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需要家の特性を考慮した不確実性下のネガワット計画
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概要：需給逼迫時の電力需給バランス問題の解決方策として，ネガワット取引が注目されている．これは
需要家が事前に一定の電力需要削減を約束し，約束した日時に電力需要を削減目標以下にすることで，イ
ンセンティブを得る取引のことである．一方で，電力需要は気象や突発的な要因に左右されやすく，正確
に予測することが難しい．したがって，約束した電力削減目標を確実に達成するためには，需要予測の変
動の分布を考慮した調整制御を実施する必要がある．ここでは電力削減リソースの起動時間や特性の違い
に着目し，不確実性状況下において多段階で意思決定するネガワット計画を考え，サンプルパスを用いた
解法を提案する．本稿で実施した一次評価用の数値実験設定では，複数のサンプルパスを利用する提案手
法により，負担コストを削減できる効果を確認した．
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Abstract: Recently, negawatt trade has attracted considerable attention, which is one of the effective so-
lution for solving the demand-supply balance problems. This is the mechanism in which demand players
first commit the constant amount of power reduction, and then obtain incentive in the case they can really
reduce the power for committed times. On the other hand, power demand is difficult to predict, due to the
fluctuation by meteorological factor or some other emergent necessities. Thus, to carry out the negawatt
plan for certain, it is necessary to control demand considering demand predictive distribution. In this paper,
we focus on the difference of start-up time and the characteristics of reserved power to make negawatt plans.
Then, we proposed a solution using sample-paths to make negawatt plans efficiently under uncertainty. As
a result of the preliminary computational evaluation, the proposed method using plural sample-paths has
achieved the solution with less cost than other methods.
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1. はじめに

電力需給バランス問題の解決方策として，電力の大口需

要家に対するネガワット取引が注目されている [20]．これ

は需要家が事前に，一定の電力需要削減を約束し，約束し

た日時に電力需要を削減目標以下にすることで，インセン

ティブを得る仕組みのことである．
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この仕組みにより，需要家側には無理ない電力削減によ

りインセンティブを得られるメリットがある．また電力事

業者側には，ネガワット取引を通して電力需要ピーク時の

不足見込みの電力量分を埋め合わせることで，計画停電な

どの社会的に影響の大きい方策に頼らずに，電力需給バラ

ンス問題を解決できるメリットがある．

一方で電力需要*1は気象や突発的な要因に左右されやす

*1 本稿では「電力需要」は，電力事業者から購入する受電電力を指
すものとし，たとえば自家発電や蓄電池により電力供給を補う場
合，使用電力量から発電量・放電量を減じた値を指す．
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図 1 必要な電力削減量が増加する例

Fig. 1 An example that requiring power reduction amount in-

creases.

く，正確に予測することが難しいという性質を持つ．した

がって削減目標を未達成の場合に高額な罰金を請求される

ケースでは，需要家にリスクが生じる．

たとえば図 1 のように，翌日のある時間帯（たとえ

ば 13:00～14:00）に，ベースライン *2 200(KWh)に対し，

160(KWh)以下に電力削減が可能と判断し，40(KWh)の

削減を約束した場合を考えよう．この場合に，（翌日の気

温が予想よりも高くなったなどの要因により）削減を予定

した機器以外の電力需要が想定よりも 60(KWh)増加して

しまったとする*3．すると削減目標量以下の電力需要を達

成する，すなわち電力需要を 160(KWh)まで減らすための

電力削減量は，元々予定した 40(KWh)に加えて，予想外

に増加した 60(KWh)を相殺するための，合計 100(KWh)

の実質的な電力削減が必要となる．

需要家は，図 2 にように，コジェネレーション（電熱併

給のこと，以下「コジェネ」という），蓄電池などによる

蓄創エネ機器や，省エネ努力などの電力削減リソースを持

つ（以下これらをまとめて，リソースという）と考えられ

る [14], [17]．

ここでは，一定の電力需要削減を約束した需要家が，電

力需要を削減目標以下にするために，電力需要予測の不確

実性を考慮して，どのようなリソース活用戦略をとるかと

いう，問題設定を考える．この問題は，電力需要予測の不

確実性と同時に，リソースの特性や，省エネに対応するた

めの制約条件を含むため困難度の高い問題となる．

本稿では，この不確実性下のネガワット計画を作成する

問題に対し，サンプルパス（複数シナリオ）を用いた定式

化を行う．

*2 あらかじめ約束したルールに基づく基準となる電力量のこと．た
とえば過去 10 日分の当該時間帯の電力需要の平均値とする方式
等が知られている．ここでは簡単のため，需要削減を約束した当
初の需要予測値も，ベースラインと一致していると仮定する．

*3 想定外の需要増が生じる典型的な例としては，たとえば空調機が
ある．空調の場合，外気温によって電力需要が大きく変動する．

図 2 リソースを用いた電力削減実現の枠組み

Fig. 2 A framework of realizing power reduction by resources.

以下，2 章では関連研究について述べる．次に 3 章では

ネガワット計画の問題設定，4 章ではサンプルパスを用い

たモデル化と解法，5 章では提案手法の評価結果について

述べる．6 章は，まとめである．

2. 関連研究

ネガワット取引は，米国を中心にすでに導入されている

デマンドレスポンス（以下，DRという）の一形式である

と考えられる．一般に，DRは電力価格を需要家に通知す

る価格型（price options）と，一定の条件を達成した需要

家にインセンティブを支払うインセンティブ型（incentive-

or event- based options）に大別できる [4]が，このうちネ

ガワット取引はインセンティブ型に属する．前者の価格型

の DR方式としては，米国の電力市場において一般化して

いる経済原理に基づく手法 [3]が知られている．一方，後

者のインセンティブ型 DR方式は，米国の電力市場やアグ

リゲータ*4においてすでに導入事例がある [11]．

電力系統の運用に際して，電力事業者が，電力需給バラ

ンスを制御するために発電機の起動停止を最適化する問題

（起動停止問題）については，従来から多くの研究がある．

たとえば，電力需要の期待値を利用し，ラグランジュ緩和

を利用する手法 [1], [8]，遺伝的アルゴリズムを用いる手

法 [15]，確率計画法を適用する手法 [12]等がある．

最適化問題の目的関数や制約条件に不確実要素をともな

うという問題に対しては，パラメータを確定値としてでは

なく確率変数として扱う確率計画法 [2], [6]という分野があ

り，起動停止問題への適用 [12]も知られている．解法とし

て L-shaped法 [16]等が知られているが，線形計画問題と

して表現できない場合の解法構築は困難であり，また多期

間の意思決定を必要とする場合は組合せ爆発により求解が

困難となることが知られている [7]．

*4 電力事業者と需要家の間に入って，電力削減を実現する電力仲介
業者のこと．
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一方，多期間の意思決定問題に対する別のアプローチと

して，サンプルパス最適化 [9]（シナリオ木，シナリオ集約

法 [10]とも呼ばれる）が知られている．これは，確率変数

の分布関数に従って複数サンプルを発生させ，各サンプル

を確定的な問題としてとらえた場合のサンプル全体の期待

コスト最小化解を，近似解として採用する方法である．

3. 問題設定

ここでは需要家が，ネガワット取引の結果として，いく

つかの時間帯 t ∈ Tc に関して，ベースライン Bt(KWh)に

対する一定のコミット削減目標 Qt(KWh)をすでに約束し

た状況を想定する．以下では，時間帯の最小単位をスロッ

ト t（∈ T = {1, 2, . . . , 24}）と呼び，コミット削減目標が
設定されたスロットの集合 Tc をコミットスロットと呼ぶ

（なお本稿では，スロットは 1(h)単位であると考える）．こ

の場合，コミットスロットの電力需要を Bt −Qt 以下に削

減する必要があり，電力需要を削減目標以下にすることに

失敗した場合は，スロット tごとに一定の罰金 Rt(円)が課

されるものとする．

したがって，ここではコミット削減目標を達成するため

の，リソースを利用した電力削減計画（ネガワット計画）

を作成する問題を考える．

3.1 需要変動（需要予測の不確実性）のモデル化

スロット tの（削減要請がなかったとした場合の）電力

需要予測の期待値を dtとするとき，あるスロット tに必要

な削減量（以下，コミット削減目標と区別するため，実質

削減必要量という）の期待値は，(dt − Bt) + Qt により得

られる*5．

今，Bt，Qtは確定値であるが，電力需要予測は変動する

と考えられる．ここでは，簡単のためスロット tの需要予

測が平均 dt，分散 σ2
t の正規分布に従うと仮定すると，実

質削減必要量にも変動が生じ，分布

N ((dt − Bt) + Qt), σ2
t ) (1)

に従う．ここで N (μ, σ2)は平均 μ，分散 σ2 の正規分布を

表すとする．なお電力需要予測の分散 σ2
t は，現在時刻 t0

と予測したいスロット tとの差分 (t − t0)が大きくなるほ

ど拡大すると考えられる．

3.2 リソースの特性のモデル化

需要家が電力削減を実行する場合，照明，空調，OA機

器などに関する省エネ努力（以下，「省エネ」という）と，

創蓄エネ機材による電力削減（以下，「創蓄エネ」という）

が考えられる．ここでは，よく知られたいくつかの事例を

もとに，モデル化すべき要件を抽出する．

*5 dt が Bt よりも小さい場合，(dt − Bt) + Qt は負になる可能性
がある．その場合実質削減必要量は 0 と考えてよい．

まず，省エネに関しては，2012年の取り組み事例 [22]，お

よび 3つの業務ビルの事例をモチーフとした詳細なシミュ

レーション事例 [13]をもとに，削減要請を受けて省エネに

対応する際の要望や負担に関連する記述を下記にあげる．

• 夏の 13:00～16:00の時間帯において，照明，空調，OA

機器の合計で，5～10%の電力削減が可能 [13]．

• 1時間の我慢であればスーパーマーケットなどにおい

て，20～30%の電力削減が可能 [22]．

• 3時間は長いと感じた．1時間程度たったところで商

品の品質や快適性なども考えると，結果 ON/OFFを

繰り返した．1時間であればガツンと減らせる自信は

ある [22]．

• 3時間連続だと暑くなり，お客様から暑いというクレー

ムも一部あった [22]．

• 1時間ずつのリレー形式による抑制が効果的，1時間

であれば対応負荷も少なく成果が出やすい [22]．

• 約 3時間前の依頼で電力ピーク抑制へのレスポンスを

実行できた [22]．

また省エネのコストに関しては，通常の電力単価の 4～

7 倍程度になるとの報告があり [5]，通常の電力単価を

15(円/KWh)と想定すると，これは 60～100(円/KWh)程

度に相当する．

次に，創蓄エネに関しては，大規模ビルでは，コジェネ

による創エネや蓄電池を用いた蓄エネの導入事例があり，

たとえば下記のようなことが知られている．

• 2010 年の見込みではコジェネの発電単価は 10～

30(円/KWh)程度 [19]．

• コジェネの場合，大規模ビルでは平均 100～400(KW)

の導入実績がある [18]．

• 蓄電池の場合，数百KWhの容量の導入事例がある [21]．

また本稿では，蓄電池は，夜間電力によりコミットスロッ

ト以外で充電するものとし，コミットスロットでは放電の

みを行うものとする．よってコミットスロット合計では，

最大で蓄電池容量に相当する電力量の放電が可能であると

仮定する．また，蓄電池やコジェネについては，運転計画

作成・承認等の作業に時間を要するケースが多いため，実

際に使用するまでに比較的長い起動時間が必要であると仮

定する．

以上の事例に基づき，本稿では省エネに関する要望や負

担と蓄創エネ機材の電力削減リソースとしての特性を表現

するため，以下のようなリソース kの属性を導入しモデル

化した．

• 削減容量 Atk (KWh/スロット)

• 負担コスト Ctk (円/KWh)

• 起動時間 τk (スロット)

• 通算対応可能時間Mk (スロット/day)

• 通算対応可能量 Nk (KWh/day)

ここで削減容量および負担コストは，それぞれ 1スロッ

c© 2014 Information Processing Society of Japan 46



情報処理学会論文誌 数理モデル化と応用 Vol.7 No.1 44–52 (Mar. 2014)

表 1 リソースの属性の例

Table 1 An example of resource features.

リソースの種類 省エネ 蓄電池 コジェネ

削減容量 (KWh/h) 100 300 200

負担コスト (円/KWh) 80 20 30

起動時間 (h) 1 5 10

通算対応可能時間 (h) 2 24 24

通算対応可能量 (KWh) - 300 -

トで削減可能な電力および，1(KWh)削減に必要な金額を

表す．また，通算対応可能時間および通算対応可能量は，

それぞれリソースが 1日に合計で対応可能な最大スロット

数，および最大削減電力量を表す．さらに，起動時間とは，

削減を実現するために必要な準備時間のことである．

たとえば表 1 のように，属性が与えられた場合を考え

る．ここで現在時刻は t0 = 0:00とし，各スロットは 1(h)

を表すとする．

この場合，省エネのリソースは，1(h) 前に削減要請す

れば削減可能であるため，1:00 以降のすべてのスロット

で，100(KWh)の電力削減が可能である．ただし，省エネ

リソースは通算 2(h)までしか対応できないような特徴を

持つ．

次に，蓄電池のリソースは，5(h)前に削減要請する必要

があるため，5:00以降のスロットで，300(KWh)の電力削

減が可能である．ただし容量の制約から 1 日に対応可能

な最大値も 300(KWh)である．またコジェネのリソース

は，10(h)前に削減要請する必要があるものの 1(h)あたり

200(KWh)の電力削減が可能である．

3.3 ネガワット計画作成・更新の手順

図 3 のフローにより，計画作成の手順を時間軸に沿って

説明する．ここで T MAXはコミットスロットの内最遅の

スロットを表すものとする．

まず Step 1では，現在時刻に相当するスロット t0 以降

の（削減要請がなかったとした場合の）電力需要予測の期

待値 dt を獲得し，各コミットスロットの実質削減必要量

の期待値 (dt − Bt) + Qt を更新する．

次に Step 2では，コミット削減目標とリソースの条件

とから，各コミットスロットに対するネガワット計画を作

成・更新する．これは，どのリソースに対しどのコミット

スロットに削減要請するかの計画であり，作成手法の詳細

は 4.2 節で述べる．

最後に Step 3では，ネガワット計画のうち，1スロット

後までに要請時刻（= 削減要請するスロットに相当する時

刻 −起動時間）に到達するものについては，各リソースへ
の削減要請を実施する．

Step 1～Step 3の処理は，1スロット経過するごとに繰

り返す（Step 4）．

図 3 計画作成のフローチャート

Fig. 3 A flowchart of developing negawatt plans.

図 4 リソース条件を満たすネガワット計画の例

Fig. 4 An example of a negawatt plan satisfying resource con-

straints.

3.4 条件を満たすネガワット計画の例

図 4 は，図 3 のフローの結果得られるネガワット計

画の例である．この例では 13:00から 16:00までの 3個の

コミットスロットにおいて，それぞれコミット削減目標

Qt = 300(KWh)が設定されたものとする．

この計画では，12:00（および 13:00）の時点で，省エネ

リソースに 13:00～14:00（および 14:00～15:00）時点に実

行する 100(KWh)の削減要請，10:00の時点で，蓄電池に

15:00～16:00に実行する 300(KWh)の放電要請，また 3:00

（および 4:00）の時点で，コジェネに 13:00～14:00（および

14:00～15:00）に実行する 200(KWh)の起動要請を出して

いる．

これらは確かに表 1 に設定された条件を満たし，各コ

ミットスロットのコミット削減目標 300(KWh)を達成する
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計画となっている．

なおこの場合，たとえば 10:00に削減要請予定の蓄電池

に対する要請が，10:00以前に不要と判断できた場合は，ま

だ実際に要請したわけではないため，取り消すことができ

る．一方，10:00より後では，すでに削減要請を出してし

まっているため，取り消すことができない．

ただし，この例は電力需要予測の不確実性を考慮せず，

ちょうどコミット削減目標を達成する計画となっているた

め，他の要因により電力需要が増えた場合に，電力需要を

削減目標以下にできない可能性がある．

4. 需要予測が不確実な場合の問題設定と解法

本章では電力需要予測の不確実性を考慮した最適化手法

について述べる．

4.1 実質削減必要量が確率変動する場合のネガワット計画

ここでは電力需要予測が変動し，結果として実質削減必

要量が確率変動する場合のネガワット計画を考える．図 5

は，電力需要予測の変動にともないネガワット計画が変化

する例を表す．ここでは 13:00から 16:00までのネガワッ

ト計画を作ることを想定し，また簡単のため，2段階のス

ロット T1，T2 の順に意思決定を行う場合を考えることと

する．

最初に，T1の時点では，T1時点での「13:00から 16:00の

電力需要に関する予測」に基づき，ネガワット計画を作成

する．次に T2 の時点では，T2 時点での「13:00から 16:00

の電力需要に関する予測」に基づき，ネガワット計画を更

新するが，ここでは電力需要予測が T1 時点よりも大きく

なるシナリオ (2-1)と，電力需要予測が T1時点よりも小さ

くなるシナリオ (2-2)の，2つのシナリオに分けて考える．

まず 2-1のケースは，スロット T2の時点でも削減要請を

実施する必要があり，リソース 2に削減要請する．一方，

2-2のケースは，スロット T2 の時点では，削減要請が不要

となるため，リソース 2への削減要請は不要である．

図 5 シナリオに応じてネガワット計画が変化する例

Fig. 5 An example that a negawatt plan varies in response to

scenarios.

このように各時点では，各時点における，コミットスロッ

トの需要予測に基づき，ネガワット計画を作成・更新する

必要がある．また各時点におけるネガワット計画では，需

要予測の不確実性を考慮しつつ，各リソースの負担コスト

と削減容量，実質削減必要量の変動の大きさ，等のトレー

ドオフをとり，最も低コストとなる可能性の高い，将来時

点の最適な計画を求める必要がある．

ここでは，段階数・シナリオ数ともに 2である単純な例

を示したが，実際には，より複雑な想定が必要となりうる．

一方，この問題を正確に解くためには，当該スロット以降

のすべてのスロットのシナリオを展開し，末端から最適戦

略を伝搬させて期待値を求めるべきであるが，問題サイズ

が爆発して現実的でない．そこて，ここでは |S|個のサン
プルパス（シナリオ）を作成し，これらのコストの期待値

をとることで，近似する方針をとる．

4.2 ネガワット計画作成問題の定式化

ここでは電力需要予測の変動を，S = {1, 2, . . . , |S|}な
る |S|個（|S|は集合 S の要素の数であり，シナリオの個
数に相当）の電力需要予測シナリオに置き換える．なお

各シナリオは，現在時刻 t0 より後のサンプルパスとして

(P s, {Ds
t }t∈T )で与えた．これは確率 P s で，現在時刻 t0

より後の（削減要請がなかったとした場合の）電力需要予

測系列が，{Ds
t0+1, D

s
t0+2, D

s
t0+3, . . .}となることを表す．

ここでは，ネガワット計画作成問題を，各シナリオのコ

ストの期待値の最小化問題として下記のように定式化した．

min∑
s∈S

P s ·
∑
t∈Tc

( ∑
k∈It

Ctkvtk +
∑
k∈Jt

Ctkws
tk + Rtz

s
t

)
(2)

s.t.∑
k∈It

vtk +
∑
k∈Jt

ws
tk ≥ (Ds

t − Bt + Qt)(1 − zs
t ),

∀t ∈ Tc,∀s ∈ S, (3)

0 ≤ vtk ≤ Atkxtk, ∀t ∈ Tc,∀k ∈ It, (4)

0 ≤ ws
tk ≤ Atkys

tk, ∀t ∈ Tc,∀k ∈ Jt,∀s ∈ S, (5)∑
t:t≤t0+τk

xtk +
∑

t:t≥t0+τk+1

ys
tk ≤ Mk, ∀k ∈ It,∀s ∈ S, (6)

∑
t:t≤t0+τk

vtk +
∑

t:t≥t0+τk+1

ws
tk ≤ Nk, ∀k ∈ It,∀s ∈ S, (7)

xtk ∈ {0, 1}, vtk ∈ R, ∀t ∈ Tc,∀k ∈ It, (8)

ys
tk ∈ {0, 1}, ws

tk ∈ R, ∀t ∈ Tc,∀k ∈ Jt,∀s ∈ S, (9)

zs
t ∈ {0, 1}, ∀t ∈ Tc,∀s ∈ S. (10)

ここで決定変数は以下の xtk，ys
tk，vtk，ws

tk および zs
t で

ある．ただし，添え字 t，k，sの定義域はそれぞれ Tc，Kt

（≡ It ∪Jt），S とする．なお現在時刻 (t0)よりも前にすで

に出した要請に該当する xtk および vtk については，要請

量が確定しているため定数として扱う．
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• xtk：リソース kに，スロット t（≤ t0 + τk）の削減要

請を出す（or出した）か否かの 0-1変数

• ys
tk：シナリオ s で，リソース k に，スロット t（≥

t0 + τk + 1）の削減要請を出すか否かの 0-1変数

• vtk：リソース kに，スロット t（≤ t0 + τk）の削減要

請を出す（or出した）場合の要請量 (KWh)

• ws
tk：シナリオ s で，リソース k にスロット t（≥

t0 + τk + 1）の削減要請を出す場合の要請量 (KWh)

• zs
t：シナリオ sの場合に，電力需要をコミット削減目

標以下にできるか否かの 0-1変数

また，それ以外の各記号の定義は以下のとおりである．

• Tc：コミットスロットの集合

• Kt：スロット tに実行可能なリソースの集合

• It：スロット tに実行可能なリソースのうち，時刻 t0

以前に要請しなければならないリソースの集合（つま

り It ≡ {k|k ∈ Kt, t ≤ t0 + τk}）
• Jt：スロット t に実行可能なリソースのうち，時刻

t0 + 1 以降に要請できるリソースの集合（つまり

Jt ≡ {k|k ∈ Kt, t ≥ t0 + τk + 1}）
• S：スロット t0 の時点で仮定する将来の電力需要予測

シナリオの集合

• Atk：スロット tの翌日 DR向けリソース k の削減容

量 (KWh/スロット)

• Ctk：スロット tの翌日 DR向けリソース k の負担コ

スト (円/KWh)

• τk：リソース kの起動時間

• Mk：リソース kの通算要請時間の上限

• Nk：リソース kの通算要請電力量 (KWh)の上限

• Bt：スロット tのベースライン (KWh)

• Qt，Rt：スロット tのコミット削減目標 Qt (KWh)，

と罰金 Rt (円)の組

• (P s, {Ds
t }t∈T )：現在時刻 t0 の時点の，スロット tに

関する電力需要予測シナリオ（確率 P s でスロット

t（> t0）の電力需要がDs
t (KWh)となる）

式 (2)の目的関数の第 1項は，すでに出した要請（k ∈ Kt

のうち k : t < t0 + τk を満たすもの）または t0 に出す可能

性のある要請（k ∈ Kt のうち k : t = t0 + τk を満たすも

の）に関するリソースの負担コストの総和を表す．一方，

第 2項，第 3項は，シナリオごとの，将来出す予定の要請

に相当するリソースの負担コスト，および罰金の和の期待

値を表す．したがって，式 (2)は全体として，コストの期

待値の最小化を表す．

次に制約条件については，まず式 (3)は，シナリオごと

のリソースに対する削減要請量の合計が，実質削減必要量

以上であることを表す．式 (4)は，現在時刻以前のリソー

スの削減容量制約を表す．式 (5)は，各シナリオにおける，

現在時刻より後のリソースの削減容量制約を表す．式 (6)

は，使用リソースに対して要請するトータルの時間が通

算対応可能時間以下であることを表す．式 (7)は，使用リ

ソースに対して要請するトータルの削減要請量が通算対応

可能量以下であることを表す．

5. 提案手法の評価

本章では提案手法の評価結果について述べる．

5.1 実験データの作成

実験では，コミットスロットの（削減要請がなかったと

した場合の）電力需要が 2(MW)である，蓄電池とコジェ

ネを有する，大規模ビルを想定した需要家を考える．また

6個のテナントに分かれ，それぞれが独立に省エネするこ

とを想定する．つまり合計 8個のリソースを有する．

コミットスロットは文献 [22]にならい 13:00～16:00を

想定し，t = 13, 14, 15 の計 3 スロットとした．各スロッ

トに対するコミット削減目標はピーク値から 15%削減を

想定し，Qt = 300(KWh)とした．また罰金 Rt としては，

60,000(円)と仮定した*6．

また，計 8個の各リソースの属性は，表 2 に定めた範

囲で，一様乱数を用いてランダムに生成した．なお表 2 の

データは，3.2 節で述べたデータをもとに定めた．

5.2 電力需要予測の変動データの作成方法

次に，評価実験のための，各スロットに対する電力需要

予測の変動データの作成方法について述べる．

ここではまず，スロット t0時点での，スロット t（> t0）

の電力需要予測を dt(t0)で表し，dt(t0)の，予測する時刻

t0 に関する時系列を考える．いま t0 時点での電力需要予

測 dt(t0)と，t0 + 1時点での電力需要予測 dt(t0 + 1)との

間に，

dt(t0 + 1) = dt(t0) + ε, ε ∼ N (0, σ2) (11)

なる関係が成り立つものと仮定する．この仮定の下では，

正規乱数を用いて，スロット t（> t0）の需要予測時系列

表 2 実験に使用したリソースの属性

Table 2 Resource features used in our experiments.

k 1 2 3～8

種類 蓄電池 コジェネ 省エネ

Atk 100～250 100～400 0～30 a

Ctk 10～30 10～30 60～100

τk 5～10 5～10 1～3

Mk (=Atk) - -

Nk 1 - 1～3

a Nk = 1 の場合 20～30，Nk = 2 の場合
10～20，Nk = 3 の場合 5～10 とする．

*6 コミット削減目標 1(KWh) あたりの報酬を 100(円) と仮定し，
文献 [20] にならい，失敗時はその 2 倍の罰金をとられると仮定
した．
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{dt(t0), dt(t0 + 1), dt(t0 + 2), . . . , dt(t)}を順に作成するこ
とができる．ここで最終的に得られる dt(t)が，実際に生

じる電力需要を表すものとすると，dt(t)は，

dt(t) = dt(t0) + ε′, ε′ ∼ N (0, (t − t0) · σ2) (12)

となり，結果として t0 時点におけるスロット t（> t0）の

電力需要予測は正規分布

N (dt(t0), (t − t0) · σ2)) (13)

に従って変動すると見なせる．ここで，(t − t0)個の正規

分布の和の分散が，元の正規分布の分散の (t − t0)倍とな

ることを利用した．結果として，式 (11)のモデルを仮定す

るだけで，3.1 節で述べた，

• 需要予測が正規分布に従う，
• 現在時刻 t0 と予測したいスロット t（> t0）との差

分 (t − t0)が大きくなるほど需要予測の分散が大きく

なる，

という現象をモデル化できている．

なお異なるコミットスロットの電力需要予測の変動デー

タの作成において，独立な需要予測時系列を利用すると，各

コミットスロットの電力需要予測や電力需要が互いに独立

となり，不自然である．そこでここでは，異なるコミット

スロットの電力需要予測の変動データを，共通の電力需要

予測時系列から作成した．この場合，dt+1(t) = dt(t)とな

るため，スロット t+1に実際に生じる電力需要 dt+1(t+1)

とスロット t に実際に生じる電力需要 dt(t) との差分は，

t + 1スロット目の需要予測の変動のみにより生じる．

5.3 電力需要シナリオの作成方法

次に，式 (11)のモデルを仮定した場合のシナリオの作

成方法について述べる．ここでは提案手法で使用する時

刻 t0 時点での各シナリオDs
t は等確率（すなわちすべての

s ∈ S に対し P s = 1/|S|）で発生するように定めた．また
Ds

t を，式 (13)で表される分布の下側確率 1/|S|の点とな
るように，

Ds
t = dt(t0) +

√
t − t0 · σ · F−1(s/|S|) (14)

として与えた．ここで F は，標準正規分布の累積分布関数

とする．なお平均 μ′，標準偏差 σ′ の正規分布の下側確率

xの点は，μ′ + σ′ · F−1(x)で与えられることを利用した．

また計画作成時点 t0 では，t0 時点以降の電力需要予測時

系列は未知であるが，正規分布の平均 et（≡ dt(t0)），およ

び標準偏差 σt（≡
√

t − t0 · σ）の値は既知であることに注
意する．

5.4 評価方法

ここでは，以下の 4種類の戦略の平均コストを比較する．

ここで平均コストとは，5.2 節の方法で作成した 20個のテ

ストデータ（スロット tの需要予測時系列）に対するコスト

の平均値のことである．いずれの戦略の場合も，現在時刻

t0 を 0から 15まで順に増やす表 3 のフロー（すなわち，

T MAX = 15とする）に従い，ネガワット計画を作成・更

新するものとし，t0 = 15に作成された最終的なネガワッ

ト計画を評価する．なお本実験では，1(h)あたりの予測誤

差に相当する標準偏差 σの値は，σ = 8.0であるとした*7．

• 提案手法による，|S|個のサンプルパスを考慮した戦略
（以下，提案手法という．|S|は 2から 15まで変える）

• 電力需要予測をシナリオ 1個に固定する戦略．ここで

は固定値として et + σt，および et + 2σtの 2通りを想

定（σt，2σt を安全マージンと呼び，それぞれの手法

を sigma1，sigma2という）*8

• 実際に生じる電力需要 dt(t)を既知とする場合（以下，

perfectという）の戦略，つまり完全な予測ができた

とする場合の戦略

また sigma1，sigma2，および perfectの場合は，4.2 節

の定式化においてシナリオ 1 個に固定した場合と見なせ

るため，|S| = 1とし，かつ Dt
1 の値をそれぞれ，et + σt，

et + 2σt および dt(t)に置き換えた問題を解いた．

ここで，perfectは（事前には知りえない情報である）実

際に生じる電力需要 dt(t)を使ったものであるため，現実

的な設定ではないが，考えうる最小コストを算出するため

の基準ケースとして採用した．また，比較対象として，提

案手法より単純な sigma1，sigma2を採用した理由は，1(h)

ごとに要請を出すこと自体の効果と，提案手法のように

1(h)ごとの要請量をきめ細かく調整することの効果とを分

けて評価したいためである．

なお提案手法で得られた混合整数線形計画の求解には，

CPLEX 12.2.0.0を用い，計算機環境としては，Intel Xeon

E5345 @2.33 GHz，16.0GB RAMを用いた．この環境下

では，今回の実験の各スロットごとの最適化問題の求解処

理は，多くの場合に 10.0(sec)未満であるため，最大時間

を 10.0(sec)に設定して計算を実行した*9．

5.5 実験結果

最初に図 6 に，電力需要の実績が事前に分かっている

perfect の場合に，5.1 節の方法でランダムに生成した計

100ケースのうち，perfectの場合に罰金 0となった（つま

り全 3個のコミットスロットで電力需要を削減目標以下に

*7 前日予測の誤差が 2%であることを仮定し，この結果を逆算して
得た値である．

*8 平均 μ′，標準偏差 σ′ の正規分布において，下側確率 95%（20
回に 1回程度失敗に相当）となるのは μ′ + 1.64σ′ であることに
基づき，安全マージンとしては σt，2σt を採用した．

*9 なお今回実行した中で最も問題規模の大きい提案手法の |S| = 15
の場合に，optimality gap が 0.01%以下となる時間を計測した
ところ，合計 30,000 回の CPLEX による求解中，10(sec) 以上
要するものが 671 回，1(sec) 以上要するものが 2231 回であっ
た．

c© 2014 Information Processing Society of Japan 50



情報処理学会論文誌 数理モデル化と応用 Vol.7 No.1 44–52 (Mar. 2014)

図 6 シナリオ数と平均コスト，平均失敗回数の関係

Fig. 6 Line plot of average cost and the average number of

failures against the number of scenarios.

表 3 各手法によるコストおよび失敗回数

Table 3 Average cost and the number of failures for each

method.

戦略 提案手法 sigma1 sigma2 perfect

（|S| = 10）

平均コスト (円) 28399.4 32525.5 31464.2 23709.6

（負担コスト） 27810.1 25721.9 27392.8 23709.6

（罰金） 589.3 6803.6 4071.4 0.0

平均失敗回数 0.01 0.11 0.07 0.0

できた）計 56ケースに対して，提案手法においてシナリオ

数を |S| = 2から |S| = 15まで変えた場合の，平均コスト

と，3スロットの内平均何スロットで罰金を払ったか（平

均失敗回数）の推移を示す．この結果，|S| = 10程度まで

は，|S|を増やすことで，平均コスト，失敗回数ともに，お
おむね単調に減少する傾向を読みとることができる．

次に提案手法とそれ以外の手法とを比較するため，表 3

に，上記の 56ケースに対する，各戦略による平均コストと

失敗回数を示す．平均コストについては，負担コストと罰

金との内訳も示した．なお提案手法は，ここでは |S| = 10

の場合を示す．

いずれのケースも，完全な予測ができたと仮定した（実

際には不可能な設定である）perfectのコストが最小となる

が，この perfectを除いた 3戦略の中では，提案手法が平

均コスト，失敗回数ともに最小である．

次に各戦略のコストの内訳を見る．まず，sigma1 と

sigma2の比較では，安全マージンの大きい sigma2の方が，

失敗回数が少なくなる一方で負担コストが大きくなる傾向

があり，失敗回数と負担コストがトレードオフとなること

が分かる．これに対し提案手法は，失敗回数を著しく小さ

くすることが可能であり，この結果として合計コストが小

さくなることが読み取れる．

次に個別のケースを比較するため，図 7 に，perfect以

図 7 |S| = 10 の場合の数値実験の結果の詳細

Fig. 7 A detailed computational experiment result when |S| =

10.

外の各手法に対する，蓄創エネ容量（= M1 +3At2 (KWh)

に相当）と，perfectに対する差分コストとの関係をプロッ

トした散布図を示す．まず，どのケースでも，おおむね蓄

創エネ容量が増えるほど，差分コストが小さくなる傾向が

ある．また内訳では，全 56ケース中，コストでは 28ケー

ス，失敗回数では 55ケースで，提案手法が最小となった．

コストに関しては，sigma1が最小となるケースが多くなっ

ているが，これは安全マージンを小さくとっているためと

考えられ，逆にそれ以外のケースでは，sigma1のコストが

極端に大きくなっているケースが散見される．この図から

は，提案手法はどのケースでも安定してコストを小さくで

きる傾向を読み取ることができる．

6. おわりに

本稿では，電力需給逼迫時を想定した状況下において，

電力削減目標を確実に達成するため，不確実性下でも安定

して低コストなネガワット計画を作成する手法を提案し

た．具体的には，保有する電力削減リソースの特性を考慮

すること，多段階で電力削減要請を実施すること，また複

数の需要シナリオをサンプルパスを用いて近似すること，

によるモデル化に基づき，ネガワット計画問題を混合整数

計画として定式化し求解する手法を提案した．また，電力

需要予測の不確実性を考慮した場合，本稿で実施した一次

評価用の数値実験設定では，複数のサンプルパスを利用す

る提案手法により，負担コストを削減できる効果を確認し

た．また需要変動モデルとして正規分布を採用した本稿の

実験では，サンプルパス数 10程度までは，サンプルパスを

増やすほどコスト削減効果が高まることが分かった．以上

の結果から，リソースの起動時間の違いを利用してタイム

リな電力削減要請を行うことで，需要家の負担を最小化し

つつ，電力需要削減の確実性を上げられる可能性がある．

最後に，今後の課題について述べる．
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まずモデル化の観点からは，第 1に電力需要予測モデル

の精度を高めるため正規分布以外の分布を考慮することが

求められる．電力需要予測分布は，おおむね単峰性のモデ

ルとなると考えられるが，本稿の目的の 1つである突発的

な需要変動に対応するという観点では，よりテイルの厚い

分布を使うことが有効となる可能性がある．第 2に，電力

削減リソースの代表例として，本稿では蓄電池，コジェネ，

省エネの 3要素を取り上げたが，これらをより詳細に分類

することで，新たにモデル化すべき要素が生じる可能性が

ある．

次に，解法の課題としては，大規模問題を求解するため

の計算時間の改善があげられる．本稿の問題設定では，お

おむね optimality gapが 0.01%以下の解が得られたが，問

題が大規模になると変数の数が膨大となり，解が得られな

くなる可能性が高く，何らかの近似解法が必要となる．

最後に，需要家に属するリソースの数・種類，コミットス

ロット数，各コミットスロットの目標電力量・罰金の大き

さ等，今回の問題設定には，様々なパラメータがあるため，

多くのバリエーションによる評価実験を行う必要がある．
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