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概要：東日本大震災以降，電力不足や電気料金の値上げにより省エネの重要性がこれまで以上に高まって
いる．オフィスビルを対象とした省エネ技術の 1つに，翌日の電力需要量の予測結果に基づく計画的な機
器制御による節電がある．しかし，オフィスビルの電力需要量は，気温や湿度，天気，季節，曜日，行事，
建物内の人数などの多様な条件で複雑に変化するため予測が困難であった．また，既存の方式では，予測
精度向上のために多数のパラメータと過去数年分のデータを必要とし，適用可能なオフィスビルが限られ
てしまうという課題があった．そこで，本論文ではより多くのオフィスビルに適用できるように可能な限
り少ない種類と量（期間）のデータ，つまりスモールデータで各時間帯の電力需要量を予測する方式を提
案する．具体的には，過去の電力需要量と気温のみを用いた重回帰分析による予測方式において，オフィ
スビルの電力需要予測に適した説明変数の提案・選択や，重回帰分析を用いた予測方式の課題である外挿
への対応を検討して予測精度の向上を図り，オフィスビルの 1年間の電力需要量を用いた予測精度評価に
よりその有効性を確認した．
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Abstract: Energy conservation has grown in importance because of electricity shortages and the rise of elec-
tricity costs. One of the systems for energy conservation is a central control system for electric equipments
in a building based on the prediction of electricity demand. However, electricity demand in an office build-
ing heavily depends on temperature, humidity, weather, the season, days of the week, events, a number of
employees and so on. Thus accurate prediction is very difficult, and in general forecasting models require
large data for training. In this paper, we propose a forecasting method from “small data”, which means
data observed easily in a short time period. The basic approach of the method is a multiple regression
analysis with exception processing for parameters out of the training data. We adapt explanatory variables
of multiple regression analysis to office buildings. The model is trained only using temperatures and electric
power from the previous 25 days, and forecasting accuracy is better than a method based on selection of the
nearest last observed data.
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1. はじめに

東日本大震災以降，電力不足や電気料金の値上げにより

省エネの重要性がこれまで以上に高まっている [1]．オフィ

スビルを対象とした省エネ技術の 1つに，電力需要量を可
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視化し，事前に設定された節電目標値を超えそうな場合に，

ユーザに節電を促すものがある．しかし，どれくらいの節

電が必要なのか不明なまま空調や照明を制御するため過剰

に節電してしまうという問題があった．

上記の問題を解決するために，ビルなどの需要家を対象

とした電力需要量の予測技術が必要である．たとえば，過

去の電力需要量をもとに翌日の電力需要量を予測すること

ができれば，事前に節電が必要な時間帯や減らすべき節電

量が明確になり，必要最低限の空調や照明のみを停止する，

もしくは，空調の運転開始などの電力需要量が大きい処理

を他の時間帯にするといった，より計画的な制御が可能に

なる．

しかし，オフィスビルの電力需要量は，気温や湿度，天

気，季節，曜日，行事，建物内の人数などの影響を受けて

複雑に変化するため予測が困難という問題があった．これ

らの情報をフロア単位や部屋単位で詳細に取得し，過去数

年分のデータを分析して予測することで高精度な電力需要

量の予測が期待できるが，必要なすべての情報を取得・保

存しているオフィスビルは少ない．また，これらの情報を

新たに取得するにしても大量のセンサが必要となり，コス

トが高くなってしまう．したがって，オフィスビルの電力

需要量を予測するには，予測精度と取得コストのトレード

オフを考慮した方式が必要であった．

本論文では，より多くのオフィスビルに幅広く適用でき

るように，可能な限り少ない種類と量（期間）のデータ，

つまりスモールデータで各時間帯の電力需要量を予測する

方式を提案する．具体的には，過去 1～2カ月の電力需要

量と気温のみを用いた重回帰分析によりオフィスビルの各

時刻の電力需要量を予測するものである．提案方式は，予

測精度を向上させるために多種類かつ長期間のデータを必

要とするのではなく，予測に用いるデータの種類や量を減

らしつつ，その条件下で可能な限り予測精度を向上させる

ものである．これを実現するために本論文では，オフィス

ビルに適した重回帰分析の説明変数の提案・選択や，重回

帰分析を用いた予測方式の課題である入力情報が学習デー

タとは大きく異なる場合（以下，外挿）への対応を検討す

ることで予測精度の向上を図っている．

なお，提案方式で電力需要量のほかに気温情報を利用す

ることを許容しているのは，気温情報が新たなセンサを導

入しなくてもインターネットを経由して気象庁などから容

易に取得できるからである．また，提案方式では過去の電

力需要量を特別に保持していない環境でもすぐに電力需要

量を予測して，その予測結果をもとに省エネを実行できる

ように，予測に利用するデータ量を過去 1～2カ月分に制

限している．これは，電力需要量を計測するスマートメー

タが保存可能なデータ量（約 30～45日分）を参考として

いる．つまり，提案方式はスマートメータに保存されてい

る過去の電力需要量と気象庁などの気温情報のみを用いて

すぐに予測ができるものであり，この条件の下で予測精度

の向上を図っている．

以下，2章では既存の予測方式とその課題について述べ，

3章で提案する予測方式について説明する．4章では，提

案する予測方式の評価について述べ，5章でその評価結果

を考察し，6章でまとめる．

2. 既存の予測方式

電力需要予測方式はこれまでにも電力会社などの供給家が

安定して電力を供給するために必要であり，様々な研究が行

われてきた．予測方式としては，たとえば，ニューラルネット

ワークを用いた予測方式 [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8]や本提案

と同様の重回帰分析を用いた予測方式 [4], [9], [10], [11], [12]

がある．しかし，これらの研究は予測精度向上が主目的で

あり，多種類かつ長期間（過去数年分）のデータを用いた

予測方式であるため，多くのデータを取得・保持していな

いオフィスビルでは適用が困難であった．

オフィスビルを対象とした先行研究では，オフィスビル

の複雑な電力需要量の変化に対応するため，過去数日間の

最高気温の変化をもとに特性の異なる 2つの予測方式を使

い分けるものがある [13]（以下，既存の予測方式）．この

予測方式では，過去 3週間の最高気温の変動が安定してい

るならば，予測日の予想最高気温と最高気温が類似してい

る日を過去 3週間から複数選択し，その平均値を予測結果

としている．また，過去 3週間の最高気温の変動が大きい

のであれば，予測日の予想最高気温をもとに翌日の最大電

力需要量予測値を求め，その最大電力需要量予測値に合う

ように前日などの過去の電力需要量を補正する．このよう

に既存の予測方式では最高気温の変動をもとに予測方式を

使い分けることで，少ない種類と短期間のデータでも電力

需要量の複雑な変化に対応した予測を可能とし，多くのオ

フィスビルに幅広く適用できるものであった．

しかし，既存の予測方式では，過去 3週間のデータに予

測日の予想最高気温と最高気温が類似した日が存在しない

場合，予測精度が低下していた．また，最高気温が同じで

も季節の違いにより午前や日没後の気温が異なるため，電

力需要量も変化していることがあり，予測精度が低下して

いた．図 1 は一例としてあるオフィスビルの 2010年 6月

21日と 6月 29日の電力需要量の変化を示したものである．

この 2日は，ともに最高気温は同じであるが，午前中の気

温が異なっていたため，電力需要量の変化も異なっていた．

このように既存の予測方式では，少ない種類と短期間の

データで電力需要量を予測できるものであったが，予測に

用いるデータの種類や量が少なすぎたため，正確な電力需

要量を予測することができず，予測精度が低下していた．

また，既存の予測方式では，最高気温のみを用いた予測の

ため，図 1 に示したような最高気温が同じでも他の時間帯

の気温が異なり，電力需要量が変化している場合に対応す
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図 1 最高気温が同じ日の電力需要量と気温の変化

Fig. 1 Change of electricity demands and temperatures with

the same day of maximum temperature.

ることができなかった．そのため，学習データを増やすこ

とで，最高気温が予測日の予想最高気温と類似しているが

季節が変化したため午前の電力需要量が異なっているデー

タを予測に用いて予測精度が低下する恐れがあり，安易に

予測に用いるデータ（以下，学習データ）の量を増やすこ

ともできなかった．さらに，既存の予測方式では予測日の

条件（最高気温）に類似する日を選択して予測しているた

め，最高気温のほかに新たな情報を学習データとして追加

した場合にすべての条件（最高気温とその他の情報）に類

似する日を見つけることが困難になり，予測精度が低下す

る恐れがあった．このように，既存の予測方式では，さら

なる予測精度向上のため学習データの量と種類を追加する

ことが困難であった．

3. 提案方式

本章では，前章で述べた課題を解決するため重回帰分析

を用いた予測方式を提案する．重回帰分析は，過去のデー

タから目的変数（電力需要量）と説明変数（最高気温やそ

の他の情報）の相関を学習して予測するものである．その

ため，既存の予測方式とは異なり，電力需要量と相関のあ

る情報であれば学習データの種類（説明変数）として追加

しても予測精度が低下することはない．また，既存の重回

帰分析を用いた予測方式 [4], [9], [10], [11], [12]では長期間

（過去数年分）のデータを用いているが，予測に必要な学

習データの量は学習データ（説明変数）の種類に依存する

ものであり，学習データの種類を増やしすぎなければ，学

習データの量は少なくできる．したがって，学習データの

種類を厳選すれば，学習データの量が過去 1～2カ月間で

あっても精度の良い予測が可能である．このように重回帰

分析は少ない種類と量のデータで電力需要量を予測する提

表 1 重回帰分析の説明変数の候補

Table 1 Candidate of explanatory variables in multiple regres-

sion analysis.

図 2 オフィスビルの電力需要量と最高気温の相関

Fig. 2 Correlation between electricity demand and maximum

temperature in office building.

案方式の目的と適合している．

なお，提案方式はオフィスビルでの適用を想定したもの

である．一般的なオフィスビルでは電力需要量の半分近く

を空調の電力需要量が占めているため [14]，提案方式では

空調の電力需要量と相関が高く，入手しやすい気温情報を

予測に用いている．また，提案方式はオフィスビルに限ら

ず空調の電力需要量が占める割合が高い建物であれば，商

業ビルや工場にも適用可能である．

3.1 オフィスビルの電力需要予測に適した説明変数

重回帰分析で予測するためにはオフィスビルの電力需要

量の変化に影響する要因を検討し，説明変数として選択す

る必要がある．本論文では，多くのオフィスビルに適用で

きるように，予測に用いる情報を気温と電力需要量のみに

限定しているが，それでも選択可能な説明変数の候補は無

数に存在する．たとえば重回帰分析を予測に用いる先行研

究 [4], [9], [10], [11], [12]では，表 1 に示す説明変数を組み

合わせて電力需要量を予測している．

本論文では，これらの候補の中から，これまでの研究 [13]

で培ったオフィスビルの電力需要量に関する以下の知見を

もとに説明変数を検討した．

• 夏季のオフィスビルでは電力需要量の 5割を空調の電

力需要量が占めるため，空調の稼動状況と相関のある

最高気温は特に電力需要量の変化に影響する [14]．

• 最高気温と電力需要量には図 2 で示すような 2次の
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相関がある．しかし，2次の相関を学習するには多く

の学習データが必要であり，学習データが不足してい

ると図 2 のような下に凸の 2次の相関ではなく，上に

凸の誤った 2次の相関が得られることもある．また，

短い区間（たとえば 25◦C～30◦Cの間）であれば直線

（線形）に近い相関が得られている．したがって，学

習データ数の少ない状況では最高気温と最高気温の 2

乗値を説明変数として用いるのではなく，最高気温の

みを説明変数とすることが適している．

• 最低気温は午前や日没後の電力需要量の変化に影響す
る．特に冬季の午前の電力需要量は最低気温に影響を

受ける．

• 予測開始時の電力需要量は，予測開始直後の電力需要
量と高い相関がある．

以上から，本論文では説明変数として最高気温と最低気

温，予測開始時の電力需要量の 3つを選択した．最高気温

に加えて最低気温と予測開始時の電力需要量を用いること

で，既存の予測方式の課題であった最高気温が同じでも他

の時間帯の気温が異なり，電力需要量が変化している場合

への対応が期待できる．また，これらの説明変数は短期間

の学習データでも正確に電力需要量との相関を学習できる

ものである．

3.2 提案方式の重回帰式

以下の式 (1)は，前節で選択した最高気温と最低気温，

予測開始時の電力需要量を用いて翌日の各時刻の電力需要

量を予測する重回帰式である．

Pt = at,1Tmax + at,2Tmin + at,3P0 + εt (1)

左辺 Pt は，時刻 tの電力需要量予測値であり，たとえば

24時間先まで電力需要量を 1時間単位で予測するならば

1 ≤ t ≤ 24となる．右辺の P0 は予測開始時の電力需要量

実測値であり，Tmax と Tmin はそれぞれ最高気温と最低気

温である．また，右辺 at,1～at,3 と εt は回帰変数と残差で

あり，時刻 tの電力需要量を予測する際に最小二乗法によ

る学習で求められる．なお，Tmax と Tmin は学習時には最

高気温と最低気温の実測値を利用し，予測時には予想最高

気温・最低気温を用いて電力需要量を予測する．最高・最

低気温実測値と予想最高気温・最低気温はともに気象庁な

どから取得できる．

本論文では過去 25日間（約 1カ月間）のデータを用い

て回帰変数と残差の学習を行う．過去 25日間としている

のは，複数の学習データ数を試した結果，最も予測精度が

良くなったからである．これは，説明変数と電力需要量の

相関を学習するためにある程度の日数が学習データとして

必要となるが，古すぎるデータを用いるとオフィスビル内

の人数変化などの予測方式に取り入れていない要因により

電力需要量が変化していることがあり，正しく回帰変数と

残差の学習できなかったためだと考えられる．なお，学習

データ数はオフィスビル内の人数変化の頻度などに影響を

受けるため，オフィスビルごとに設定する必要がある．

3.3 外挿時の補正

提案方式では，電力需要量と説明変数の相関が正しく学

習できていれば，既存の予測方式の課題であった学習デー

タに最高気温などの条件が類似した日が存在しない場合

にも対応できる．しかし，一般的に重回帰分析を用いた予

測方式では，予測日の予想最高気温や予想最低気温が学習

データの最高気温や最低気温から外れていた場合（外挿が

発生した場合）に予測精度が低下するという課題がある．

特に本論文の提案方式では，学習データ数を 25日と短く

しているため，予測日の予想最高気温・最低気温や予測開

始時の電力需要量のいずれかが学習データの範囲外となる

可能性が高い．また，学習データ数を少なくするために電

力需要量と 2次の相関がある最高気温を線形の相関として

（最高気温のみを用いて）予測しているため，短い期間，す

なわち予測日の最高気温が学習データの範囲内に収まって

いる場合は問題ないが，外挿が発生した場合には線形の相

関は適さず，大きな予測誤差を生む可能性がある．

この課題に対応すべく本論文では，重回帰分析の電力需

要量予測値が学習データの電力需要量実測値から外れてい

た場合に，電力需要量予測値の補正を行う．具体的には，

時刻 tの電力需要量を重回帰分析により予測し，その予測

値 Pt が同時刻の学習データ（過去 25日分）の電力需要量

Lt,1, Lt,2, . . . , Lt,25 の最大値と最小値の範囲外である場合

に式 (2)と式 (3)の補正を行う．

• 予測値が学習データの最大値より大きい場合

Pt = max(Lt,1, Lt,2, . . . , Lt,25) (2)

• 予測値が学習データの最小値より小さい場合

Pt = min(Lt,1, Lt,2, . . . , Lt,25) (3)

式 (2)と式 (3)の補正により，外挿が発生した場合に予測

値が大きく外れるのを防ぐことができる．

なお，提案方式の補正方法は電力需要量の予測値を過去

の電力需要量が推移した範囲に抑えるものであり，気温の

変化にあわせて正確に電力需要量を予測することはできな

い．しかし，学習データが少ない状況では，外挿時に電力

需要量を過大もしくは過小に予測する場合があり，また，

その環境（オフィスビル）でどの程度の範囲内で電力需要

量が推移するかも分からないため予測値が異常値かどうか

も判断できない．そのため，外挿が発生した場合は少ない

学習データから真値に近い電力需要量を予測しようとする

のではなく，学習データの中から真値に最も近いであろう

電力需要量を予測値とすることで，正確には予測できない

がその環境の電力需要量の推移範囲から著しく外れた予測
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をしないようにしている．

4. 評価

4.1 予測条件

本論文では，1つのオフィスビル全体の電力需要量を用

いて提案方式を評価した．予測条件を表 2 に示す．予測時

間を 8時から 17時までとしているのは，予測が特に必要

な 1日の最大電力需要量となる時間帯（就業時刻）に合わ

せたためである．このほかの時間帯はビル内の人数が少な

く，それにともない電力需要量も小さいことから節電およ

び予測の必要性が低いため，評価から除外した．

表 2 の期間においてこのオフィスビルでは，出張などに

より日々人数は変化しているものの，大規模で長期間継続

する人数の変化は起きていない．しかし，月単位の平均人

数が緩やかに増加・減少していることがあり，2カ月間で

在中人数が約 30人（予測期間の平均在中人数の 6%）増加

していることもあった．建物内の人数変化は電力需要量に

影響する．したがって，このオフィスビルでは提案方式の

学習により多くのデータ（予測日から 2カ月前のデータ）

を用いても人数変化によって電力需要量が変化しているた

め予測精度の向上につながらず，結果として在中人数が予

測日と類似している過去 1カ月（過去 25日分）の学習デー

タを予測に用いることで最も予測精度が向上していた．

なお，提案方式で用いている予測開始時の電力需要量は，

本評価では 7時に計測された電力需要量である．また，提

案方式では過去 25日間のデータで学習するとしているが，

その学習データはすべて出勤日のデータとし，休日のデー

タは傾向が大きく異なるため除外した．

本論文では予測方式の評価指標を各時刻の電力需要量実

測値と予測値の平均絶対誤差率としている．予測方式の評

価指標は予測結果の運用方法に合わせて複数考えられる．

たとえば，予測結果に基づいて事前に電力を充電しておき，

ピーク時に放電することでピーク電力の削減をするのであ

れば，ピーク前後の時間帯の電力需要量合計値の実測値と

予測値の誤差率が重要となる．本論文では，実際にどのよ

うに予測結果を運用するかは決定していないため，各時刻

の電力需要量の予測精度を平等に評価することを目的とし

て各時刻の電力需要量の平均絶対誤差率を評価指標として

いる．

表 2 予測条件

Table 2 Forecasting condition.

4.2 年間の予測精度の評価

表 2 に示した予測条件でオフィスビルの電力需要量を予

測し，提案方式の予測精度を評価した結果を表 3 に示す．

表 3 では，提案方式による予測精度の改善度を確認する

ため，同条件において 2章で述べた既存の予測方式を用い

た結果も示している．評価の結果，提案方式の予測精度は

5.4%であり，既存の予測方式の予測精度 6.2%より予測精

度が向上している．

さらに，本論文では提案方式の予測精度の改善をより詳

細に分析するため，予測精度の分布と各時間帯の予測精

度，月単位の平均予測精度を評価した結果を，図 3 と図 4，

図 5 に示す．

表 3 提案方式の予測精度

Table 3 Forecasting error of proposal method.

図 3 提案方式の予測精度の分布

Fig. 3 Forecasting error distribution of proposal method.

図 4 提案方式の各時間帯の予測精度

Fig. 4 Hourly forecasting error of proposal method.
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評価の結果，図 3 に示すように提案方式は既存の予測

方式より予測精度が良いほうに分布する確率が高くなって

いる．ビルの電力需要量の予測結果は日々節電のために用

いられ，予測が大きく外れれば節電の目標値を超えてしま

い，翌年の電気料金の値上げにつながる恐れもある．その

ため，平均の予測精度が良いだけでなく，つねに安定した

予測精度が必要であり，提案方式は既存の予測方式よりオ

フィスビルの電力需要量の予測に適している．

また，図 4 で示すように提案方式では，特に午前中の予

測精度が改善されている．これは，最高気温のほかに最低

気温，予測開始時の電力需要量を用いたためであり，提案

方式では，各時間帯で精度の高い予測が可能であることを

確認した．

図 5 は，月単位の平均予測精度を示したものである．提

案方式は，既存の予測方式より 5月を除いたすべての月で

予測精度が向上している．特に電力需要量が増加し，電力

削減の必要性が高まる夏期（7月～9月）や冬期（12月～3

月）の予測精度が向上している．そのため，予測誤差の少

ない提案方式の予測結果をもとに機器を制御することで，

必要以上に空調や照明の電力需要量を削減して快適性が低

減したり，電力削減量が足りずに節電の目標値を超えたり

する可能性を低減させることができる．

図 5 提案方式の月単位の平均予測精度

Fig. 5 Monthly forecasting error of proposal method.

表 4 説明変数を変更した場合の予測精度

Table 4 Forecasting error of each explanatory variables.

4.3 説明変数の妥当性の評価

本論文では，オフィスビルに適した説明変数として最高

気温と最低気温，予測開始時の電力需要量を選択したが，

これらの説明変数がオフィスビルに適しているか評価する

ため，説明変数を変更し，表 2 に示した予測条件でオフィ

スビルの電力需要量を予測した．その予測結果が表 4 で

ある．

表 4 では，提案方式で説明変数として用いている最高気

温，最低気温，予測開始時の電力需要量の中からいずれか

1つを減らした場合と，提案方式に最高気温の 2乗値，前

日同時刻の電力需要量，前日の最大電力需要量のいずれか

1つを新たに説明変数として追加した場合の予測精度を示

している．なお，予測開始時の気温は，最低気温を用いた

場合と類似した結果が得られていたため，表 4 では示して

いない．

評価の結果，提案方式から説明変数をどれか 1つ減らし

ても予測精度が低下しており，また，提案方式に最高気温

の 2乗値や前日同時刻の電力需要量，前日の最大電力需要

量を説明変数として追加しても予測精度が向上しないと

確認した．説明変数を増やすことは外挿の発生確率の増加

にもつながるため，提案方式で説明変数として用いている

最高気温，最低気温，予測開始時の電力需要量の組合せが

最も予測精度が向上し，かつ，説明変数の種類も少ないた

め，オフィスビルの電力需要量の予測に適していると確認

した．また，オフィスビルの電力需要量は最高気温と最低

気温，予測開始時の電力需要量との相関はあるため，他の

オフィスビルでもこれらの説明変数かこれらの説明変数に

新たな説明変数を追加したものが，最適な説明変数として

選択されると思われる．

5. 考察

5.1 既存の予測方式との比較

提案方式の予測精度を分析した結果，提案方式では既存

の予測方式の課題であった学習データに最高気温が類似し

た日が見つからない場合や最高気温が同じでも午前や日没

後の電力需要量が異なる場合にも対応できており，予測精
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図 6 最高気温の変化による提案方式と既存の予測方式の予測精度の推移

Fig. 6 Change of forecasting error and maximum temperature.

度の向上が確認された．

図 6 は，過去データに最高気温が類似した日が見つか

らない場合で予測精度が改善された一例として，2010年 8

月 20日から 2010年 9月 16日までの提案方式と既存の予

測方式の予測精度の推移を最高気温の推移とあわせて示し

たものである．9月 8日と 9月 16日は過去数日間と比べ

ると最高気温が低下している．そのため，既存の予測方式

では最高気温が類似した日が学習データから選択できず予

測精度が低下していた．

一方，提案方式では，最高気温などの条件が類似した日

を特定するのではなく，重回帰分析で近日の説明変数と電

力需要量の相関を正しく学習し，予測していたため，最高

気温の低下にも対応して精度良い予測が可能であった．ま

た，9月 16日は最高気温が学習データの最高気温より著し

く低下していたため，外挿により重回帰分析の予測値が大

きく外れそうになったが，外挿時の補正により，安定した

予測精度が得られた．

図 7 は，既存の予測方式の課題であった最高気温が同じ

でも午前や日没後の気温が異なり，電力需要量が異なる場

合に提案方式が対応できていることを示したものである．

図 1 でも述べたように，2010年 6月 21日と 6月 29日は

ともに最高気温が同じであるが，午前の気温が異なるた

め，午前中の電力需要量が異なっている．既存の予測方式

では，最高気温のみを用いて予測しているため，6月 29日

も 6月 21日と同様に電力需要量が変化すると予測し，予

測精度が低下していた．しかし，提案方式では最高気温の

ほかに最低気温も用いていたため，最低気温の変化から午

前の電力需要量の変化を学習し，予測できていた．

5.2 外挿時の補正の効果

提案方式では 3.3節で述べた外挿時の補正により予測精

度の改善が見られた．表 5 は，表 2 の実験条件で提案方

式を用いて電力需要量を予測した際に外挿が発生したデー

タのみを抽出したものである．外挿が発生した際に補正を

図 7 最低気温を用いたことによる提案方式の改善例

Fig. 7 Improvement example of proposal method.

表 5 外挿時の補正の有無による予測精度の差

Table 5 Change of forecasting error by the presence or absence

of correction.

行うか行わないかで予測精度がどのように変化するか示し

ている．評価の結果，外挿時に補正をした場合の予測精度

は 6.0%，しなかった場合の予測精度は 6.9%であり，補正

の追加により，過剰に増加または低減された電力需要量予

測値が発生せず，予測精度の向上が確認できた．

5.3 課題

提案方式では外挿時に補正を行うことで予測精度が向上

しているが，この補正は外挿時の大幅な予測のずれを防ぐ

ためのものであり，気温変化に合わせた電力需要量の正確
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な予測は行っていない．そのため，表 3 と表 5 を比較して

分かるように提案方式では，外挿時に若干の予測精度の低

下が発生するという課題がある．過去のデータが豊富にあ

れば，前年の予測日と同じ時期の最高気温や最低気温が類

似しているデータを学習データとすることで外挿を発生さ

せずに正確に予測が可能である．

したがって，本論文の提案方式は，新たにデータの計測

を開始し，過去のデータ数が少ない場合や，新たな節電の

取り組みにより空調の稼動形式が変わり，過去のデータが

参考にならなくなった場合などの学習データが十分に得

られない場合に活用するものである．保持している過去の

データ数が増加した場合は，その増加に合わせて学習デー

タ数を増やす必要がある．しかし，学習データ数の増加に

より予測の参考にならないデータ（たとえば，予測方式に

取り入れていない要因によって電力需要量が変化している

データ）を含んでしまう可能性があるため，ただ学習デー

タ数を増やしても予測精度は向上しない．予測精度を向上

させるには最適な学習データ数を自動で決定する方法が必

要である．この学習データ数の決定方法としては，たとえ

ば，すでに実測値が計測されている予測日前日や前々日の

電力需要量を学習データ数を変更して予測し，実際に予測

精度が向上するか確認しながら学習データ数を決定する方

法 [12]がある．

また，提案方式では，過去の電力需要量と気温のみで予

測しているが，予測方式に取り入れていない要因により電

力需要量が変化した場合に予測精度が低下する．図 6 の 8

月 31日はその一例であり，この日は人が常駐していない

エリア（会議室）の電力需要量の利用状況が変わったため，

提案方式で予測精度が低下していた．もし，会議室の利用

状況などの電力需要量の変化と相関のあるデータが取得で

きるのであれば，取得できる情報に合わせて新たな予測方

式を検討する必要がある．

6. おわりに

本論文では，可能な限り少ない種類と短期間のデータで

オフィスビルの電力需要量を予測する方式として，最高気

温，最低気温，予測開始時の電力需要量のみを用いる重回

帰分析による予測方式を提案し，実験により有効性を確認

した．その結果，予測精度は 5.4%であり，最高気温のみを

用いた既存の予測方式の予測精度 6.2%より改善できてい

ることが確認できた．さらに，提案方式では，学習データ

の各時刻の電力需要量最大値・最小値による補正を加える

ことで，重回帰分析を用いた予測方式の課題である外挿に

対応し，より安定した予測が可能であることを確認した．

提案方式は，少ない種類と量のデータで電力需要量を予測

するという同じ目的を持つ 2章で述べた既存の予測方式 [13]

と比較すると学習データの種類と量が増えている．しかし，

提案方式は 2章の既存の予測方式より予測精度は向上してお

り，また，過去数年分のデータを必要とするニューラルネット

ワークを用いた予測方式 [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8]や本提案

と同様の重回帰分析を用いた予測方式 [4], [9], [10], [11], [12]

と比較すると，予測に必要なデータが過去 25日分の電力

需要量と最高気温，最低気温のみであるため，十分少ない．

そのため，提案方式は多くのオフィスビルに幅広く適用で

きるものである．

今後の課題としては，5.3節で述べたように学習に用い

ることができるデータ数が豊富になった場合に，データの

増加に合わせて学習データ数や説明変数を新たに追加して

予測精度の向上を図る予測方式の検討などが考えられる．

また，本論文では多くのオフィスビルに幅広く適用できる

ように電力需要量と気温のみを用いた予測方式を提案して

いるが，オフィスビルから得られる情報（たとえば，建物

内の人数や会議室の利用状況など）に合わせて新たな予測

方式を検討する必要がある．
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