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複数の予測法の組合せによる需要家向けの
電力需要予測方式の提案

川野 裕希1,a) 山田 敏志1 阿倍 博信1 中島 宏一1
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概要：東日本大震災の影響で電力不足が問題となる等，省エネの重要性がこれまで以上に高まっている．
省エネ技術の 1つに建物の過去の電力需要量等から翌日 24時間分の電力需要量を予測し，計画的に機器を
制御するものがある．しかし，建物の電力需要量は気温や曜日，建物内の人数等により日々複雑に変化す
るため，すべての日を精度良く予測するのは困難であった．そこで，本論文ではビルの電力需要量の変化
を分析し，いくつかのパターンに分け，各パターンに適した予測法を使い分ける手法について提案する．
これにより，電力需要量の複雑な変化に対応して，高精度な予測が可能な手法の実現を目指す．
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Abstract: Recently, an electricity shortage is especially serious in Japan. Thus, we need an electricity de-
mand forecasting method for customer to save energy. This is because we can control some equipment in
buildings more effectively by getting an electricity demand for tomorrow. However, an electricity demand of
buildings changes complexly by the weather or temperature. In this paper, we suggest an electricity demand
forecasting method robust for the complex change by the combination of multiple forecasting methods, which
have different advantages.
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1. はじめに

東日本大震災の影響で電力不足が問題となる等，省エネ

の重要性がこれまで以上に高まっている [1]．省エネの 1つ

の手法として，ビルや家庭等の電力需要量を可視化し，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

節電を促す手法がある．しかし，どれくらいの節電が必要

なのか不明なまま機器（照明や空調等）を制御するので，

過剰に節電してしまうという課題があった．

上記課題を解決するために，ビルや家庭等の需要家を対
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象とした電力需要量を予測する技術が必要となっている．

たとえば過去の電力需要量を基に翌日 24時間分の電力需

要量を予測することで，事前に節電が必要な時間帯や減ら

すべき節電量が分かるため，必要最低限の空調や照明だけ

を停止する，もしくは，空調の運転開始等の電力需要量が

大きい処理を他の時間帯にする等，より計画的な制御がで

きる．

電力需要予測方式は，電力会社等の供給家が電力を需

要量に合わせて過不足なく発電し，供給するため必要で

あった．より安定かつ効率的に電力を供給するためにも

予測精度の向上が必須であり，様々な研究が行われてき

た [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11]．

供給家を対象とした予測精度の高い予測法は多数存在す
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るが，供給家向けの予測法を需要家向けとして導入するの

は困難である．これは，供給家と需要家では予測に用いる

入力情報の種類（天候や曜日等）や量が大きく異なるから

である．供給家は，予測精度の向上のために豊富な種類の

データや過去数年分等の長期間のデータを用いて予測を

行う．一方，ビルや家庭等の需要家では各需要家によって

条件が異なり，取得できるデータの種類や量が限られてし

まう．

また，需要家（ビル等）の電力需要量は気温や曜日，建

物内の人数等により日々複雑に変化するため，すべての日

を精度良く予測するのは困難であるという問題があった．

特に電力需要量や気温，湿度等の予測に用いる入力情報の

種類が少ない予測法 [12], [13]では，すべての状況に対応し

て精度良く予測するのは困難であり，気温の変化等による

突発的な電力需要量の変化に対応できず，予測精度が大き

く低下することがあった．

本論文では需要家，特にビルを対象とした翌日 24時間

分の電力需要量を 1時間単位で精度良く予測できる技術に

ついて提案する．提案する予測法はビルの電力需要量の変

化を分析し，いくつかのパターンに分け，各パターンに適

した特性の異なる複数の予測法を使い分ける手法である．

これにより，電力需要量の複雑な変化に対応して，高精度

な予測が可能となる．また，本論文で提案する予測法は幅

広い適用のため予測に用いる入力情報の種類を少なくしつ

つ，高い予測精度を実現する技術の開発を目的としている．

以下では，複数の予測法を使い分けることで高精度な予測

が可能であることを実験により確認する．具体的には，気

温情報を基に電力需要量の変化を 2つのパターンに分け，

各パターンに適した 2つの予測法を使い分ける手法を用い

て，実際にビルの電力需要量を予測し，評価する．その結

果を単一の予測法で予測した場合と比較することで高精度

な予測が可能であることを示す．

なお，本論文の評価で用いている電力需要量は 1つのオ

フィスビル全体から計測したものであり，予測精度を日中

（8時から 17時），夜間（17時から 22時），深夜（22時か

ら 8時）に分けて評価を行う．これは，各時間帯によって

建物内にいる人数が異なり，電力需要量の変化も異なるか

らである．いずれは，各時間帯に適した予測法の開発を目

指すが，本論文では最大電力需要量を含む日中（8時から

17時）の予測結果に着目し，日中（8時から 17時）の予

測結果のみ考察している．

また，本論文では翌日 24時間分の電力需要予測方式の

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．

以下では，2章で需要家向けの電力需要予測方式の課題

について説明する．3章では本論文で提案する 2つの予測

法を使い分ける手法について説明し，4章では提案手法を

評価した結果について述べる．5章では結果を考察し，6章

では本論文のまとめについて述べる．

2. 需要家向けの電力需要予測方式の課題

本章では，需要家向けの電力需要予測方式の課題を明確

化するために，需要家を対象として提案された従来の予測

法 [12]を用いて予測精度を評価した結果について述べる．

2.1 従来の需要家向けの電力需要予測方式 [12]

従来の予測法は，大学等のように曜日ごとに授業時間割

や利用時間が決まっており，各施設で電力需要量の再現性

が見られる場合に適した需要家向けの予測法である．大学

等以外の建物でも曜日や気候により電力需要量は再現性が

生じるので，従来の予測法はあらゆる建物への応用が可能

である．

従来の予測法は，過去数日間の各時刻間の平均電力需要

変動量を用いて，翌日 24時間分の電力需要量を予測する

手法である．従来の予測法の概要を図 1 に示す．従来の予

測法では，まず予測日前日から過去 n日分のデータで，1

時間ごとに電力需要量実測値の差分を求め，各時刻間の平

均電力需要変動量を算出する．その後，予測開始 1時間前

の電力需要量実測値に各時刻間の平均電力需要変動量を足

図 1 従来の予測法の概要

Fig. 1 Electricity demand forecast with existing method.
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し合わせていくことで翌日 24時間分の電力需要量を求め

る予測法である．なお，本論文では従来の予測法に用いた

予測日前日から過去 n日分のデータのように予測に用いる

データのことを学習データとして定義する．

2.2 事前評価

従来の予測法を用いて表 1 の条件で予測し，予測精度を

評価した．学習データの日数 nは実験により予測日前日か

ら 5日前までのデータが最適であったため，n = 5として

いる．学習データの日数 nが 5日となったのは，学習デー

タは気象や人数の変化による電力需要量の大きな変動を考

慮すると予測日近日のデータを選択することが望ましく，

また，日々の電力需要量の増減や外れ値の影響を考慮する

とある程度の日数を学習データとして用いることが望まし

いので，両方の観点から過去 n = 5日分（過去の平日 1週

間）のデータを用いることが最適であったためである．評

価の結果を表 2 に示す．予測精度（8時から 17時までの

平均誤差率）は 7.53%であった．

2.3 課題

従来の予測法の精度を評価した結果，予測精度が大きく

低下している日が複数見られた．その原因は過去数日間に

ない程急激に電力需要量が変化した場合に対応できなかっ

たからである．

図 2 と表 3 は，予測精度が特に悪い予測日（2010年 7

月 29日）とその学習データ（2010年 7月 22日から 28日）

の 8時から 17時までの電力需要量実測値を示したもので

ある．図 2 と表 3 の予測日では，過去 5日間と比べて電力

需要量実測値が急激に低下している．そのため，学習デー

タが予測日の電力需要量実測値の変化と類似しておらず，

予測精度が大きく低下していた．

表 1 実験条件

Table 1 Experiment condition.

表 2 従来の予測法の予測精度

Table 2 Forecasting error of existing method.

このように従来の電力需要予測システムの課題は，ビル

の電力需要量が天気や気温，湿度だけではなく，建物内の

人数の変動や行事等様々な要因で複雑に変化するため，す

べての状況に対応できず，予測精度が低下することであっ

た．特に，単一の予測法では精度良く予測できる状況が限

られ，図 2 と表 3 のように予測精度が大きく低下すること

が多数あった．

この課題に対応するには，供給家向けの電力需要予測方

式と同様に多種類の入力情報の使用 [3], [8], [9]や過去数年

分のデータの使用 [3], [4], [5], [6], [7], [9], [10], [11], [13]等

が必要である．しかし，入力情報や過去のデータ数を増や

すほど適用できる対象が狭くなってしまい，あらゆるビル

への利用は困難となってしまう．

3. 2つの予測法の組合せによる電力需要予測
方式の提案

本章では，需要家向けの電力需要予測方式の課題を解決

するため，特性の異なる複数の予測法を使い分け，電力需

要量の複雑な変化に対応する手法について提案する．前章

でも述べたように単一の予測法では精度良く予測できる状

況が限られてしまう．そこで提案手法では，入力情報の種

図 2 8～17 時の電力需要量実測値（2010/7/22～29）

Fig. 2 Electricity demand from 8am to 5pm (2010/7/22–29).

表 3 8～17 時の電力需要量実測値（2010/7/22～29）

Table 3 Electricity demand from 8am to 5pm (2010/7/22–29).
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図 3 提案手法の予測の流れ

Fig. 3 Algorithm of proposal method.

類や過去のデータ数が少なくても予測可能な特性（精度良

く予測できる状況）が異なる予測法を複数用意し，各予測

法を適切に使い分けることで予測精度の向上を図る．これ

までの研究では，単一の予測法において学習期間や入力情

報の種類を季節等によって使い分けて，特性を変化させる

ことで予測精度の向上を図る手法 [4], [5], [8], [14]は存在

した．本論文の提案手法では予測法を変更することで，よ

り大きく特性の変更ができる．また，同じ入力情報でも予

測法が異なれば得られる予測結果も異なるため，得られる

入力情報の種類が少ない条件下でも特性の変更が可能とな

り，予測精度の向上が期待できる．

本章では複数の予測法を使い分ける手法として，ビルの

電力需要量の変化を気温情報によって分析し，2つのパター

ンに分け，各パターンに適した予測法を使い分ける手法に

ついて述べる．各予測法は入力情報の種類や過去のデータ

数が少なくても予測可能な手法である．

以下では，まず電力需要量と気温情報の関係について分

析し，2パターンの電力需要量の変化について説明する．

その後，各パターンに適した予測法を提案する．また，2

つの予測法を使い分けるためには，予測開始時に 2つの予

測法のどちらが適しているか選択する必要があるため，識

別法についても提案する．図 3 は提案手法の予測の流れを

示したものである．

本論文で電力需要量の分析に気温情報を用いたのは，

気温が電力需要量の変化と相関があるとされ，多くの文

献 [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11], [13], [14]で使

用されているからである．また，気温の変化が大きく影響

する空調の電力需要量がビル全体の電力需要量の 5割を占

めるからである [15]．

3.1 気温情報と電力需要量の関係の分析

気温情報を用いて 2.2節で用いたオフィスビルの電力需

要量の変化を分析したところ，電力需要量の急激な変化の

原因の 1つは最高気温の変化であった．また，電力需要量

は最高気温の変化に着目すると大きく分けて 2つの傾向が

あると判明した．1つ目は過去数日間の最高気温の変化が

小さいため，日々の電力需要量の変化も小さく，安定して

表 4 最大電力需要量と最高気温の推移（2010/7/22～29）

Table 4 Change of peak demand and maximum temperature.

いる場合（以下，パターン 1©）である．2つ目は最高気温

が急激に変化したため，電力需要量も過去数日間にないほ

ど急激に変化する場合（以下，パターン 2©）である．
表 4 は，パターン 1© とパターン 2© の変化を表す一例

として図 2 と表 3 で示している予測日と過去 5日間の学

習データの最大電力需要量と最高気温の推移を示したもの

である．図 2 と表 3 の過去 5日間の学習データ（2010年

7月 22日から 28日）の電力需要量実測値は最高気温の変

化が安定しているため，日々の電力需要量実測値の変化が

小さく，安定している．一方，予測日（2010年 7月 29日）

は前日と比較して最高気温が 4.5◦Cも低下しているため，

それにともない電力需要量実測値も大きく低下している．

このように電力需要量は最高気温に合わせて大きく変動

しており，2010年 6月 24日から 2010年 12月 17日まで

の各日の最大電力需要量と最高気温を基に相関係数を計算

したところ 0.93もの高い相関が得られた．したがって，予

測精度の向上には気温情報が必要であり，気温を用いてい

ない従来の予測法では，電力需要量の変動（パターン 2©）
に対応できず，予測精度が大きく低下する結果となった．

本論文では上記の 2つのパターンに柔軟に対応できる 2

つの予測法を適切に使い分けることで予測精度の向上を図

る．電力需要量の変化が安定しているパターン 1©に適した
予測法として予測法 1©を，電力需要量が急激に変化するパ
ターン 2© に適した予測法として予測法 2© を使い分ける．

3.2 予測法 1© の提案

予測法 1© は，過去数日間の電力需要量の変化が小さく，
安定している場合（パターン 1©）に高精度な予測ができな
ければならない．パターン 1© に関しては従来の予測法で

も対応可能であるが，本論文ではさらに予測精度を高める

ため，予測日の予想最高気温と過去の気温情報を用いて改

良した予測法を提案する．

従来の予測法では，予測日前日から過去 n日分の電力需

要量を用いて予測していたが，予測日の電力需要量実測値

の変化と類似していない日が含まれていたため精度が低下

していた．そこで，予測法 1© では，予測日の予想最高気

温と過去の最高気温を用いて予測日の変化に類似している

データ（以下，類似日）を学習データとして選択し，予測

することで予測精度を向上させる．図 4 は予測法 1© の概
要を示したものである．

本論文の予測法 1© では最初に予測日の予想最高気温を

予測日前日から過去m日間の最高気温実測値と比較し，誤
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図 4 予測法 1© の概要

Fig. 4 Electricity demand forecast with proposal method 1©.

差が小さい順に n日選択する．その後，最高気温が類似し

ている n日分のデータを学習データとして，各時刻の電力

需要量実測値を平均することで翌日 24時間分の電力需要

量を予測する手法である．

3.3 予測法 2© の提案

予測法 2© は，過去数日間にないほど急激に電力需要量

が変化した場合（パターン 2©）に高精度な予測ができな
ければならない．そこで，過去の電力需要量実測値ではな

く，変化の原因である気温情報に着目し，予測日の予想最

高気温を基に予測する手法を提案する．最高気温は電力需

要量の変化（最大電力需要量）と高い相関があるため，予

測日の予想最高気温を用いれば電力需要量の急激な変化に

も対応できる．

本論文では，予想最高気温を用いて電力需要量を予測す

る手法として単回帰分析を用いた．具体的には以下の式

(1)のように予測日の予想最高気温 T を説明変数として，

目的変数である最大電力需要量 P を予測する．

P = α × T + ε (1)

上記の式 (1)で求めた最大電力需要量予測値 P に合うよ

うに予測法 1© の予測結果を補正（増減）することで翌日

24時間分の電力需要量を予測する手法である．予測法 2©
の概要は図 5 のとおりである．回帰係数 αと残差 εは，予

測法 1© の学習データを探索する範囲に合わせて，過去m

日間の最大電力需要量実測値と最高気温を用いて予測日ご

とに最小 2乗法により導出する．

単回帰分析を用いた予測法は，予測日の予想最高気温の

みを用いて最大電力需要量を予測するため，過去数日間に

ないほど最高気温が変化し，それにともない最大電力需要

図 5 予測法 2© の概要

Fig. 5 Electricity demand forecast with proposal method 2©.

量が変化しても，最高気温と最大電力需要量の関係（回帰

係数 αと残差 ε）が保たれているのであれば高精度な予測

ができる．

予測法 2© は予測法 1© と違い過去数日間のすべてのデー
タを用いて予測を行う．そのため，気温の変化が小さく，

電力需要量の変化も小さい場合（パターン 1©）に関して
は，予測法 2© よりも，最高気温で類似日を選択して予測

する予測法 1© のほうがより高精度な予測が可能となる．

3.4 識別法（閾値設定法）の提案

本論文では，予測法 1© を用いて一定期間のデータで学

習を行い，予測法 1© の予測結果（予測精度が良い日と悪

い日）と予測開始前のデータとの関係を基に識別法（閾値）

を決定している．このとき，予測精度の良い日を予測法 1©
で 8時から 17時までの平均誤差率が 5%以下の予測日，予

測精度が悪い日を平均誤差率が 10%より大きい予測日とし

て定義している．これは，予測精度が良くなるパターン 1©
（平均誤差率 5%以下）では予測法 1© を使い，予測精度が

悪くなるパターン 2©（平均誤差率 10%より大きい）では

予測法 2© を使って予測するためである．

予測精度が 5～10%の予測日についてはパターン 1© と

パターン 2© の中間の電力需要量の変化をする（過去数日

間の電力需要量の変化が若干ばらついている）場合である．

この予測日では予測法 1© と予測法 2© のどちらでも同じ

ような予測精度（5～10%）になるため識別法（閾値）の学

習に用いていない．そのため，予測精度が 5～10%の予測

日については，どちらの予測法を用いるか明確な基準はな

く，予測精度が 5%に近ければ予測法 1©，予測精度 10%に

近ければ予測法 2© を使う傾向となる．

3.4.1 クラス内分散・クラス間分散比による特徴選択

識別法（閾値）を決定するためには，最初に特徴を選択
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する必要がある．特徴とは識別に必要な情報のことであ

り，たとえば，電力需要予測の場合は予測開始前に得られ

るデータとして「予測開始 1時間前の電力需要量実測値の

前日との絶対誤差」等が考えられる．精度良く識別するた

めには，多数の情報の中から識別に適した特徴を 1つまた

は複数選択する必要がある．

識別に適した特徴を選択するために本論文ではクラス内

分散・クラス間分散比を用いた [16]．クラス内分散 σ2
W と

クラス間分散 σ2
B はそれぞれ以下のような式 (2)と式 (3)

で計算できる．

σ2
W =

1
z

c∑

i=1

∑

x∈Xi

(x − yi)t(x − yi) (2)

σ2
B =

1
z

c∑

i=1

zi(yi − y)t(yi − y) (3)

スカラー z は全パターン数を表しており，zi はクラス i

に属するパターン数である．ベクトル xは各パターンの特

徴（各予測日の予測開始 1時間前の電力需要量実測値の前

日との絶対誤差等）をまとめたものであり，Xi はクラス

iに属するパターン集合のことである．ベクトル yは全パ

ターンの平均であり，yi はクラス iに属するパターンの平

均である．本論文では，クラスは予測法 1© で予測精度が

良い日と予測精度が悪い日の 2つとなり，パターンは予測

法 1© で予測した各予測日のこととなる．

クラス内分散は，クラスごとのパターンの平均的な分散

を表しており，クラス間分散は各クラス間の分散を表して

いる．クラス内分散が小さく（各クラスのパターンが密集

し），クラス間分散が大きい（各クラス間の分布が離れてい

る）とき，その特徴は識別しやすい分布となっている．さ

らにクラス内分散とクラス間分散を以下のような式 (4)で

表すと，このクラス内分散・クラス間分散比が大きいほど

良い特徴であると評価することができる．

Jσ =
σ2

B

σ2
W

(4)

3.4.2 限定探索空間中の順探索法による閾値の設定

クラス内分散・クラス間分散比の計算により，識別に適

した特徴を選択できた場合，その特徴空間で各クラスを識

別する閾値をどのように設定するかが問題になる．この閾

値の設定には，各クラスの平均の中間を閾値とする手法等

が考えられるが，本論文では探索空間を限定した順探索法

により閾値を設定した．

順探索法による閾値の設定では，まず各クラスの平均の

中間等に閾値を設定し，予測精度の良い日と悪い日の識別

精度を計算する．計算が終わったら閾値を少し変更して，

また識別精度の計算を実施する．この処理を繰り返し，そ

の中から最も識別精度が良い閾値を選択する手法である．

この閾値の設定法は順探索で最適解を求めるため，計算

の効率が悪い．本論文では全範囲で閾値を探索するのでは

図 6 限定探索空間中の順探索法で調べる閾値候補

Fig. 6 Candidate of threshold in limited search space.

なく，図 6 のように予測精度が良い日と悪い日の平均の

間だけで計算することで計算量を低減させている．なお，

図 6 に示している各閾値の間隔は，予測精度が良い日と悪

い日の平均の間を 10等分したものである．また，図 6 は，

2次元空間となっているが，横軸は 8時から 17時までの平

均誤差率であるので識別に用いることはできない．よって

識別の際は縦軸のみで判定を行う．

4. 提案手法の評価

提案手法を用いて 2.2節と同じ条件で予測し，2つの予測

法を組み合わせることで予測精度が向上するか評価した．

提案手法で用いている気温情報は，同じオフィスビルの外

部に取り付けられている温度計より取得したものである．

4.1 識別法の評価

本章の評価では，まず 2つの予測法を使い分ける識別法

（閾値）を得るために，3.4節で述べた特徴の選択と閾値の

設定を実行した．クラス内分散・クラス間分散比を用いた

特徴の選択には，予測開始前のデータから得られる特徴と

して表 5 で示している 28個を用いている．表 5 の 15番

まではいずれの予測法でも共通して使える特徴，16番目

以降は予測法 1© の特性に基づいて選択した特徴である．

表 5 で特定時刻（7時）の電力需要量を用いているのは，

本論文の予測は 8時から開始しており，7時の電力需要量

が予測開始前に得られる最新のデータとなるからである．

この 28個の各特徴でクラス内分散・クラス間分散比を

計算し，順位付けした結果が表 6 である．評価の結果，ク

ラス内分散・クラス間分散比が最大であった特徴は「最高

気温の学習データ 3日間の標準偏差」であった．本論文の

予測法 1© では最高気温を基に類似日を特定しているので，
最高気温を用いた特徴のクラス内分散・クラス間分散比が
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表 5 予測開始前のデータから得られる特徴

Table 5 Feature obtained before electricity demand forecast.

表 6 各特徴のクラス内分散・クラス間分散比とその順位

Table 6 Ratio of between-class variance to within-class variance of each future.

図 7 クラス内分散・クラス間分散比が最大の特徴

Fig. 7 Future with maximum ratio of between-class variance

to within-class variance.

特に大きくなっている．

図 7 と図 8 は，それぞれクラス内分散・クラス間分散

比が最大の特徴「最高気温の学習データ 3日間の標準偏差」

と最小の特徴「7時電力の学習データ 3日間の標準偏差」

の 8時から 17時までの平均誤差率との関係を表したもの

である．図 7 を確認すると，クラス内分散・クラス間分散

図 8 クラス内分散・クラス間分散比が最小の特徴

Fig. 8 Future with minimum ratio of between-class variance

to within-class variance.

比を用いることにより，予測精度が良い日と悪い日の各パ

ターンがそれぞれ接近し，クラス間（良い日と悪い日）の

分布が離れている特徴が選択されている．逆にクラス内分

散・クラス間分散比が小さい特徴（図 8）は，精度良く識

別を行うのは困難である．

次にクラス内分散・クラス間分散比が最大であった特徴
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図 9 3.4 節の閾値設定法で求めた最適な閾値

Fig. 9 Best threshold obtained by proposal method.

「最高気温の学習データ 3日間の標準偏差」で識別精度を計

算する順探索を実施し，最適な閾値を設定した．その結果

が図 9 である．選ばれた閾値の識別精度は 86.5%（52日

中 7日を誤識別）であった．なお，予測法 1© の予測精度は
電量需要量と最高気温との相関等により変化するため，閾

値は環境ごとに設定する必要がある．しかし，特徴は予測

法の特性に依存するものであるため，環境が変化しても今

回選択された特徴「最高気温の学習データ 3日間の標準偏

差」や表 6 でクラス内分散・クラス間分散比が上位となっ

た特徴が選択される．

4.2 予測精度の評価

図 9 の閾値を用いた提案手法でオフィスビルの電力需要

量を予測し，その結果を評価した．予測法 1© の学習デー

タを探索する範囲 mと学習データ数 nは，いくつかの組

合せを試した結果，最も精度が良かったm = 13，n = 3と

している．

学習データの選択範囲がm = 13日（過去の平日約 3週

間）となったのは，実験に用いたオフィスビルでは 14日

以上前のデータは気温が類似していても，その他（建物内

の人数等）の変化により電力需要量が変化する傾向が見ら

れたからである．また，学習データ数が n = 3日となった

のは，建物内の人数の変化等により日々の電力需要曲線の

形状（24時間分の電力需要量の変化）にばらつきが見ら

れたからである．そのため，最高気温が最も類似している

日（n = 1）のみでは予測日と電力需要曲線の形状が大き

く異なることがあり，最高気温が類似している数日間の平

均電力需要曲線を予測結果とした方が予測日の曲線と類似

するようになっていた．なお，学習データを探索する範囲

mと学習データ数 nは，建物内の人数変化の頻度や空調の

稼動計画等で変化するためビルごとに最適化しなければな

表 7 提案手法の予測結果

Table 7 Forecasting error of proposal method.

表 8 各予測法の予測精度の標準偏差

Table 8 Standard deviation of forecasting error of each

method.

らず，そのビルの特徴を理解するためにも本論文と同様に

いくつかの mと nの組合せを一定期間（数カ月）のデー

タで試す必要がある．

提案手法を用いて予測した結果，予測精度は表 7 のとお

りになった．また，2つの予測法を組み合わせたことによ

り精度が改善されたか確認するため，予測法 1© のみと予

測法 2© のみで予測したそれぞれの結果についても表 7 に

示している．

提案手法の予測精度（8時から 17時の平均誤差率）は

5.97%であり，既存の予測法の予測精度 7.53%より予測精

度は向上している．また，提案手法は予測法 1© と予測法

2© を適切に使い分けたことで各予測法を個別に用いた場

合よりも予測精度の向上が図れている．

表 8 は，各予測法の予測精度のばらつき（標準偏差）を

示したものである．提案手法は既存の予測法や予測法 1©，
予測法 2© より予測精度がばらつく可能性が低いことが分

かる．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，提案手法は他の予測法よりビル向

けの電力需要量の予測法として適している．

5. 考察

2つの予測法を組み合わせて予測精度が向上したのは，2

つの予測法を適切に使い分けたからである．図 10 と表 9

は，2つの予測法を適切に使い分けた一例として 2010年 9

月 13日から 2010年 10月 6日までの各予測法の予測精度

（8時から 17時の平均誤差率）の推移を示したものである．

予測法 1© では予測精度が大きく低下する 9月 24日と 9月

27日では，識別法で予測法 2© を選択したことにより予測

精度を改善できている．

表 10 は，識別法においてパターン 1© とパターン 2© の
それぞれに識別された日の既存の予測法と予測法 1©，予
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図 10 各予測法の予測精度の推移（2010/9/13～10/6）

Fig. 10 Change of forecasting error of each method.

表 9 各予測法の予測精度の推移（2010/9/13～10/6）

Table 9 Change of forecasting error of each method.

表 10 各パターンにおける予測精度

Table 10 Forecasting error in each pattern.

測法 2© の予測精度を示したものである．予測法 1© のパ

ターン 1© とパターン 2© の予測精度はそれぞれ 5.29%と

9.90%であり，大きな差がある．このように識別法は予測

法 1© で予測精度が良くなる場合と悪くなる場合を予測開

始前のデータを基に識別しており，予測精度が悪くなる場

合において予測法 1© を用いないようにすることで予測精

度を向上させている．また，予測法 1© はパターン 1© に

おいて既存の予測法より予測精度を約 1.7%向上させてお

り，予測法 2© はパターン 2© において予測精度が低下し

ている予測法 1© より予測精度を約 1.6%向上させている．

このように予測法 1© と予測法 2© は互いに異なる状況で

予測精度を向上させ，提案手法はこの 2つの予測法を識別

法により適切に使い分けたことで，単一の予測法よりも精

度良く予測できている．

また，今回提案した予測法に用いた入力情報の種類は過

去の電力需要量に気温情報を追加しただけであり，天気や

湿度等を用いておらず，十分に少ないものである．さらに

表 11 各予測法の予測精度と最大電力需要量，最高気温の推移

（2010/9/9～16）

Table 11 Change of forecasting error of each method and peak

demand, maximum temperature.

表 12 各予測法の予測精度と最大電力需要量，最高気温の推移

（2010/9/24～10/1）

Table 12 Change of forecasting error of each method and peak

demand, maximum temperature.

提案した予測法は過去 13日間の電力需要量と気温情報が

あれば予測が可能であるため，多くの需要家に幅広く適用

することが可能である．

しかし，提案手法では，予測精度を向上させることがで

きたが，依然として図 10 と表 9 の 9月 16日と 10月 1日

のような予測精度が大きく低下している場合が見られ，改

善の余地がある．9月 16日と 10月 1日で予測精度が低下

しているのは，いずれも最大電力需要量と最高気温の関係

が過去数日間とは異なったからである．表 11 と表 12 は

2010年 9月 16日と 10月 1日の当日と過去 5日間の最大

電力需要量実測値と最高気温を示したものである．9月 16

日と 10月 1日では最高気温が急激に変化したため，識別

法は電力需要量も急激に変化する（パターン 2©）と判断し
て予測法 2© を選択した．しかし，実際の電力需要量は変

化せず（パターン 1©），最大電力需要量と最高気温の関係
が過去数日間とは異なることとなり，予測法 2© では精度

が低下した．

9月 16日では予測法 1© で 7.89%の予測精度が得られて

いるので，より正確に電力需要量の急激な変化が起きるか

識別できれば予測精度は改善できる．具体的には，本論文

では識別法（閾値の設定）の特徴を 1つ（1次元）に限定

していたが，多数の特徴（多次元）を用いることにより改

善が期待できる．10月 1日は予測法 1© と予測法 2© のど

ちらでも予測精度が悪いので，識別法を改善するだけでな

く，個々の予測法の改善も必要である．もしくは，10月 1

日に適した予測法 3© を新たに追加することも考えられる．
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なお，本論文の提案手法は 8時から 17時の予測精度の

向上を目的としているため，他の時間帯の電力需要量の予

測には別の予測法を用意する必要がある．たとえば，17時

から 22時の電力需要量では予測法 1© は良い予測精度が得
られているが，予測法 2© はパターン 1© でもパターン 2©
でも予測法 1© より精度は劣っている．よって，17時から

22時の予測には予測法 1© を単独で用いるか，新たな予測

法と組み合わせるか検討する必要があり，その他の時間帯

でも電力需要量の傾向を分析し，それぞれに適した予測法

を検討する必要がある．

6. おわりに

本論文では，2つの予測法を組み合わせて電力需要量の

複雑な変化に対応する手法について提案し，実験により有

効性を確認した．その結果，単一の予測法では 6.34%が限

界であった予測精度を，2つの予測法を組み合わせること

で予測精度 5.97%まで改善することができた．また，今回

提案した予測法は，予測に用いる入力情報の種類やデータ

の量が少ないため，多くの需要家に幅広く適用できる．

今後の課題としては，5章で述べた識別法の改良や個々

の予測法の改良，新たな予測法 3© の追加等が考えられる．
他にも電力需要量を気温だけでなく，他の情報（建物内の

人数等）を用いて分析し，より詳細に複数（2つ以上）のパ

ターンに分け，特性の異なる複数の予測法を使い分ける手

法について検討する予定である．また，本論文では 2つの

予測法のどちらか一方を選択して予測結果を得ていたが，

今後は複数の予測法で予測結果を求め，加重平均して 1つ

の予測結果を得ることも検討する．
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