与えられた時にXtの予測問題を考えよう。ここではまず次のよ

うに問題を設定する。

(i) 不確実な予測の良さを測る評価関数として予測の平均二乗誤差

MSEを採用する。

(ii) 確率変数は分散・自己共分散が存在する二乗可積分全体、すな
26例えば山本 (1986)にはARMA(1,1)の自己共分散関数が与えられているが, Yt−aYt−1 = wt−θwt−1（wt

は i.i.d.系列で分散 σ2
w）の自己共分散関数はC(s) = aC(s−1) (s ≥ 2), C(1) = σ2

w(1−aθ)(a−θ)/(1−a2),
C(0) = σ2

w(1− 2aθ + θ2)/(1− a2), となる。C(0), C(1)の条件から σ2
w(1− 2aθ + θ2) = σ2

u + (1− a2)σ2
v,

σ2
w(1− aθ)(a− θ) = aσ2

u を解くと θ2 − [(1 + λ+ a2λ)/(aλ)]θ+ 1 = 0 が得られるので |θ| < 1となる反転
可能な (invertible)実根を得ることができる。
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わちL2空間 (Hilbert空間)の元として、(原理的には可算)無限個の

確率変数が存在することを想定する27。

(iii)　このとき最適な予測量は条件付期待値

E[Xt|Xt−1, Xt−2, · · · ] で与えられる。ただし一般には条件付期待値
は線形予測量とは限らないので問題はかなり複雑化する。

(iv) そこで比較的簡単に構成することが可能な予測量として、線形

予測量を検討する。ここで線形予測量とは

(11) 　　L(t,m, n) = Xt+m|t =
n∑

k=1

akXt−k

と表現できることを意味する（ただし係数は
∑∞

k=1 a
2
k <∞とする）。

(iv)この問題は無限次元L2空間における最小化問題となり、最小二

乗法により解が求まる。この最小二乗解はKomogorov-Wiener解と

呼ばれている。ここで注意すべきことは弱定常確率過程という限定

的な範囲において内積に基づく解が得られることである。

ヒルベルト空間における最小二乗法 : 本稿で利用する数理的道具

立ての設定に馴染みのない諸君も少なくないと思われるの直観的に

Hilbert空間を説明しておこう。直観的にはヒルベルト空間は比較

的なじみ深いユークリッド空間Rn (n ≥ 2)に似た性質を備えてい

る応用上で有用な空間であるので、まずはユークリッド空間を考え

よう。実数上の有限次元Rnとは n個の実数を並べたベクトル全体

からなる空間であり、n = 3の場合は高校の幾何で既に扱われてい

る。3次元空間ではベクトルの角度、ベクトルと平面までの距離など

がイメージできるだろう。そこでm個のn次元縦ベクトルで張られ

る n次元ユークリッド空間における二つの元Xj = (X1j, · · · , Xnj)
′
,

Yk = (Y1k, · · · , Ynk)
′
（j, k = 1, · · · ,m）に対して内積を< Xj, Yk >=∑n

i=1XijYik により定義しよう。

ベクトルY を予測する線形予測量L(X, k) =
∑k

j=1 ajXj とすると予

測誤差はU = Y −
∑k

j=1 ajXj となる。予測されるベクトル Y と予

27本稿では時間パラメターが離散なので可算個の確率変数の議論で十分である。時間パラメターが連続な
ら非可算個の確率変数を考察する必要が生じる。
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測量との距離の二乗

(12) < U,U >= ∥Y −
k∑

j=1

ajXj∥2

を係数 ajについて最小にする解は正規方程式

(13) < Y − L(X, k), Xj >= 0 (j = 1, · · · , k)

の解として与えられるが、この回帰方程式はn× k行列X = (Xij),

k次元ベクトル a = (aj)を用いてX ‘Xa = X ‘Y と表現できること

はよく知られ、統計学では正規方程式 (normal equation)と呼ばれ

ている。

最小二乗解はn次元空間においてベクトルから趙平面までの距離

を最小にするという幾何学的解釈が可能である。この場合をしばし

ば図 1のように表現される。すなわち有限次元のベクトルYを k個

の説明変数ベクトルxjが張る超平面Xに対して射影されたベクトル

が最小二乗法により得られる解と一致するのである。ここでベクト

ルの次元はnとしたがここでの幾何学的なイメージはベクトル間の

距離が適切に定義されれば数理的に拡張できることが想像される。

すなわち、ここで述べたよく知られた最小二乗法の議論は、n次

元ユークリッドの幾何学であるが、ほぼそのまま次元数が可算無限

個のヒルベルト空間に拡張することができるのである。
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図1:最小二乗法の幾何学

Y

X

ここで二乗可積分な確率変数からなる空間

H = {Xt,E[Xt] = 0,E[X2
t ] <∞ , t = ...,−1, 0,+1, · · · }

を考察する。数理的議論の詳細は教科書を参照してもらうこととし

て28、ここでは完備距離空間 (complete metric space)である標準的

場合を扱い、内積は< Xs, Xt >= E[XsXt]により定義する。ここで

時刻s（および時刻 t）に等しいかそれより前の確率変数全体をHs(お

よびHt)とそれぞれ置こう。これらの部分空間Hs ⊂ Ht (s < t) と

して全体の空間をH = H∞ =
∪

tHt としよう。

28例えば藤田・黒田・伊藤 (1991)は基本的・標準的内容が説明されている。ここではあくまで応用上で
必要な最小限で直観的な説明にとどめる。



3. 定常過程の最小二乗法

弱定常確率過程については古典的な時系列解析の基礎としてかな

りの研究の蓄積がある。それらについては例えばAnderson (1971),

Brockwell and Davis (1990)などの教科書で詳しく説明されている。

ここでは様々な議論の出発点としてAnderson (1971)Section 7.6.3で

詳しく説明されているウォルド (Wold)分解に言及しておく。直観的

にはある時刻tにおける確率変数Xtを過去の部分空間Ht−1, Ht−2, · · ·
で予測した時の予測誤差を表す確率変数列によりXtのCausal(因果

的)な表現が得られる、ということを意味する。

Woldの分解定理 : 弱定常１次元確率過程Xtは期待値ゼロ, 分散が

存在するとき表現

(14) Xt =
+∞∑
s=0

bsZt−s + Vt ,

+∞∑
s=0

b2s < +∞

を持つ。ただしE[Zt] = E[Vt] = E[ZsZt] = E[ZtVs] = 0 (s ̸= t),

E[Z2
t ] = σ2, Zt ∈ Ht, Vt ∈ ∩+∞

s=0Ht−s とする。ここで Vt = 0となる

場合を正則過程 (regular)と呼ぶ。

（無限の過去に決まっている項 Vtを含まない普通の）正則過程の

例としては自己回帰 (autoregressive, AR)モデル, 移動平均 (moving

average, MA)モデル, 自己回帰移動平均 (ARMA)モデルなど時系列

解析ではよく知られた時系列モデルがある。通常の時系列解析の応

用では正則過程を扱うので以下では正則性を仮定する。

次に期待値ゼロの定常確率過程において基本的で重要な概念を定義

しておく。自己共分散関数は

(15) C(k) = E[XtXt−k] , k = 1, 2, ...

とするが、この量は
∫ 1/2

−1/2 exp(2πiλk)f(λ)dλに一致する。ただし i2 =
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−1, f(λ)はスペクトラム

f(λ) =
+∞∑

k=−∞

C(k) exp(−2πiλk)(16)

=
+∞∑

k=−∞

C(k) cos(2πλk) ,−1/2 ≤ λ ≤ 1/2

で与えられる。(スペクトル密度関数の存在を仮定する。) 同様に相

互共分散関数は

(17) Cxy(k) = E[XtYt−k] , k = 1, 2, ...

および相互スペクトラム fxy(λ)は

(18) f(λ) =
+∞∑

k=−∞

Cxy(k) exp(−2πiλk)

で与えられる。ここで z変換は

(19) g(z) =
+∞∑

k=−∞

C(k)zk

とするが、zは複素数である。このとき

f(λ) = g(e−2πiλ)

と表現できる。

予測問題の解 : ここで導入した概念を利用して弱定常過程の予測

問題の最小二乗解を求めよう。簡単化の為に観測誤差は存在せずに

確率過程がそのまま観測されると仮定する。Wold表現の１次元定

常過程Xt =
∑+∞

s=0 bsZt−s,
∑+∞

s=0 b
2
s < +∞ における時刻 t +mのXt

（m期先の予測)に対する予測量をL(t,m) =
∑∞

k=1 akXt−k とする。

この予測量がL(t,m) =
∑∞

k=1 ckZt−k と表現できるとする。ここで

後退作用素 (バックワードオペレーター)Bを用いて
∑∞

k=1 akB
kXt,∑∞

k=1 ckB
kZt より母関数 a(z) =

∑∞
k=1 akz

k, c(z) =
∑∞

k=1 ckz
k と表

すと、形式的に

(20) c(z) = a(z)b(z)
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となる。このことから最小二乗解は

(21) a(z) =
[b(z)z−m]+

b(z)

で与えられる。ただし [ ]+はｚの正ベキ項のみをとる操作とした。

導出の概略1 : 予測の平均二乗誤差を評価すると

E[Xt+m − L(X, t,m)]2 = E[b(B)Zt+m − c(B)Zt]
2(22)

= E[b(B)Zt+m − c(B)BmZt+m]
2

= E[p(B)Zt+m]

と表現できる。ここで p(B) = b(z) − c(B)zm である。p(B)として

特に pj = bj (j = 0, · · · ,m), pm+j = bm+j − cj (j ≥ 1) とおくと

c(z) = [
b(z)

zm
]+ = a(z)b(z)

となるので解 a(z)が得られる。

導出の概略2 : 最小二乗解の正規方程式より求める方法も（よく知

られている有限次元の最小二乗法から類推できるので統計的には）

興味深いので述べておく。正規方程式は

(23) E[Xt+m − L(X, t,m), Xt−k] = 0 (k = 1, 2, · · · )

で与えられる。(L(X, t,m) = a(B)Xtである。）上の式は

E[L(X, t,m)Xt−k] = E[Xt+mXt−k] , (k = 1, 2, · · · )

であるから

(24)
∞∑
l=1

alCxx(k − l) = Cxx(k +m) (k = 1, 2, · · · )

と表現できる。ここで両辺に zk+lを乗じて

zm
∞∑
l=1

alz
lzk−lCxx(k − l) = zk+mCxx(k +m) (k = 1, 2, · · · )
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となることに注意して l, kについて無限和をとると右辺は∑∞
p=1 z

pCxx(p)−
∑m

p=1 z
pCxx(p)と分解できるので

zma(z)gxx(z) = gxx(z) + h(z) ,

ただし h(z)はmないしm以下の多項式となる。ここで gxx(z) =

σ2b(z)b(z−1)となることを利用すると

σ2a(z)b(z) =
gxx(z)

zmb(z−1)
+

h(z)

zmb(z−1)

となる。左辺は負のベキを含まず、右辺第１項は非負のベキ、第２

項は負のベキであるから右辺は左辺の第 1項と一致するので、結局

a(z) = [1/b(z)][b(z)/zm]+が得られる。

例 1 : シグナルが AR(1)のときXt = aXt−1 + Ztとすると (1 −
aB)Xt = Zt であるから b(z) = (1− az)−1(|a| < 1) より

(25) a(z) = (1− az)[
1

zm(1− az)
]+

となるので、予測量は

(26) L(X, t,m) = am+1Xt+1

となる。この場合には予測の平均二乗誤差はσ2
∑m

j=0 a
2jで与えられ

る。(ただしE[Zt] = 0,E[Z2
t ] = σ2である。)

例 2 : シグナルがMA(1)のときXt = Zt − bZt−1とすると b(z) =

(1− bz)(|b| < 1) となる。m > 0なら

a(z)[
1

1− bz
][1− bz]+

となるので予測量は

(27) L(C, t,m) = −
∞∑
j=0

bj+1Xt−(j+1)

で与えられる。

例３ : シグナルがARMA(1,1) の時にはXt = aXt−1 + Zt − bZt−1
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とすると (1 − aB)Xt = (1 − bB)Ztより同様に解を求めることがで

きるが、若干複雑になる。

観測誤差とフィルタリング : 観測するデータに観測に伴うノイ

ズが混入している状況では観測データから真の状態を推定するこ

とが重要な問題であり、一種の予測問題と見なすことができるが、

状態推定、フィルタリング問題とも呼ばれている。単純な設定の観

測誤差モデルでは観測値は状態変数Xt, 観測ノイズ Vtの互いに独

立な確率変数として、Yt = Xt + Vt (t = 1, 2, · · · , n) と表現する
ことが考えられる。このとき観測系列 Yt−1, Yt−2, · · · から状態変数
Xt+m (m > 0,m = 0,m < 0)の推定問題を考察しよう。１次元弱定

常過程Xt =
∑+∞

s=0 bsZt−s,
∑+∞

s=0 b
2
s < +∞, ノイズ系列Vtとして時刻

t;mのXtに対する推定量をL(t,m) =
∑∞

k=1 akYt−k とすると、最小

二乗解は

(28) a(z) =
1

σ2b(z)
[
gxx(z)

b(z−1)
zm]+

で与えられる。

導出の概略 : (予測の場合の導出2を少し一般化してYt−kをXt−kの

代わりにして定式化すると）正規方程式は

(29) E[Xt+m − L(Y, t,m), Yt−k] = 0 , (k = 1, 2, · · · )

で与えられる。(L(Y, t,m) = a(B)Ytである。）上の式は

E[L(Y, t,m), Yt−k] = E[Xt+m, Yt−k] = 0 , (k = 1, 2, · · · )

であるから

(30)
∞∑
l=1

alCyy(k − l) = Cxy(k +m) , k = 1, 2, · · ·

となるが、両辺に zk+m−l+lを乗じて導出２と同様に無限和をとると

(31) zma(z)gyy(z) = gxy + h(z)
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となる。だしh(z)はmないしm以下の多項式となる。ここでgyy(z) =

σ2b(z)b(z−1)となることを利用すると

(32) a(z) =
1

σ2b(z)
[
gxy(z)

zmb(z−1)
]+

となる。ここでXtと Vtは仮定から独立なので、gyy(z) = gxx(z) +

gvv(z) となる。

例４ : 真の状態変数X ∼ AR(1),状態とは独立な項 V は i.i.d.系列

とするとY ∼ ARMA(1, 1)となる。この場合には

gxx(z) =
σ2

(1− az)(1− az−1)
, gvv(z) = λσ2 ,

gyy(z) = ω2 (1− ηz)(1− ηz−1

(1− az)(1− az−1)

よりm > 0のとき

a(z) =
aσ2

ω2

am

1− aη

z

1− ηz

となる。したがって

(33) aj = camηj−1 (j = 1, 2, · · · ), c = η

λ(1− aη)

となる。(cは定数である。)

観測誤差と平滑化 : 最後に状態変数Xt, 観測誤差 Vtとする観測誤

差モデルYt = Xt + Vt (t = 1, 2, · · · , n) の下で観測値
Y1, · · · , Yt−1, Xt, Yt+1, · · · , Ynから状態変数Xtを推定する問題を考

える。この場合には与えられた情報は前後に利用可能な観測データ

であり、平滑化 (smoothing)問題と呼ばれている。１次元弱定常過

程Xt =
∑+∞

s=0 bsZt−s,
∑+∞

s=0 b
2
s < +∞, ノイズ系列 Vtとして時刻 tの

Xtに対する平滑化推定量をL(t) =
∑∞

j=−∞ ajYt−j とする。最小二
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乗解は

0 = E[(Xt − L(t))Yt−k](34)

= Cov(Xt, Yt−k)− Cov(
+∞∑
−∞

ajYt−j, Yt−k)

=

∫ 1/2

−1/2

e2πikλ[fxy(λ)−
+∞∑
−∞

aje
−2πijλfyy(λ)]dλ

で与えられる。ここで

fxy(λ)−
∞∑

k=−∞

ake
−2πikλfyy(λ) = 0 a.e.

とすると最小二乗解は

(35) a(z) =
gxy(λ)

gyy(λ)
=

gxy(λ)

gxx(λ) + gvv(λ)

で与えられることが分かる。

例５ : 真の状態変数Xtが　AR(1)モデル (1次自己回帰モデル)

にしたがい, Vtは i.i.d.確率変数系列で互いに独立とする。この場合

には

gxx(z) =
σ2

(1− az)(1− az−1)
, gvv(z) = λσ2 ,

gyy(z) = ω2 1

1− az

1

1− az−1

より平滑化の係数は

(36) aj = cη|j|+1 (c =
η

λa(1− a2)
)

で与えられることが導ける。

以上の議論では簡単な時系列モデルを用いてその導出を例示した。

こうした導出は定常ARMAモデルなどを含む確率過程へ一般化が

可能であり、次章で説明されるように季節調整法Tramo-Seatsでは

実際にARMAモデルのスペクトル分解が利用されている。
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4. 季節性と非定常性を巡って

本稿では季節調整法の理解に必要な伝統的な離散時間の統計的時系

列解析の基礎とKolmogorov-Wienerフィルターの基礎的議論を例を

用いて簡潔に説明した。公的統計の季節統計に関係する論点につい

て、詳しい議論は別の機会とするが、ここでは気が付いたコメント

を幾つか述べておくことにとどめる。

(1) 古典的Kolmogorov-Wiener理論は数理的には厳密に展開されて

いるが、季節調整法であるTramo-Seats法の基礎となっているのは

離散定常時系列の予測理論であるからKolmogorovフィルターと呼

ぶべきだろう。

(2) 時系列の予測理論は定常確率過程にもとづく数理的理論である

が、これを直接に応用しようとした当時の数学系の統計家は現実の

経済データが有限、非定常であることに十分に注意していたとは言

い難い。数理的には定常確率過程の下では最適予測の解が求まるが、

非定常過程におけるスペクトルについては 2023年時点においても

数理的に明快な解が知られているとは言えないと考えられる。すな

わち数理的には未解決な課題がある。非定常性が顕著である現実の

時系列に予測理論を適用しようとするには、季節調整の問題につい

ての理解が十分とはいえず、現時点でも統計理論的にはなお大きな

ギャップがあると云える29。関連する重要な統計的問題としては、定

常時系列では無限個の確率変数が想定できるが、現実の観測データは

有限 (例えばGDPは100程度が限度)であるので理論と実際のギャッ

プは小さくない。

(3) 季節調整法を開発した当時、1950年代にはKolmogorov-Wiener

のSignal Extraction法は（通信工学などの信号抽出問題）最新の理

論であったこともあり、スペイン中央銀行やEU諸国の公的統計で

は季節調整法としてかなり利用されたと思われる。ヨーロッパでは

かなり影響のあったこの方向は米国センサス局で開発された移動平

均に基づくX-11とは根本的に異なる考え方であると考えられる。

29例えば Bell (1984)は初期値問題について検討している。非定常時系列の場合には定常過程とは異なり
初期値問題の処理は今でも重要な課題である。TRAMO-SEATSでは季節 ARIMAモデルという範囲内で
解を求めている。その解が実務にも有用ということはある種の可能性を示唆していると言えるかもしれない。
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(4) 工学分野においてはその後、1960年代になり制御工学なを中心

にKalmanフィルターの議論を発端に非定常でも filtering法が可能

なことが理解され、実装されることとなった。この研究動向は統計科

学にも大きな影響があり、1970年代末ごろから有限個のデータを扱

う統計的時系列解析においてKalmanフィルターによる分析方法が

取り入れられた。例えば 1990年代までにはBrockwell-Davis (1990)

などの大学院・教科書などにも取り入れられるようになっている。

学問的な研究動向としては、非ガウスFilterなどで知られていたG.

Kitagawa(北川源四郎)はMonte Carlo Filterを提唱 (J. Comp. &

Graph. Stat. (1996))、国際的に研究者間で普及、今では一般に粒

子フィルター (Particle Filter)と呼ばれるようになっている30。

(5)現時点(2023年1月)で評価すると、定常・非定常、Gaussian・non-

Gaussian、線形・非線形に関わらず状態空間表現によるデータ分析が

季節調整モデルを含め統計的時系列分析では一般的かつ広汎に応用

可能となっている。しかしながら、これまでに開発された時間領域

(time domain)における統計的モデリングと周波数領域 (frequency

domain)における統計的モデリングの関係は十分に解明されている

とは言えない。例えば経済マクロ時系列の場合には季節周波数での影

響が顕著にみられる場合が多いが、同時にトレンド・循環成分も存在

すると考えられるので、数理的には非定常性と定常性が混在している

と見ることができる。また自然科学や工学データと異なり利用可能な

データ数はそれほど多くないことが一般的である31。非定常時系列の

周波数領域分析の試みとしては例えば第一章で言及したKunitomo-

Sato(2021), Sato-Kunitomo(2021a,b) などがある。時系列のデータ

数がそれほど大きくない場合にも適用可能なX12SIML(佐藤 2022)

は周波数分析に基づく季節調整プログラムとなっている。

(6) 1990年代に開発されたセンサス局法X-12-ARIMAは以前から

ヨーロッパで開発されているTRAMO-SEATSを取り入れて2020年

頃からX-13として公表、メンテナンスされるようになっている。X-

30フィルタリング・アプローチについては例えば北川 (2020)の説明を参照されたい。
31データが仮に長期に得られる場合でもその間、経済構造が非常に長期にわたって一定な変動を繰り返す、

と見なすことは無理がある場合が多い。さらにデータの定義も定期的に変更される場合が多い。
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12-ARIMAのメンテナンスは既に終了しているので、これまでの慣

行のもとで季節調整を行い続けることは困難であり、今後、日本の公

的統計において季節調整を扱うに当たっては、X-13ARIMA-SEATS

の内容を正しく理解し、プログラム上で選択する時系列モデリング

上で必要となるオプションの意味と結果について理解する必要があ

るだろう。

したがって、離散時間の時系列データに対する時間領域と周波数

領域の統計的時系列分析の基礎、すなわち本稿の内容の周辺を理解

することも季節調整の実務への応用などにおいても意味があると思

われる。
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付論
この付論では定常性とスペクトル密度関数の定義を述べておく。(な

お記号はKitagawa (2020)と整合的であるが、Anderson (1971),

Brockwell-Davis(1990)などの定義とほんの少し異なる。)

時間間隔 ti− ti−1 = 1 (i = 1, 2, · · · )として確率過程Xt (t = 0, 1, · · · )
を考察する。定常性が満たされていればXt (t = 0,−1, · · · ) とし
て現時点 t = 0より過去に遡る確率変数列を考えることができる。

離散時間の確率変数列に対して期待値と分散が存在する場合には

E[Xt] = µt およびCov[Xt, Xs] = E[(Xt−µt)(Xs−µs)] とすると、

定常性を次のように定義される。

定義1 : (i) 確率過程Xtが定常過程 (stationary process, あるいは強

定常過程)であるとは、任意の (t1, · · · , tk)に対して (Xt1, · · · , Xtkの

確率分布と (Xt1+h, · · · , Xtk+hの確率分布が等しくなる。

(ii) 確率過程Xtが (弱)定常過程 (weakly stationary,あるいは２次定

常過程) であるとは、任意の t, sに対して E[Xt] = E[Xs] = µ ,分散

は有限で共分散関数 (autocovariance)は Cov[Xt, Xs] = C(|t − s|)
で与えられる。

例1 : 実数列λj (j = 1, · · · ,m)に対して

Xt =
∑m

j=1 [Aj cos 2πλjt+Bj sin 2πλjt] を考える。このとき共分散

関数は σ2j を適当に選んでE[XtXs] =
∑m

j=1 σ
2
j cos 2πλj(t − s) と表

現される。

例2 : (AR(p)モデル, MA(q)モデル, ARMA(p,q)モデル) 確率過程

Xtが確率的定差方程式Xt =
∑p

j=1 βjXt−j + vt −
∑q

j=1 θjvt−j を満

たすときARMA(p,q)モデルと呼ぶ。ここで {vt}は期待値ゼロ, 分

散一定の i.i.d.系列とする。(Causalモデルに限定すれば) 定常性を

満足する一つの十分条件は特性方程式λp−
∑p

j=1 βjλ
p−j = 0 の根の

絶対値が 1より小さいことである。

自己共分散関数σ(t)が与えられたときにそのフーリエ変換はスペク

トル密度関数と呼ばれている。スペクトル密度関数は常に存在する
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とは限らないが

f(λ) = C(0) + 2
∞∑
h=1

C(h) cos 2πλh =
∞∑

h=−∞

C(h)e−i2πλh

により定める32。このとき

(37) σ(h) =

∫ 1/2

−1/2

cos 2πλhf(λ)dλ =

∫ 1/2

−1/2

ei2πλhf(λ)dλ

となる。

特にARMA(p,q)モデルのスペクトル密度関数は

(38) f(λ) = σ2
∥1−

∑q
j=1 θje

i2πjλ∥2

∥1−
∑p

j=1 βje
i2πjλ∥2

で与えられる。(σ2は vtの分散とする。)

32ここで i2 = −1,C(−h) = C(h)より eiλh = cosλh+ i sinλhの sinλh項はなくても良いが、複素数の
表現により計算が簡便化されることが多い。
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(ii) X-13ARIMA-SEATS (高岡慎, 琉球大学国際地域創造学部）

1. はじめに

本稿は、米国商務省センサス局によって開発された季節調整プログ

ラムであるX-13ARIMA-SEATSの概要をまとめたものであり、統

計数理研究所における統計エキスパート養成プログラムの一貫とし

て 2022年 5月 25日・6月 1日・6月 22日に実施された季節調整に関

する講義の内容に基づいている。

現在日本国内の主要な公的統計の季節調整は、ほぼX-12-ARIMA

によって実施されているが、X-13ARIMA-SEATSはX-12-ARIMA

の後継ソフトウェアの最新版である。センサス局は2015年にはウェブ

サイトでのX-12-ARIMAの配布を停止し、サポートを打ち切ってい

る。このため、今後官公庁などで新たに公的統計の季節調整を算出す

る必要がある場合は、基本的にX-12-ARIMAではなくX-13ARIMA-

SEATSを使用する必要がある。本稿は、上記のような事情を踏ま

え、主に官公庁で統計関連業務に従事する担当者の実務に資するこ

とを期して書かれている。

X-13ARIMA-SEATSはX-12-ARIMAの後継と位置づけることが

できるが、X-12-ARIMAの処理を発展ないし改善したというより

は、スペイン銀行によって開発された季節調整プログラムTRAMO-

SEATSと統合させ、機能を拡張したものとなっている。このよう

に、独立に開発されたプログラムをやや強引に統合しているため、

X-13ARIMA-SEATSでは両プログラムの関係性や機能が一見分か

りにくくなっている。

本稿では、両プログラムの基本的な機能について数理的な側面に

やや力点をおいて順に概観し、関係性について解説する。

2. X-12-ARIMAの概要

X-12-ARIMAはセンサス局によって開発された季節調整プログラム

であり、1998年に正式版が公開されている（Findley, et al.(1998)）。

X-12-ARIMAは、X-11プログラムの機能を大幅に拡張し、内部の
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時系列モデルによる予測、事後診断プロシージャなどを実装したソ

フトウェアで、日本では現在に至るまで主要な公的統計の季節調整

で標準的な方法として利用されている。

本節では、X-12-ARIMAの内部のフィルタであるX-11フィルタ

や、RegARIMAモデルの機能を含めた全体的なプログラムの構成

について概観する。

2.1 X-11フィルタによる季節調整

X-11フィルタは、複数の移動平均フィルタの連続的な適用によって、

時系列をトレンド、季節性、不規則変動といった複数の成分に分解

するための一連の手続きである。

使用される移動平均フィルタは、トレンド抽出ためのフィルタと

季節変動を平滑化するためのフィルタに分類される。月次系列に対

応するフィルタの例をいくつか挙げておく。ここでBはバックシフ

トオペレータを表す。

トレンド抽出ためのフィルタ

• 2× 12移動平均フィルタ

u(B) =
1

24

(
B−6 +B−5

) (
1 +B +B2 + · · ·+B11

)
=

1

24

(
B−6 + 2B−5 + 2B−4 + · · ·+ 2 + · · ·+ 2B5 +B6

)
2× 12移動平均フィルタは、月次の場合 13ヶ月に渡る中心化移

動平均を表し、季節性を均す作用を持つ。

• Henderson移動平均フィルタ

Henderson移動平均フィルタはユーザーが自由に項数を設定で

きるフィルタで、トレンド抽出に利用される。フィルタの構成

はやや詳しく後述する。

季節変動を平滑化するためのフィルタ

• 3× 3移動平均フィルタ

a1(B) =
1

9

(
B−12 + 1 +B12

) (
B−12 + 1 +B12

)
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これらのフィルタは、複数年にわたって同月の値の加重平均を

求めるフィルタであり、季節変動のばらつきを均す作用を持つ。

• 3× 5移動平均フィルタ

a2(B) =
1

15

(
B−12 + 1 +B12

) (
B−24 +B−12 + 1 +B12 +B24

)
Henderson移動平均フィルタの概要

Henderson移動平均フィルタは単純な中心化移動平均とは異なり、

ある種の条件を最も良く満たす満たすウエイトとして、最適化計算

から導出される。

まず、観測系列 {Yt}が{
Yt = Xt + ϵt, ϵt ∼ N(0, σ2)

Xt = α0 + α1t+ α2t
2

という構造を持つと仮定し、YtからXtを推定するフィルタ

X̂t =
n∑

j=−n

WjYt+j

を構成することを考える。Henderson移動平均フィルタは、ウエイ

トを

min
w−n,··· ,wn

E
[
{(1−B)3X̂t}2

]
s.t.

n∑
k=−n

WkXt+k = Xt

という最適化問題から導出する。ここで制約条件
∑n

j=−nWjXt+j =

Xtは、このフィルタがXtに対しては影響を与えず、ノイズ ϵt に対

してのみ作用すること表している。
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目的関数を変形すると

E
[
{(1−B)3X̂t}2

]
= E

[
{(1−B)3

n∑
k=−n

Wk(Xt+k + ϵt+k)}2
]

= E

[
{(1−B)3(Xt +

n∑
k=−n

Wkϵt+k)}2
]

= E

[
{(1−B)3

n∑
k=−n

Wkϵt+k}2
]

= E

[
{

n+3∑
k=−n

(Wk − 3Wk−1 + 3Wk−2 −Wk−3)ϵt+k}2
]

= σ2
n+3∑
k=−n

(Wk − 3Wk−1 + 3Wk−2 −Wk−3)
2

Xtが 2次曲線なので (1−B)3Xt = 0となることに注意しておく。

次に制約条件を変形すると
n∑

k=−n

WkXt+k =
n∑

k=−n

Wk{α0 + α1(t+ k) + α2(t+ k)2}

= α0

n∑
k=−n

Wk

+α1t(
n∑

k=−n

Wk +
n∑

k=−n

kWk)

+α2(t
2

n∑
k=−n

Wk + 2t
n∑

k=−n

kWk +
n∑

k=−n

k2Wk)

= α0 + α1t+ α2t
2

となるが、この条件が特定の α0, α1, α2によらず常に成り立つため

には、辺々の比較により
n∑

k=−n

Wk = 1,
n∑

k=−n

kWk = 0,
n∑

k=−n

k2Wk = 0
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であることが必要となる。以上を踏まえて

D =



1

−3 1

3 −3 1

−1 3 −3 1

−1 3 −3 . . .

−1 3 . . . 1

−1 . . . −3
. . . 3

−1


, w =



W−n

W−(n−1)
...

W0
...

Wn−1

Wn



M =

 1 1 · · · 1 1

−n −(n− 1) · · · n− 1 n

n2 (n− 1)2 · · · (n− 1)2 n2

 , b =

 1

0

0


のように行列を定義すると、最初の条件付き最適化問題は

min
w

σ2w′D′Dw s.t. Mw = b

というベクトルwを求める条件付き最適化問題に書き直すことがで

きる。この問題をラグランジュ未定乗数法を用いて解くと、

w = (D′D)−1M ′ {M(D′D)−1M ′}−1
b

が得られる。この結果を用いて、いくつかのnに対するウエイトを

具体的に求めると表 1のようになる。

nについてはデフォルトの値は設定されているが、ユーザーが自

由に設定することもできる。

2.2 X-11による時系列の分解

X-11はここまでに説明した各種のフィルタを用いて次のような手順

で時系列の分解を行う。

(1) N̂
(1)
t =

(
1 − u(B)

)
Ytによってトレンドを除いた系列 N̂

(1)
t を得

る.
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表 1: Henderson移動平均のウエイト

n = 2 n = 3 n = 4 n = 6 n = 7 n = 11

-11 −0.0043

-10 −0.0109

-9 −0.0157

-8 −0.0145

-7 −0.0137 −0.0049

-6 −0.0193 −0.0245 0.0134

-5 −0.0279 −0.0141 0.0389

-4 −0.0407 0.0000 0.0240 0.0683

-3 −0.0587 −0.0099 0.0655 0.0829 0.0974

-2 −0.0734 0.0587 0.1185 0.1474 0.1459 0.1219

-1 0.2937 0.2937 0.2666 0.2143 0.1937 0.1383

0 0.5594 0.4126 0.3311 0.2401 0.2115 0.1441

1 0.2937 0.2937 0.2666 0.2143 0.1937 0.1383

2 −0.0734 0.0587 0.1185 0.1474 0.1459 0.1219

3 −0.0587 −0.0099 0.0655 0.0829 0.0974

4 −0.0407 0.0000 0.0240 0.0683

5 −0.0279 −0.0141 0.0389

6 −0.0193 −0.0245 0.0134

7 −0.0137 −0.0049

8 −0.0145

9 −0.0157

10 −0.0109

11 −0.0043
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(2) Ŝ
(1)
t = a1(B)N̂

(1)
t により暫定的な季節成分 Ŝ

(1)
t を得る.

(3) Â
(1)
t = Yt − Ŝ

(1)
t によって暫定的な季節調整済系列 Â

(1)
t を得る.

(4) N̂
(2)
t = Yt−H(B)Â

(1)
t によって2段階目のトレンド除去系列 N̂

(2)
t

を得る.

(5) Ŝ
(2)
t = a2(B)N̂

(2)
t によって 2段階目の季節成分 Ŝ

(2)
t を得る.

(6) Â
(2)
t = Yt− Ŝ

(2)
t によって2段階目の季節調整済系列 Â

(2)
t を得る.

(7) 最終的な季節調整済系列 Ât、トレンド T̂t、季節成分 Ŝt、不規則

成分 Îtを、

Ât = Â
(2)
t

T̂t = H(B)Â
(2)
t

Ŝt = Ŝ
(2)
t

Ît = Â
(2)
t − T̂t

とする。

以上より季節性、トレンドを抽出するフィルタをそれぞれWS(B)、

WT (B)とすると、

WS(B) = a2(B)

[
1−H(B)

{
1− a1(B)

(
1− u(B)

)}]
WT (B) = H(B)

(
1−WS(B)

)

と書くことができる。また季節調整フィルタWA(B)は
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WA(B) = 1−WS(B)

となる。

フィルタの端点の問題

ここまでに現れたフィルタはいずれも左右対称であるが、実際のデー

タに適用する場合、端点付近ではそのままの形では適用ができない

という問題がある。これに対して、X-11ではMusgrave移動平均と

呼ばれる非対称フィルタを用いる仕組みが用意されている。

{Wk}を対称なウエイト、{Vk}を非対称なウエイトとし、原系列
{Yt}が

Yt = α + βt+ ϵt, ϵt ∼ NID(0, σ2)

であると仮定した場合に、

E

( m∑
j=−m

WjYt+j −
m−d∑
j=−m

Vd,jYt+j

)2


を最小化する {Vd,j}がMusgrave移動平均のウエイトとなる。

これは、対称移動平均を非対称な移動平均で近似するアイディア

の一つで、Henderson移動平均と同様に、最適化問題の解として導

出される。

2.3 RegARIMAモデル

X-12-ARIMAでは、調整の安定性を向上させるために、RegARIMA

モデルと呼ばれる時系列モデルを利用し、様々な事前調整を実施し

た上でX-11フィルタを適用している。

RegARIMAモデルは季節ARIMAモデルを回帰変数を含む形に拡

張したモデルで、一般に

ϕp(B)ΦP (B
s)(1−B)d(1−Bs)D

(
yt −

r∑
j=1

βjzjt

)
= θq(B)ΘQ(B

s)ut

のように表される。回帰変数には外れ値、レベルシフト、曜日効果、

休日効果などに対応する変数が用いられる。推定された季節ARIMA
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部分は予測値の算出に利用され、予測値を外挿することによって延

長された原系列がX-11フィルタで処理される。

RegARIMAモデルの推定

RegARIMAモデルの推定は次のような手順によって行われる。

1. 階差次数とARMA次数の設定

2. 回帰係数の推定

• ARMA部分のパラメータには適当な初期値を設定

⇒2回目以降の反復では前回の推定結果を利用

• 一般化最小二乗法による回帰係数の推定

• 誤差項が自己相関を持つ場合の回帰モデル

3. ARMA部分の推定

• 回帰係数を 1で得られた値に固定

• 回帰モデルで表される変動を差し引いた残差系列に対して
ARMAモデルを適用

• 最尤法によるARMA部分のパラメータの推定

4. 2と 3のプロセスを収束するか繰り返し回数の上限に達するま

で反復

2.4 X-12-ARIMAの構成

X-12-ARIMAは、以上の処理を図1 のような流れにしたがって実行

する。

3. TRAMO-SEATSの概要

3.1 TRAMO-SEATS(スペイン銀行)の構成

TRAMO-SEATSはスペイン銀行 (Gómes and Maravall (1997))によ

り開発された季節調整プログラムである。TRAMO-SEATSの季節

調整はX-12-ARIMAと同様に事前調整パートと季節調整パートに分

かれており、事前調整パートを担うプロシージャがTRAMO(”Time

62



図 1: X-12-ARIMAの処理

series Regression with ARIMA noise, Missing Observation and Out-

liers”)、季節調整パートのプロシージャがSEATS(”Signal Extraction

in ARIMA Time Series”) と名付けられている。

TRAMO-SEATSでは、まずTRAMOによってデータに最も適合

するRegARIMAモデルが選択される。このプロセスは、外れ値、欠

損値の処理や前方予測および後方予測の追加による時系列の延長な

どの処理を含んでいる。

次にSEATS部分の処理を通して、選択されたRegARIMAモデル

と整合的なフィルタが構成される。ここではAMB分解（ARIMA-

model Based Decomposition）による時系列の分解と、それに基づ

くWKフィルタ（Wiener-Kolmogorov Fileter）によって季節調整が

実行される。

このように、2つのパートによる事前調整と季節調整という処理

の流れはX-12-ARIMAに類似しているものの、数学的背景にはかな

りの相違が存在する。

63



3.2 WKフィルタ

WKフィルタは、観測系列Ytが

Yt = St(シグナル) +Nt(ノイズ)

のように分解できると仮定した場合に、YtからStを推定する方法の

一つである。WKフィルタは、Ytに移動平均を適用してStを推定す

る場合に、平均 2乗誤差を最小化するウエイトとして導出される。

このようなフィルタは、Yt、St、Ntの自己共分散関数が分かってい

れば、一定の条件のもとで導出することができる。ここでは行列表

現による定式化を示す。

n期間分の観測データが利用できるとき

Y = (Y1, · · · , Yn)′, S = (S1, · · · , Sn)
′, N = (N1, · · · , Nn)

′

とすると、それぞれのベクトルの共分散行列は

Σyy = E [Y Y ′] , Σss = E [SS′] , Σnn = E [NN ′]

と表すことができる。StとNtが独立ならば

Σyy = Σss + Σnn

が成り立つ。(n× n)行列 βを用いてSの推定量を Ŝ = βY と表現

すると、平均 2乗誤差

E
[
(S − Ŝ)′(S − Ŝ)

]
= E [(S − βY )′(S − βY )]

を最小にする βは、回帰分析と同様の計算により

β = ΣsyΣ
−1
yy = ΣssΣ

−1
yy

となる (Σsy = E [SY ′] = E [S(S +N)′] = Σssを利用)。この βの

各行ベクトルが移動平均のウエイトになっている。

3.3 AMB分解 (ARIMA Model Based Decomposition)

定常過程の和として表される系列のモデルは、和の定理（付録参照）

に基づいて導出することができるが、ここでの問題はRegARIMA
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モデルによって表される時系列がどのような系列の和になっている

かを考える逆の問題になっている。このような問題は一般には一意

に解くことはできないため、SEATSでは適当な追加的条件を課し

た上で、RegARIMAモデルを複数の成分に分解している。このよ

うな処理はAMB分解と呼ばれている。

SEATSのAMB分解では

• 各成分は全て互いに独立

• パラメータ数はできるだけ抑える（ケチの原理）

• トレンドと季節性は滑らかに変動する

といった制約条件が適用される。こうした条件にはやや恣意的な側

面があり、必ずしも説得的ではないが、SEATSでは実用性の観点か

らこうした条件を用いた処理が実装されている。一連の分解の過程

はかなり煩雑なので、簡単なケースについての例を以下に示してお

く。

AMB分解の例

観測系列Ytが

Yt = Tt + St + It

であり、観測データからYtのモデルが

(1−B2)Yt = ϵt, ϵt ∼ N(0, σ2)

であると特定されたとする。このとき (1−B2)は (1−B)(1+B)と

因数分解できるが、(1−B)と (1+B)はそれぞれトレンドと季節変

動に関連するオペレーターと解釈することができる。

まず、成分Ttが

(1−B)Tt = Tt − Tt−1 = ut

のように表されると仮定すると

Tt = Tt−1 + ut
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となるので、(1 − B)によって特徴づけられる成分 Ttは、1期前の

状態に強く影響される変動となりトレンド的変動とみなすことがで

きる。

他方、成分Stが

(1 +B)St = St + St−1 = vt

のように表されると仮定すると、Stは連続する 2期間を合計すると

平均的にはゼロになるので、(1 + B)によって特徴づけられる成分

Stは、周期を 2とする季節成分であると解釈できる。

以上を踏まえると、分解モデルの候補としては、まず

Yt = Tt + St + It

=
ut

1−B
+

vt
1 +B

+ It

が考えられる。ut、vtがそれぞれMA(1)に従うと仮定すると、さ

らに

Yt =
1− αB

1−B
ϵTt +

1− βB

1 +B
ϵSt + It

となる。ここで

ϵTt ∼ WN(0, σ2
T ), ϵSt ∼ WN(0, σ2

S), It ∼ WN(0, σ2
I),

とし、これらは互いに独立と仮定しておく。

Ytの (擬似)自己共分散母関数Gyy(z)は、右辺の各成分が互いに独

立であることから

Gyy(z) =
σ2

(1− z2)(1− z−2)

=
(1− αz)(1− αz−1)

(1− z)(1− z−1)
σ2T +

(1− βz)(1− βz−1)

(1 + z)(1 + z−1)
σ2S + σ2I

となる。自己共分散母関数については付録を参照されたい。これより

σ2 = (1− αz)(1− αz−1)(1 + z)(1 + z−1)σ2T

+(1− βz)(1− βz−1)(1− z)(1− z−1)σ2S

+(1− z2)(1− z−2)σ2I

66



が得られる。

zjごとに係数をまとめ、等式が成立するための条件を求めると、

σ2 = 2σ2I + 2(α2 − α + 1)σ2T + 2(β2 − β + 1)σ2S

(1− α)2σ2T = (1 + β)2σ2Sf

βσ2S = σ2I + ασ2T

が得られる。これらを σ2S、σ
2
t、σ

2
Iについて解くと

σ2S =
σ2

4(1 + β)2

σ2T =
σ2

4(1− α)2

σ2I =

(
β

4(1 + β)2
− α

4(1− α)2

)
σ2

という関係式が得られる。これらの式は未知数が 5つで 3本の式か

らなる連立方程式なので、適当な制約条件がなければ解くことがで

きないため、

• σ2S、σ2t、σ2Iがいずれも正

• MA部分に関する条件 |α| ≤ 1, |β| ≤ 1の下で σ2Iが最大

という制約を課すと、(α, β) = (−1, 1)という解が得られる。このと

き、Ytの自己共分散母関数は

Gyy(z) =
(1 + z)(1 + z−1)

(1− z)(1− z−1)
σ2T +

(1− z)(1− z−1)

(1 + z)(1 + z−1)
σ2S + σ2I

となり、Ytは

Yt = Tt + St + It

(1−B)Tt = (1 +B)ϵTt

(1 +B)St = (1−B)ϵSt

It = ϵIt

と分解される。この結果、トレンド成分と季節成分のモデルが特定

され、WKフィルタを適用することができる。
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AMB分解の処理の流れ

例に示したプロセスをまとめると、

1. 観測系列YtのAR部分のBの多項式を、トレンドに関する部分

と季節変動に関連する部分に分離し、それを基にTt、Stのモデ

ルを設定

2. YtのAGFと Tt + St + ItのAGFの比較から、モデルに含まれ

るパラメータが満たすべき条件を導出

3. 必要に応じてモデルのパラメータを削減するなどの処理を行い、

連立方程式を解く

4. 不規則成分の分散 σ2Iが最大になるように調整

となる。不規則成分の分散σ2Iが最大になるようにするという調整に

より、トレンドおよび季節性が最も滑らかになる。

4. X-13ARIMA-SEATSの構成

X-13ARIMA-SEATSでは、これまでに見た各処理を図 2のように

統合している。

モデルの自動選択についてはPICKMDLとAUTOMDLという 2

種類のスペックが用意されている。PICKMDLはX-11-ARIMAで

導入されたモデル選択プロシージャであり、モデルの予測誤差に関

する規準などの独自の複数のを用いて自動的にモデル選択が実行さ

れる。AUTOMDLはSEATSで実装されているモデル選択法をX-13

のスペックの一つとして統合したものである。AUTOMDLでは、単

位根検定やAICなどの情報量規準を段階的に用いてモデルの自動選

択が実行される。

実際の季節調整に関しては、X11とSEATSという 2種類のスペッ

クが用意されている。X11スペックは中心化移動平均やHenderson移

動平均などを用いたX-11法の成分分解を行う場合に使用する。X11

スペックを用いる場合には、RegARIMAモデルは回帰部分の分離

と前方および後方の予測にのみ使用され、移動平均のウエイトの設

定とは関係しない。他方、SEATSスペックを利用した場合は、選択
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原系列

事前調整

・arimaスペックによりモデルを指定
・pickmdlスペックによりモデルを自動選択
　⇒ X-12-ARIMAの自動選択プロシージャ
・automdlスペックによりモデルを自動選択
　⇒ TRAMOの自動選択プロシージャ

⇒いずれかを指定してRegARIMAモデルを指定

季節ARIMA部分

・予測値の計算と系列の延長

回帰部分

・外れ値
・曜日変動

成分への分解

・x11スペック
・seatsスペック

⇒いずれかを指定

トレンド・季節性・不規則変動

図 2: X-13ARIMA-SEATSの処理
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されたRegARIMAモデルに基づくAMB分解とWKフィルタによ

る分解が適用され、RegARIMAモデルの選択がフィルタの構成に

も影響する。

X-13ARIMA-SEATSでは、季節調整パートでX11スペックを選択

すれば、従来のX-12-ARIMAと同一の処理を実行することができる

ため、X-12-ARIMAはX-13ARIMA-SEATSのサブセットとして包

含されている。

5 まとめ

本稿では、X-13ARIMA-SEATSの構造と細かいスペックの機能の差

異について、主に数理的側面に着目して概観した。以下では実務的

な問題について若干のコメントを付してまとめとする。

2023年時点における日本国内の官公庁の季節調整では、データに合

わせた適当なスペックファイルを設定し、X-12-ARIMAによって季節

調整を行っているケースが大半であると思われるが、X-12-ARIMA

はX-13ARIMA-SEATSに包含されるプログラムであるため、X-12-

ARIMAで使用可能なスペックファイルは、X-13ARIMA-SEATSで

も基本的にはそのまま実行可能となっている33。公的統計の処理の

プロセスを性急に変更することは必ずしも好ましいとは限らないが、

X-12-ARIMAのサポートが打ち切られていることや、X-13ARIMA-

SEATSの開発・修正が続けられていることを考慮すると、徐々に

X-13ARIMA-SEATSへの切り替えを進めることが望ましいと思わ

れる。

付論1 : 自己共分散関数

定常過程Xtの自己共分散関数γxx(τ)に対して、自己共分散母関数は

Gxx(z) =
∞∑

j=−∞
γxx(j)z

j

と定義される。zは複素数。

33筆者が確認した範囲では、X-12-ARIMA用のスペックが X-13ARIMA-SEATSでエラーになるケース
が一部見られたが、マイナーバージョンアップによって解消されるなど、地道な修正が継続されていると
思われる。また、問題なく計算が実行できるケースでは、同一のスペックファイルによる X-12-ARIMAと
X-13ARIMA-SEATSの計算結果に差異は見られなかった。
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時系列Xtがラグ作用素Bの多項式 θ(B)によって

Xt = θ(B)ϵt, ϵt ∼ WN(0, σ2)

のように表現される場合（ウォルド表現）、Xtの自己共分散母関数は

Gxx(z) = σ2θ(z−1)θ(z)

と書けることが分かっている。

付論2 ：和の定理

独立な定常過程を同時点で合計した場合、各系列の自己共分散関数

または自己共分散母関数を利用して合計系列が従うモデルを導くこ

とができ、「和の定理」として知られている。簡単な例を以下に示

しておく。

和の定理の例（MA(m)とMA(n)の和）

Xt = θx(B)ut ut ∼ WN(0, σ2
u)

Yt = θy(B)vt vt ∼ WN(0, σ2
v)

とする。ただし θx(B), θy(B)はそれぞれBに関するm次およびn次

の多項式で、utと vtは独立とする。このとき、

Wt = Xt + Yt

となるWtのモデルを考える。

XtとY tが独立なので、自己共分散関数は

γww(τ) = γxx(τ) + γyy(τ)

であり、従って自己共分散母関数も

Gww(z) = Gxx(z) +Gyy(z)

となる。

MA過程の自己共分散母関数は、何らかの偶関数ψにより

Gxx(z) = ψxx(m)z−m + · · ·+ ψxx(0) + · · ·+ ψxx(m)zm

Gyy(z) = ψyy(n)z
−n + · · ·+ ψyy(0) + · · ·+ ψyy(n)z

n
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と書けるので、Gww(z)は q = max {m,n}として

Gxx(z) = ψww(q)z
−q + · · ·+ ψww(0) + · · ·+ ψww(q)z

q

となる。よって

MA(m) +MA(n) ∼MA(max (m,n))

が得られる。
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第 III部: 労働力調査産業別系列の季節調整について（国友・佐藤）

1. 問題の所在

労働力調査は日本の公的統計において労働力を調査している基幹統

計の一つである。マクロ経済全体にとり雇用、労働力、失業といっ

た数値は重要な要素であることからその重要性については説明する

までもないだろう。統計局の労働力調査は毎月の雇用状況を把握す

る統計であり、全国的なサンプリングを実施して調査されている重

要な公的統計の一つである。より正確には、層化二段抽出法により

全国から約４万世帯をサンプリングして得られるデータであるが、

労働力調査のサンプリングの実施方法や精度設計などについて詳し

くは総務省統計局 (2019)を参照されたい34。

労働力調査では全国的に集計した上で日本全体の労働力および失

業率を毎月公表しているが、日本のマクロ経済における労働市場に

おける重要な指標となっている。全国的な労働力や失業率について

はX-12-ARIMAを利用して季節調整値を公表、日本経済の状況に

ついての重要な指標となっている。他方、産業別就業者については

様々な経緯があったようで、現在は季節調整値の公表は行っていな

い。一部のエコノミストからは産業別に雇用情勢を知りたいとの根

強い要望がかねてからあることから、今回、特に産業別の就業者の

動向の季節性と季節調整の必要性について検討することとした。本

稿はその分析結果の中間報告である35。

2. 産業別就業者数の分析

既に農林業の就業者数の月次系列については本報告書の他のところ

で簡単な結果を報告している。本報告では非農林業部門、製造業部

門などを例に季節性と季節調整の有用性について考察する。(就業

者数)=(農林業就業者)＋ (非農林業就業者)、であるから、ここでの

34労働力統計の全国の主要な系列については X-12-ARIMA プログラム (U.S.Census Bureau)
を利用して季節調整値を公表している。詳しくは総務省統計局のホームページを参照されたい。
https://www.stat.go.jp/data/roudou/index.html

35ここでの検討したデータは 2002年 1月～2022年 10月のデータである。労働力調査は 1946年から実
施されているが、調査法は変遷している。(詳しくは統計局のWeb情報を参照されたい。) 今回のデータ分
析では現行の調査方法に基づくと考えられる期間のみの時系列データを用いている。
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主な問題は季節調整値をどこまで細分化したらよいか？というより

一般的な季節調整の実務を巡る問題に関係している。

前章の図1として既に掲載したが、DECOMP(trend=2,ar=2)によ

り推定された農林業における就業者数の季節性の大きさは原水準と

比較して無視できない大きさである。これは就業者数の定義、デー

タの取り方に大きく依存すると考えられるが、日本全体で見ると、

寒冷地を中心に冬に就業できない地域がかなりあり、労働力調査に

おける就業者の定義から、非就業者となるからである。こうした事

情を無視して労働市場を分析することに大きな問題があることは明

らかであろう。就業者数という労働市場の性格から当然のことでは

あるがいずれの場合も曜日効果や祝祭日の効果はかなり小さく推定

されている。

なお、DECOMPで得られた季節調整の結果と比較するためにX-

13ARIMA-SEATSの中のSEATS(auto)およびX-11(RegARIMAモ

デルを含むので正確にはX-12-ARIMAと呼ぶべきだろう)による原

系列および季節調整値を図４と図５に示しておく36。いずれの場合も

数値は省略するがうるう年効果と曜日効果が有意に検出されたこと

は興味深い。日本の農林業の就業者数における曜日効果を合理的に

説明することは困難であり、例えば複雑なサンプリング方法による生

じる計測誤差が理由ではないかとは想像される。X-13のRegARIMA

モデルやモデルベース SEATSの場合、季節成分を抽出するために

ノイズ成分の扱いにも注意が必要である。こうした論点については

データの作成者と議論することが良いのではと考えられる。いずれ

にしても、二つの図から事後的にSEATSとX-11から計算された季

節調整値はDECOMPによる数値からの乖離は大きくないことは確

認できる。

この間、日本では経済に占める農林業の比重は低下しているが、農

36二つの図は Rの library(”seasonal”)よりコマンド seas(·)を用いて計算した。近年では RS-DECOMP
や Rライブラリー seasonalにより季節調整の複雑な数値計算を容易にネット上や個人 PC上で実現できる。
（例えば時系列 ts形式の data名を agriとすると s=seas(agri);sagri=final(s);summary(s);ts.plot(agri,sagri)
とすればよい。ただしデフォルトは SEATSプログラムであり、X11の autoモデルは例えば sears(agri,x11=”
”)として実行する必要がある。）しかし適切な統計モデルを選択したり、得られた数値を解釈して実際に利
用するには統計的時系列解析と季節調整法についての十分な理解と経験が必要であることは変わりはない。
詳しくは seasonalの HP, Sax (2022)を参照されたい。
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林業と対照的と思われる経済全体ではかなりな比重を占めている産

業の典型例として製造業をとりあげてみよう。DECOMP(trend=2,ar=2)

で推定した季節性は非常に小さいレベルであり、季節性をデータか

ら取り除く季節調整はあまり意味がないことになろう。統計的には

季節性がないという帰無仮説を棄却することはできない。農林業と

比べると就業者数の水準はかなり大きく、製造業の就業者のみに関

心がある場合には特に季節調整値を利用する必要性は乏しいと云え

よう。

次に製造業は非農林業の一部分でもあるので、さらに同じDECOMP

モデルにより非農林業の季節性の推定値を見てみると、季節性の水

準はそれほど大きくないが無視できないレベルであることがわかる。

また (就業者数)=(農林業就業者)＋ (非農林業就業者) であるから全

体の就業者に置ける季節性は農林業の就業者の季節性が最大要素、

非農林業の就業者の季節性がそれほど大きくはないが寄与している

ことがDECOMP（trend=2, ar=2）による時系列分解により確認さ

れた。この利用を探るには製造業以外の非農林水産業の季節性を調

べる必要があるだろう。

推定された全体の就業者数について推定された季節性を見ると、

図からの観察では若干の季節性の大きさが時間的に変化しているこ

とを伺わせるが、農林業の就業者数がこの間のトレンドとしては減

少傾向にある。農林業の全体の就業者数への影響は低下しているが、

かなり明瞭な季節性が存在しているので、就業者数全体の季節性を

無視することが適切でないことになっている、と解釈可能だろう。

このように各産業の就業者数の集計値で観察される季節性の大部分

が農林業というそれほど大きな比重を占めてはいない産業に起因す

る変動と見ることができる。ここで多くの季節調整法では特別な処

理を施さなければ、個別系列の季節調整値の和は原系列の和の季節

調整値に一致するとは限らないことにも注意する必要がある。

なお農林業の就業者数の季節性も近年には変化して若干、弱まり

つつあるような印象である。しかしこうした季節性の変化について

はDECOM(trend=2, ar=2)による季節性の推定結果には十分に反
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映されていないようであるので、他の統計的モデリングの検討が必

要のように思われる。なお関連して詳しい議論は省略するが、X-12-

ARIMA, X-13ARIMA-SEATSについても季節性の変化を検出する

ことはかなり困難である。

また曜日効果ではないノイズが無視できないレベルであり、推定

された季節調整値の月次レベルでのばらつきは無視できない水準と

なることは興味深い。実務的には厄介な問題があると考えられるが、

要因として例えば時系列データのサンプリングによる影響かも知れ

ない。こうした不規則変動の扱いについてより踏み込んだ分析が必

要であろう。

最後に本稿の第一章の最後に言及したKunitomo and Sato (2021,

2023), 国友・櫻井・佐藤 (2022), 佐藤 (2023)によるX12SIMLによ

る分析結果を図 6に挙げておく37。農林業の就業者数の季節性は全

体の就業者数に比較するとそれほど大きくないが、負のトレンド・

循環成分が存在する中、季節性は変化、季節性の変動幅は近年にな

り若干小さくなっていると思われる。これは季節性が比較的明確に

観察されている農林業部門の全体がトレンド的に低下していること

を考慮すると自然に解釈できそうである。他方、SEATS(auto), X-

11(auto), DECOMPなどの季節調整により推定された季節成分は前

期にわたって安定して推定されて見えるが、実は直近の季調値は相

対的には乱高下しているが、毎月のノイズの影響とみることは困難

なようである。因みにSEATSやX-11では就業者系列に曜日効果が

有意となっている。それに対してX12-SIMLによる季節調整系列は

まずまずの安定性を示している。これは季節周波数成分のみを抽出

した為であるが、こうした現象が単なる一例に過ぎないのか、興味

のあるところである。

3. 幾つかの暫定的結論
37X12SIMLの説明は佐藤 (2023)に譲るが、trendはデータ数の 10%程度、sorderは季節性のバンド幅、

lyはうるう年回帰を意味している。R上で
z=x12siml(agri,trend=25,sorder=4,frequency=12,pa=4,start=c(2002,1),ly=c(2004,2)) というモデルに
よる結果を示しておく。例えば zはデータの差分を直交変換した周波数領域におけるデータの解析結果を表
している。Rプログラムの一部は国友・櫻井・佐藤 (2022)の付論に掲載されている。
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労働量調査は全国的な規模での労働市場に関するデータとしてマク

ロ経済の動向を知る上で書くことのできない資料である。すべての

産業の集計値に関する原データには様々な産業が直面する問題に対

応して就業者数が時系列的に変化している。その中でトレンド・景

気循環・季節性・不規則変動に分解することは重要であるが、伝統

的な季節調整値の公表の形態は（季節調整値）＝（原系列）ー（季

節性の推定値）により行われている。

製造業の就業者のように季節性が統計的にはほとんど見受けられ

ない業種について季節調整値を公表する意義は乏しいが、逆に農林

業のように季節性がかなり大きく観察される場合には季節調整系列

を公表する意義は小さくないと考えられる。全体の就業者数の推定

された季節性の中身を見ると、農林業が大きな比重をしてているが、

非農林業の比重はかなり小さいが全体としては無視できない水準で

あることが分かった。こうしたことは調べてみれば当然の帰結、担

当者にとつては自明と云えるかもしれないが、季節調整値の作成や

公表の際の説明には役立つのではないかとも考えられよう。

最後になるが季節調整の公表値に関する根本的な問題を提起した

い。月次データの場合には観察される時系列をトレンド成分、循環

成分、季節性成分、不規則成分、などに分解すると不規則成分の影

響が小さくない場合がある。これについては曜日効果・祝祭日効果

などが考えられるが、DECOMPの曜日効果モデルによればそれほ

ど大きな成分としては検出することができない。労働量調査の場合

には月次調査であり、サンプリングの影響が無視できないのではな

いかと想像される。近年では公的統計においてはサンプリングの困

難性、回収率の低下などが関係者の間では議論されている。こうし

た公的統計の質の問題が顕在化する中で月次の季節調整値の意味を

再度、検討する必要がある。特に月次の季節調整値を求める意味と

して、季節性を除いて前月からの伸び率を推定するという目的が考

えられるが、ノイズレベルが小さくない場合には伸び率の推定値の

変動が無視できない場合があるように考えられる。

他方、第１章で議論したように時系列にトレンドや景気変動が存
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在して、無視できない影響がある場合には前年同期比や前年同月比

の数値は（例えば加法モデルを仮定すると、景気の上昇局面や下降

局面などのタイミングがズレる）経済の実態を知る上では問題を生

じることがあることが知られている38。例えば最近 (2023年 1月)の

新聞やTVニュースなどマスメディアによるCPI（消費者物価）に

関する報道では前年同月比の数値に基づく議論がしばしば行われて

いる。一つの解釈は近年の日本のようにトレンド要因がそれほど大

きくないときにはトレンド・循環に関する問題が顕在化しにくい、

のかもしれない。しかしながら、前月比の系列はかなり変動する可

能性がある。例えば第一章の図3より明らかなように2021年～2022

年における日本の月次CPI(消費者物価指数)の上昇は月次変化と前

年同月比の変化は時間的ズレが生じている可能性が大きい。

こうした変動を考慮しつつマクロ経済動向の現状を正確に理解す

る為の一つの方法は季節調整値から不規則変動の推定値を除いて公

表系列にすることなどが考えられるだろう。。例えば（新季節調整

値）＝（旧季節調整値）ー（不規則変動推定値), すなわち（新季節

調整値）＝（トレンド成分＋循環成分の推定値）とすることが考え

られよう。むろん推定されるノイズのレベルが全体に比べて小さく、

比率の公表値を求めると影響が少ない場合も少なくないと思われる。

前年同月比を利用する一つの理由が年率、という比較しやすい数値

にしたいのであれば、この推定値を年率に換算し、年率換算推定値

として利用するすることなどが考えられるかもしれない39。なおこ

こでの提案が従来の季節調整値と紛らわしく適切ではない場合には

新季節調整値ではなく就業者数動向 (参考値, 推定値)などととして

徐々に変更すしていくことなども考える余地があるだろう。
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2002年 1月～2022年 10月, 原系列 (Agrri)とトレンド (trend),季節成分 (Seasonal), ノイズ成分 (Noise),
曜日成分 (Trading Day Effect), 季節調整系列 (SA). .
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<図 4：就業者数データ (農林業, Seats(autoモデル))>
2002年 1月～2022年 10月, 原系列と季節調整系列, SEATSデフォルト (autoモデル)で作成.
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<図 5：就業者数データ (農林業, X-11(autoモデル))>
2002年 1月～2022年 10月, 原系列と季節調整系列, X-13ARIMA-SEATS, X-11デフォルト
(autoモデル)で作成.
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おわりに

統計エキスパート養成プロジェクトの一環として企画された 2022

年度のコンサルテーション演習「公的統計と季節調整」では総務省

統計局で労働力調査を実際に扱っている担当者からの説明を受け、

経済時系列と実際の季節調整をめぐる具体的な課題について考察す

る機会を得た。この報告ではまずX-11,X-12, X-13ARIMA-SEATS,

DECOMP, X12SIML などの統計的に季節性の分析に基づく季節調

整法の内容を説明すると共に、センサス局が最新の季節調整法とし

てプログラムを公開しているX-13ARIMA-SEATSの理解に必要な

統計的時系列解析について（特に実務家はあまり耳にしないだろう）

離散時間観測の時系列に対するスペクトルの予測問題への応用につ

いても若干の解説を述べた。むろん時系列データのスペクトル分析

になじみのない実務家も少なくないと思われるが、「季節性とは何

か？」という実務的にも重要な問いについてのヒントにつながれば

幸いである。また実例として労働力調査における産業別雇用者数の

時系列についての若干の分析結果も報告した。異なる産業間で異な

る季節性がある場合、実務的にどのように処理するかという問題は

重要ではあるが今のところ明快な答えは存在しないので、産業にお

ける地道な季節性の分析が重要となる。産業の集計値の季節性は実

はごく一部の特殊な産業の季節性による影響が大きい実例であろう。

現時点では産業別雇用者数の季節調整値は公表されていないとのこ

とであるから、今後の実務においてこの報告書が役立つことを期待

したい。

X-13ARIMA-SEATSプログラムはX-11, X-12-ARIMAとTRAMO-

SEATSという異なる考え方による処理方法が混在している総合的

なプログラムであり、X-13を利用することによりこれまでと同様

にX-11, X-12-ARIMAのプログラムを実行することが可能である。

この意味ではX-13自体には新鮮味が乏しいとも云えるが、新たに

Wiener-Kolmogorovフィルターによる離散時間観測の時系列データ

からARIMAモデルを利用するスペクトル分解に基づいた季節調整
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法である SEATSコマンドが実行できるので、これまで TRAMO-

SEATSを利用していたヨーロッパを中心とする公的統計において

は有用だろう。他方、これまでTRAMO-SEATSを利用したことが

ない日本を含めた公的統計では今のところ特に SEATSを利用する

必然性は特に見当たらないと考えられる。しかし国際的な協力の中

で我が国の公的統計における季節調整を扱うに当たっては、今後は

X-13ARIMA-SEATSの内容、時系列データの周波数分析の基本に

基づくX-13における様々なオプションの意味と結果について理解

することは不可欠だろう。

しばらく前に日本の公的統計における新しいX-12-ARIMAが導入

されようとした時点において本編集者は 「X-12-ARIMAの利用す

る場合にはDECOMPなど信頼できる他の結果などと比較すること

などを推奨する」 と云う意見を表明した。本稿での考察を要約す

ると、「X-12-ARIMA」を「X-13ARIMA-SEATS」に、「DECOMP」

を「DECOMPやX12SIML」などにそれぞれ置き換える必要がある、

との結論を述べておく。

さらに本報告書では季節調整値から不規則変動の推定値を除くこ

との検討を提案した。こうした方法を日本で実現しているよく知ら

れた公的統計はまだないようであるが、例えば（新季節調整値）＝

（旧季節調整値）ー（不規則変動推定値),すなわち（新季節調整値）＝

（時系列データのトレンド成分＋循環成分の推定値）とすることが

考えられる。あるいはトレンド・循環成分の一定期間前（例えば３

か月、６か月）からの伸び率を利用して経済の瞬間的な伸び率を推

定し、年率推定値として毎月公表する、などの可能性もある。

実務的には最近 (2023年 1月 20日統計局が公表)でもCPI(消費者

物価指数)の変動を巡り、マスメディアなどで前年同月比系列の数

値が大きく報道され、議論されているが、この前年同月比による経

済の現状把握についてはかなり以前より望ましくない性質があるこ

とが議論されている。すなわちここで言及した方法により前年同月

比に比べてよりよい年率換算値が得られる可能性があることをここ
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で強調したい。なお従来の季節調整値と紛らわしく適切ではない場

合には新季節調整値ではなく就業者数動向 (参考値, 推定値)などと

として徐々に変更することなども考える余地があるだろう。この問

題はなぜ原系列から月次の季節調整系列を作成して公表値とするの

か、と云う公的統計における根本的な問題と関連するので、あえて

ここで言及した。

最後に本報告書は比較的自由な立場から、季節調整法についての

開発の経緯や内容を説明し、月次系列の季節調整についての基本問

題にまで言及した。本稿の議論が今後の日本の公的統計における公

表系列の改善に役立つことを期待したい。
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