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スコアリングルールに基づく需要家間の協力による
デマンドレスポンス方式の提案

原　圭佑1,a) 伊藤　孝行1,b)

概要：スマートグリッドの実現を目指し, 需要家の行動パターンを変化させ, ピーク需要の抑制を行うデマ
ンドレスポンス (DR)が注目されている. 特に, スマートメータや HEMSの普及が促進されることから,

本論文では, 需要家と電力事業者が情報を双方向通信するマルチエージェントシステムを用いた DRに注
目する. 既存研究の多くは, 需要家同士の協力を考慮していなかったが, ピーク抑制を効率的に行う上で,

需要家同士の協力は重要である. 本論文では, VCGメカニズムとスコアリングルールに基づく, 需要家同
士の協力的デマンドレスポンス (CDR: Cooperative Demand Response) 方式を提案する. 提案手法で
は, 電力事業所が需要家に対して, 事前にピーク抑制の目標値である閾値を送付し, 需要家は閾値と自身の
負荷構成に基づき需要変動予測を正直に申告することで, 効率的なピーク抑制を目指す. 実験により, 提案
手法は, ピーク抑制に有効であることを示し, 各需要家が協力する明確なインセンティブがあることを示す.

1. はじめに

スマートグリッドの実現を目指し, 需要家の行動パター

ンを変化させ, ピーク需要の抑制を行うデマンドレスポン

ス (DR) が注目されている [1]. 特に, スマートメータや

HEMSの普及が促進されることから, 本論文では, 需要家

と電力事業者が情報を双方向通信するマルチエージェント

システムを用いた DRに注目する. また, スマート家電の

普及により, 将来的にはスマートメータと HEMSを用い

て, 各需要家の家電機器を電力価格に応じて自動化できる

と考えられる [2]. 本論文では, HEMSに需要家エージェン

トが内蔵されていると仮定する.

これまでに DR に関して多くの研究が行われてい

る [3], [4], [5]. DR の手法は, 時間帯別に料金を変更す

る電気料金ベース (RTP: Real Time Pricing)[6], [7]と, 需

要家が予め決められたピーク期間や時間に需要抑制し報

酬を享受するインセンティブベース [8], [9]に大別される.

RTPの手法では, 実際に需要家がどの程度ピーク抑制に参

加するかが, 事前に完璧には分からないので, 効率的で安

定的な系統を運用する面で課題がある. [10]では, RTPは,

効率的なピーク抑制を保証できないと主張している. 効率

性と安定性のみに着目すれば, 電力事業者が外部から需要
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家の使用電力量を制御する「直接負荷制御方式」が最も効

果的だが, 需要家側の意思に関係なく需給制御されるため,

ユーザーへのサービス性の面に問題がある. また, 既存の

DRの研究の多くは, 需要家同士の協力を考慮していなかっ

たが, ピーク抑制を効率的に行う上で, 需要家同士の協力は

重要である.

そこで本論文では, 需要家同士の協力的デマンドレスポ

ンス (CDR: Cooperative Demand Response) 方式を提案

する. 提案手法では, 電力事業者が事前にピーク抑制の目

標値である閾値を送付し, 需要家は閾値と自身の負荷構成

に基づきタスク候補の bidを行い, 閾値に基づきタスク配

分を行うことで, 効率的な需要分散によるピーク需要の抑

制を目指す.

またスマートグリッドでは,電力事業者と需要家エージェ

ントが正確な情報を双方向通信する必要があるが,大規模か

つ動的な環境においては,需要家エージェントが正直申告す

るとは限らない [11]. スマートグリッドを対象としたメカニ

ズムデザインを用いた研究が多く行われてる [12], [13], [14].

本論文では, Continuous Ranked Probability Score(CRPS)

というスコアリングルール [15]と VCGメカニズムを組み

合わせることで, 需要家エージェントから, 未来の不確実性

の伴う情報を, 正直かつ正確に引き出すことを試みる. 従っ

て, 需要家エージェントは, 実際の需要変動量と予測の正確

さに応じて報酬が支払われる.

本論文では, 提案メカニズムが誘因両立性及び個人合理

性を満たすことを証明する. また. 各需要家が CDRに所属
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図 1 CDR model flow

する場合と所属しない場合について実験を行い, 提案メカ

ニズムはピーク抑制に有効であることを示し, 各需要家が

CDRに所属する明確なインセンティブがあることを示す.

本論文の構成を以下に示す. 第 2章では, 本論文で提案

する CDRモデルの詳細について示す. 第 3章では, 評価実

験とその結果を示し, 第 4章で本論文をまとめる.

2. Cooperative Demand Response

Model

2.1 概要

N 人の需要家 (CAs: Consumer Agents) が同じ発電事

業者 (Genco: Generation Company)を利用する状況を考

える. 本論文では, CAsの集合を表す CDRS(Cooperative

demand Response System) を導入することで, 需要家同

士の協力的な負荷分散を実現する. 本論文では, Gencoが

CAsに対して 1日前に電力価格を伝える前日価格メカニズ

ム [1]を用いる. CAsの負荷は, 冷蔵庫などの“固定負荷”

とエアコンや AIロボットなどの”変動負荷”の 2種類があ

る. Gencoは, CAsに対して適切なインセンティブを与え

ることで, CAsの変動負荷を協力的に分散させ, ピーク需

要の抑制を試みる. 一方で, CAsは自身の効用が最大化す

るように行動する. CAsの報酬は, 実際の需要変動量と予

測の正確さに基づき支払われる.

CAsは選好に関する個人情報 (タイプ) θi ∈ Θi を持つ.

メカニズムが社会的選択を行う対象となる代替案の集合を

A = {a, b, ...}とする. タイプ θi の CA iは, 代替案 a ∈ A

に対する価値 vi(a, θi) ∈ Rを持つ. 本研究では CA iの価

値 vi は iのタイプ θi のみに依存する. CDRモデルでは

VCGメカニズムを用いているので, 選択ルール g : Θ → A,

支払いルール p : Θ → R及び効用関数は式 (1), 式 (2)及び

式 (3)で表される.

g(θ) = arg max
a∈A

∑
i

vi(a, θi) (1)

pi(θ) =
∑
j ̸=i

vj(g(θ−i), θj)−
∑
j ̸=i

vj(g(θ), θj) (2)

ui(θi) = vi(a, θi)− pi(θ) (3)

2.2 アルゴリズム

図 1に CDRモデルの情報の流れを示す. 以下にアルゴ

リズムの詳細を示す.

Step1: 電力価格信号と閾値の送付

まず始めに, Gencoは翌日の総需要曲線を見積り, ピーク

抑制の目標値である閾値 Thを設定する. 総需要曲線と閾

値を比較し, 閾値より需要量が多い場合の時間帯を th, そ

の際の電力価格を priceh とし, 閾値より需要量が低い場合

の時間帯を tl, その際の電力価格を pricel とする. 一般的

に, 需要量が多い時間帯は, 需要抑制を促すために高価格が

設定される [16]. 本論文でも, Gencoは priceh > pricel と

設定することで, CAsの需要を th から tl へ移動させるこ

とを目指す.

pricet =

{
priceh, if TotalDemandt ≥ Th

pricel, if TotalDemandt < Th
(4)

Step2: 需要変動可能量を算出

CAsは, 与えられた電力価格信号に基づき予測需要変動

量 sdpi,t を算出する. CAsは固定負荷と変動負荷の２種類

の負荷を有しており, th の各時刻における変動負荷の需要

量に基づき算出する. 需要家エージェント iの時刻 tの需

要変動可能量を式 (5)に示す. ここで, DVi は需要家エー

ジェント iの変動負荷の集合である.

sdpi,t =
∑

j∈DVi

ShiftDevicesDemandpj,t (5)

CAsが自身の予測通りに行動しない場合, Gencoの計画

的な発電を阻害し, ピーク抑制の効率が下がる恐れがある.

本論文では, スコアリングルール (SR: Scoring Rule)を導

入し, 需要変動の予測と予測に対する自信に基づき報酬を

算出する. SR とは, 不確実な事象に対して, 正しいと信

じる予測を正直申告させるツールの１つである [17], [18].

本論文では, 機器毎の需要変動に対して SRを適用するた

め, Brier scoreなどの１つの予測を取り扱う従来の SRは

不適切である. 従って, 本論文では, Continuous Ranked

Probability Score(CRPS)という予測の不確実性を確率分

布で表現可能な SRを用いる [15]. CAi の各時刻における
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図 2 CRPS の得点と予測誤差

Fig. 2 CRPS scoring mechanism for different errors

予測誤差 ei,t を式 (6)に示す.

ei,t =
sdai,t − sdpi,t

sdpi,t
(6)

ここで, dai,t は実際の需要変動量を示している. CAi の予

測に対する自信を σi,t とすると, CRPSは式 (7)となる.

CRPS(N(µ = 0, σ2
i,t), ei,t)

= σi,t

[
1

π
− 2φ

(
ei,t

σi,t

)
−

ei,t

σi,t

(
2Φ

(
ei,t

σi,t

)
− 1

)]
(7)

ここで, φ と Φ はそれぞれ, 確率密度関数と累積分布関数

を示している. CRPS のスコアを正規化したものを図 2 に

示す. CRPS は, 自信が高く (σi,t = 0), 実際の予測誤差が

小さい (ei,t = 0) とき最大となる. しかし, 自信が高く予測

誤差が大きいときは最小となる. 従って, CAs は予測の不確

実性を正直に申告することでスコアを最大化できる. 以降,

CRPS(N(µ = 0, σ2
i,t), ei,t)を CRPSi,t(θi)とする.

Step3: タスク候補を bid

CAs は, CDRS に対してタスク候補を bid する. タスクと

は, ある変動負荷を th から tl へ移動させることである. 従って,

bidは, 需要変動量元 th, 需要変動先 tl, 需要変動可能量 sdci,t,

予測の自信 σi,t の 4つの要素から構成される. 表 1に bidの構

成要素を示す. 本論文では, CAs は th 及び tl をランダムに選

択する.

表 1 A bid composition

Table 1 bid の構成要素

Symbol Description

th beginning of shift demand

tl end of shift demand

sdpi,t predicted shift demand

σi,t confidence of prediction

Step4: 閾値に基づきAccept

CDRSは, CAsのタスク候補のbidを閾値に基づきAcceptす

る. まず始めに, CDRSはCAsの全ての bidを sdpi,t ∗(1−σi,t)

の大きい順にランク付けする. すなわち, ピーク抑制への貢献度

が高い bidほど, Acceptされる確率が高くなる. 次に, CDRS

は以下の 2つの条件に基づき, bidを Acceptする.

[Acceptの条件]

TotalDemandth −
∑

b∈Bidst

sdb,t ≥ Th (8)

TotalDemandtl +
∑

b∈Bidst

sdb,t < Th (9)

条件 (1)は, 需要変動により th の閾値を下回らないことを示

している. すなわち, 安全性を確保する上で必要以上にピーク

抑制を行わないという条件である. 条件 (2) は, 需要変動によ

り tl の閾値を上回らないことを示している. すなわち, 新たな

ピーク需要を作らないという条件である.

Step5: 予測の集約と報告

CDRS は, CAs から需要変動の予測を集約し, Genco に報

告する. CDRS のタスク達成度の予測及び実測は, sdpc,t =∑
i∈N sdpi,t, sd

a
c,t =

∑
i∈N sdai,t で与えられ, CDRSの予測誤

差及び自信は, ec,t =
sda

c,t−sdp
c,t

sdp
c,t

, σ2
c,t =

∑
i∈N (sdp

i,t∗σi,t)
2

(
∑

i∈N sdp
i,t)

2 と表

す. 従って, CA数が増えるほど CDRSの予測誤差は小さくな

り得る. 実験により, CA数が増えるほど CDRSの予測の精度

が向上することを示す.

Step6: 利益を算出

一般的に, 電力事業者の供給力は, ベース供給力, ミドル供給

力, ピーク供給力の３つに大別できる [19]. ベース供給力では主

に地熱, 水力, 原子力発電などの設備投資コストが高く, 発電コ

ストが相対的に低い電源が用いられる. ミドル供給力では, 石

炭火力や天然ガスなどの設備投資コスト及び発電コストが相対

的に平均程度の電源が用いられる. ピーク供給力では, 設備投

資コストは安いが, 相対的に発電コストが高い電源が用いられ

る. 従って, 電力事業者はピーク需要を抑制することで大きな

利点がある.

ピーク供給力の発電コスト及びミドル供給力の発電コストを

それぞれ ch 及び cl とし, ch − cl を costV aluet とすると, 電

力事業者の利益は式 (10)で表される.

profitGt = costV aluet × sdac,t (10)

本論文では, 発電コストは実際のデータ [19], [20]に基づき算

出している.

Step7: 報酬を算出

Gencoは, CDRSのタスク達成度の予測と自信に基づき, 報

酬を算出する. tl の各時刻の ph と pl の差額の利益を valuet と

すると, Gencoから CDRSへ支払われる報酬は式 (11)となる.

Vc,t(a, θ) =

CRPSc,t(θ)× valuet × sdac,t × λ× profitGt (11)

支払われる報酬は, 電気料金の差額, 実際の需要変動量, 予測
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の正確さ, 電力事業者の利益の一部の４つの要素から算出する.

従って, CAsは需要変動に協力した場合のみ報酬が支払われる.

また, 予測が不正確な場合, 得られる報酬が減少する.

Step8: 報酬を配分

CAsに支払われる報酬は, 全体の報酬における各需要家の貢

献度の割合に応じて支払われる. 貢献度は, タスク達成度のみで

はなく, タスク達成度の予測の正確さにも依存している. CDRS

から CAi へ支払われる報酬は, 式 (12)となる.

vi,t(a, θi) =
CRPSi,t(θi)× sdai,t∑

j∈N CRPSj,t(θj)× sdaj,t
× vc,t(a, θ)(12)

提案アルゴリズムでは, CAsが自身のタスク達成を目指すこ

とで, 効率的な需要分散が実現できる.

2.3 アルゴリズムの性質

提案メカニズムは, VCGメカニズムと CRPSを組み合わせ

ることで, 誘因両立性, 個人合理性及びスケーラビリティを満

たす.

誘因両立性

定理 1. CDRメカニズムは誘因両立性を満たす.

証明. CDRメカニズムが誘因両立性, すなわち真のタイプを

申告することが支配戦略であることを示す. CA iの申告するタ

イプを θ̂i とすると, CA iの効用関数は以下の式で与えられる.

ui(θ̂i)

= vi(g(θ̂), θi)− pi(θ̂)

= vi(g(θ̂), θi) +
∑
j ̸=i

vj(g(θ̂), θ̂j)−
∑
j ̸=i

vj(g( ˆθ−i), θ̂j)

∑
j ̸=i vj(g(θ−i), θj) は, CA i の申告には関係しない. 従っ

て, CA iは式 (13)を最大化したい.

max
θ̂i∈Θi

vi(g(θ̂i, ˆθ−i), θi) +
∑
j ̸=i

vj(g(θ̂i, ˆθ−i), θ̂j)

 (13)

CA i の申告 θ̂i が影響するのは. g(θ̂i, ˆθ−i) の部分のみであ

る. すなわち, CA i ができることは, 自分の申告 θ̂i によって,

メカニズムの代替案の選択に影響を与えることのみである.

vi は, 式 (11) 及び式 (12) により算出される. 式 (11) にお

いて, CRPSの部分は strictly proper scoring ruleであり, 式

(11)全体は CRPSのアフィン変換である. 従って, 式 (11)及

び式 (12)は strictly proper scoring ruleであるため.

一方メカニズムは, 式 (1) より
∑

i vi(a, θi) を最大化するよ

うな代替案 aを選択する. 式 (1)を変形すると, メカニズムは以

下の式を最大化することと同じになる. ここで, g(θ̂i, ˆθ−i) = a

である.

max
a∈A

vi(a, θi) +
∑
j ̸=i

vj(a, θ̂j)

= max
a∈A

CRPSi,t(θi)× sdai,t∑
j∈N CRPSj,t(θj)× sdaj,t

× vc,t +
∑
j ̸=i

vj(a, θ̂j)

上記の式は strictly proper scoring rule であるため, CA i

は真のタイプ θi を申告することが支配戦略となる.

個人合理性

定理 2. CDRメカニズムは個人合理性を満たす.

証明. CDR メカニズムが個人合理性, すなわち各需要家の

効用が負の値にならないことを示す. CAsが真のタイプを申告

した場合, CA iの効用は式 (14)となる.

ui(θi, θ−i) = vi(g(θ), θi)−

∑
j ̸=i

vj(g(θ−i), θj)−
∑
j ̸=i

vj(g(θ), θj)


=

∑
i

vi(g(θ), θi)−
∑
j ̸=i

vj(g(θ−i), θj) (14)

Eq.(14)は VCGメカニズムと同じなので, CA iの効用は負

の値にならない.

スケーラビリティ

スケーラビリティは, 大規模な需要家が参加するデマンドレ

スポンスにおいて重要な性質である. CDRメカニズムでは, 各

需要家の報酬は, CRPSに基づき実際の需要変動量と予測の正

確さに応じて報酬が与えられる. 本論文では, 各需要家は様々な

通信速度や負荷構成を持つことを想定している. 従って, 需要家

数が増加することで, 集合知 [21]が働き, 需要家全体 (CDRS)

の予測の精度が向上し, 効用が増加する. 需要家数が増えるほ

ど効用が増加することを実験により示す.

3. 実験

3.1 設定

本実験では, エージェントシミュレーションを夏期の 62日間

行った. 初期データとなる CAsの機器毎の需要曲線は, 実際の

電力需要実績のデータ [22]の 2013年 7月及び 8月と, 需要構

造推定 [23]に基づき, 各需要家毎に乱数を与えて算出した.

本実験では提案手法の性能評価のために, CAs が CDRS に

所属する場合と所属しない場合を比較する. CDRS に所属し

ない場合を図 3 に示す. CDRS に所属しない場合, タスク配

分 (Step3, Step4)は Gencoが担い, CAsは需要変動の予測を

Gencoに直接報告し, 式 (11)により報酬を算出する.

本実験におけるパラメータは以下の通りである.

3.2 結果

本実験の定量的な結果は, 想定する電力会社や需要家によっ

て異なるが, 定性的な結果は, 提案手法が電力事業者及び需要家

の双方に対して有効であることを示している.

[総需要曲線の変化]

図 4 に提案手法の適用前後の 31日間の総需要量を示す. 図

4において, 総需要量が一定の周期で変化しているのは, 実デー

タ [22] に依存するものである. 適用前と適用後の総需要量を

比較すると, 適用後では常にピーク需要を抑制可能なことが分

かる.
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図 3 Singleton model flow

表 2 パラメータの設定
項目 値

シミュレーション日数 62

タイムステップ 24

需要家数 1000

電力事業者数 1

閾値 0.9 × peak demand

bid 数 20

利益の配分率 λ 0.1

電気料金 ph [￥/kwh] 20

電気料金 pl [￥/kwh] 15

発電コスト ch [￥/kwh] 25.1

発電コスト cl [￥/kwh] 10.9

図 4 総需要曲線の変化 (31 日間)

Fig. 4 Energy usage before (black dotted line) and after (red

solid line) using of CDR algorithm: 31 days

図 5 に提案手法の適用前後の１日の総需要曲線と閾値を示

す. 図 5 において, t10, t11, t12, t14, t15, t16, t17, t20 が th であ

り, 他の時間帯が tl である. 適用前のピーク需要量は, 1292.4

kwhなので, 閾値は 1163.1 kwhである. また, 適用後のピーク

需要量は, 1218.9 kwh である. 図 5 より, 提案手法では, 新た

図 5 需要曲線の変化 (24 時間)

Fig. 5 Energy usage before and after using of CDR algorithm:

24 hours

なピーク需要を発生させずに, 　効率的にピーク抑制が可能で

あることが確認できる.

[CAの平均効用： CDRS所属 vs 単独]

図 6に, CAの日ごとの平均効用値 (各 CAの効用値の合計を

エージェント数で割ったもの)の結果を示す. 図 6より, CDRS

所属及び単独の場合の効用値は常に負の値にならない. 提案メ

カニズムは, VCGメカニズムを用いており, 個人合理性を満た

しているためである.

CDRS所属の方が単独の場合と比較して, 常に平均効用値が

高いことが確認できる. 従って, CAsは CDRSに所属すること

で自身の効用を増加させることが可能であり, CDRSに所属す

る明確なインセンティブがあることが分かる.

[CA数と平均報酬]

表 2に, CA数が, CAの全日程の平均効用値に与える影響を

示す. CA 数が増えるほど, CDRS所属及び単独のどちらの場

合においても平均効用値が増加している. また, CDRS所属の

方が, 単独の場合と比較して CA数に対する平均効用値が高い

理由は, CA数が増えるほど CDRSのタスク達成度の予測の精

度が向上するためである.

表 3 CA 数と CA の全日程の平均効用値

Table 3 Scalability and number of CAs

number of CA 5 10 50 100 1000

CDRS：AVE [￥] 1.59 1.72 2.51 2.75 4.26

Singleton：AVE[￥] 1.55 1.59 2.29 2.47 3.93

4. おわりに

スマートグリッドの実現に向けて, DRが注目されている. こ

れまでに様々な研究が行われているが, 既存研究の多くは需要

家同士の協力を考慮していない. 本論文では, VCGメカニズム

とスコアリングルールに基づく報酬メカニズムを用いた CDR

メカニズムを提案した. CDR メカニズムが誘因両立性及び個
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図 6 CA の平均効用値: CDRS 所属 vs 単独

Fig. 6 CA’s average utility with CDRS vs Singleton

人合理性を満たすことを証明した. 実験により, 提案手法は,

ピーク需要の抑制に有効であることを示した. また, 各需要家

は CDRSに所属することで, 報酬を高めることが可能であるこ

とを示した. また, 提案手法では, 需要家数が増えるほど, 各需

要家の報酬が高まることを示した.

今後の課題として, 電力事業者のピーク抑制による収益を定

量的に算出する, 閾値の設定を最適化する, 各需要家の最適な予

測の自信を学習する, が挙げられる.
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