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家庭電気消費量の典型的パターンの抽出

沈 浩 洋†1 日 野 英 逸†1

村 田 昇†1 若 尾 真 治†1

太陽光発電, 風力発電, 及びコジェネレーションシステム (熱電併給システム)は, 家
庭の発電手段として実用化され, 導入が進んでいるが, これらの発電手段にはそれぞ
れ長所と短所がある．実際にこれらの発電手段を導入する際には, 家庭の電力消費パ
ターンに応じて発電システムを最適に組み合わせる必要がある. 本研究では, 家庭の
電力消費量の典型的なパターンを抽出する手法を提案する. 一日の電気消費量を混合
正規分布でフィッティングし, 一般化 KL 情報量を用いて家庭の電力消費データを一
日単位でクラスタリングする. Annex42データセットを使い, 提案手法により電気消
費量の典型的なパターンを抽出できることを示す．

Extraction of Basic Patterns of Household Energy Consumption

Solar power, wind power, and co-generation (combined heat and power) sys-
tems are possible candidate for household power generation. These systems
have their advantages and disadvantages. To propose the optimal combina-
tion of the power generation systems, the extraction of basic patterns of energy
consumption of the house is required. In this study, energy consumption pat-
terns are modeled by mixtures of Gaussian distributions. Then, using the sym-
metrized Kullback-Leibler divergence as a distance measure of the distributions,
the basic pattern of energy consumption is extracted by means of hierarchical
clustering. By an experiment using the Annex 42 dataset, it is shown that the
proposed method is able to extract typical energy consumption patterns.
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1. は じ め に

再生可能エネルギーは太陽光, 風力, 水力, バイオや地熱などの自然の力を用いたエネル

ギーの総称である. 化石燃料と比べると, これらのエネルギーは作る際に有害物質を放出せ

ず, 環境への負荷が少ない発電手法として注目されている.

家庭用の太陽光発電パネル3), 小型風力発電機4), コジェネレーションシステム5) などが

実用化され, 家庭でも発電手段を選べるようになってきている1),2). 身近な家庭でも非枯渇

性エネルギーにシフトし, 必要に応じて効率よく化石燃料を利用すれば, エネルギー問題に

貢献できると考えられる. 効率的なエネルギーの利用のためには, エネルギー供給システム

の特性の理解と同時に, 電力消費パターン6) の把握が不可欠である.

上記の発電手段にはそれぞれの特徴がある．例えば, 太陽光発電パネルは太陽光のみで発

電が可能であり, メンテナンスの手間が少ないという利点がある一方, 夜に発電できないと

いう欠点がある．小型風力発電機は風さえあればいつでも発電できるという利点があるが,

定期的なメンテナンスが必要である．また, 太陽光発電も風力発電も自然からエネルギーを

作るため, 発電量は天気などの要素に左右されやすく, 出力が安定ではない．コジェネレー

ションシステムは電気と熱を同時に安定供給できるが, 化石燃料を原料として使う．従って,

家庭向け発電システムを導入する前に, その家庭に対し, 最適な発電手段の組み合わせを提

案する必要があり7)–9), その家庭の電気消費量の典型的なパターンを抽出しなければならな

い．家庭の電気消費量には, 家族構成, 季節, 曜日などによって複数のパターンが存在すると

考えられる．本研究は, 家庭の電気消費量を解析し, その家庭の典型的な電気消費パターン

を抽出することを目的とする．家庭の電気消費量データを時系列データとして扱い, 一日の

データに混合正規分布を当てはめる．

2. 電気消費量の典型なパターン

本節では, 1日のデータに混合正規分布を当てはめ, EMアルゴリズムを用いてパラメタ

を推定する手法を説明する．

2.1 混合正規分布

混合分布とは, 複数の確率分布を混合したものであり, 対象となる確率分布を複数の分布

の加重平均によって近似する. 混合モデルを使うことで, 複雑な消費パターンを少数のパラ

メタで表すことができる．
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代表的な混合分布の一つである混合正規分布では, 確率密度関数を正規分布

φ(x;µ,Σ) =
1√

(2π)d|Σ|
exp

(
−1

2
(x− µ)TΣ−1(x− µ)

)
, (1)

の加重結合で表す. ここで, x ∈ Rd であり, µ ∈ Rd 及び Σ ∈ Rd×d はそれぞれ平均, 共分散

行列である．行列 Aに対して |A|でその行列式を表す. 混合正規分布はM 個の重み付きの

正規分布の和で表される：

p(x; θ) =

M∑
m=1

πmφ(x;µm,Σm). (2)

また, πm は混合比であり, 次式を満たす:
M∑
m=1

πm = 1, πm ≥ 0; (m = 1, . . . ,M). (3)

各要素となる分布を, 添字m, m = 1, . . . ,M で表す.

混合正規分布のパラメータは一般に EMアルゴリズム10) で推定する. EMアルゴリズム

は潜在パラメタを有する確率モデルにおいて, 尤度関数が最大になるようにパラメタを求め

る手法であり, EステップとMステップの 2つのステップで構成されるアルゴリズムであ

る. Eステップでは, 現在推定されているパラメタに基づいて, モデルの対数尤度の期待値

を計算する．Mステップでは, Eステップで求まった対数尤度の期待値を最大となるように

パラメタを求める．{x1, . . . , xn}を入力データとし, 以下のようにパラメタを定義する：

θ = {πm, µm,Σm}Mm=1, πm ∈ R, µm ∈ Rd,Σm ∈ Rd×d.

t回目の繰り返しにおけるパラメタ値を θ(t) とする．パラメータ θ が収束するまで, 以下の

EMステップを繰り返し, パラメタを更新する：

E-step: 尤度関数の近似である Q関数を計算する:

Q(θ, θ(t)) =

n∑
i=1

M∑
m=1

p(m|xi; θ(t)) log p(xi,m; θ). (4)

M-step: Q関数を最大化するための θ(t+1) を求める:

θ(t+1) = argmax
θ
Q(θ, θ(t)). (5)

より具体的には, 混合正規分布の場合, パラメタは次のように更新される11),

π(t+1)
m =

Σni=1w
m
i

n
, (6)

µ(t+1)
m =

Σni=1w
m
i xi

Σni=1w
m
i

, (7)

Σ(t+1)
m =

Σni=1w
m
i xix

T
i

Σni=1w
m
i

− µ(t+1)
m (µ(t+1)

m )T . (8)

ここで

wmi = p(m|xi; θ(t)) (9)

である.

3. クラスタリングによる典型パターンの抽出

本節では, クラスタリングを行うために必要な距離の尺度を導入する．

3.1 KL情報量

Kullback-Leibler情報量 (KL情報量)12) は 2つの確率分布の差を測る尺度である．ただ

し, KL情報量は対称性を持たないため, 厳密な意味での距離ではないことに注意する．連

続分布 pと q があり, pから q への KL情報量は次のように定義される：

D(p, q) =

∫ ∞

−∞
p(x) log

p(x)

q(x)
dx. (10)

KL情報量の計算は確率分布の推定を伴うので, 直接データから計算することが難しい．そ

こで, KL情報量を近似手法が提案されている13),14)．まず, 二つの確率分布が共に正規分布

の場合, KL情報量はその平均と分散で表される:

Dg(p, q) =
1

2
[log

|Σq|
|Σp|

+Tr(Σ−1
q Σp)− d+ (µp − µq)

TΣ−1
q (µp − µq)]. (11)

ここで, µp と µq は正規分布 p(x)と q(x)の平均であり, Σp と Σq はそれらの共分散行列で

ある．2つの混合正規分布 p(x; θ), q(x; θ′)に対し, θと θ′ をそれぞれの分布のパラメタとす

ると, 混合正規分同士の KL情報量は次のような近似公式で計算される:

Dgm(p, q) =

M∑
m=1

πm log

∑M

m′=1
πm′ exp−Dg(φm,ψm′ )∑M

m′=1
ωm′ exp−Dg(φm,ψm′ )

. (12)

{πm}Mm=1 と {ωm′}Mm′=1 は混合正規分布の混合比であり, 混合正規分布 p(x; θ) と q(x; θ′)

の各成分を φm(x)と ψm′(x)で定義する．この近似式では Dg(φm, ψm′)は (11)より簡単

に計算できる．本研究では, 家庭の一日の電力消費パターンに混合正規分布を当てはめるた
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めに, 一日の総消費電力で全体を割ることで正規化を行った. そのため, 通常の KL情報量

では総消費量の情報は失われてしまう. そこで, 一日の総消費量を距離に反映させるために,

確率分布 pに対応する一日の総消費量 V (p)と q に対応する総消費量 V (q)を導入する．次

に正規化を行わない 2つの混合正規分布を

p̃(x) = Vp · p(x),
q̃(x) = Vq · q(x),

によって定義し, これらの違いを測る尺度として一般化 KL情報量13) を用いる:

D(p̃, q̃) =

∫
x

(
p̃(x) log

p̃(x)

q̃(x)
− p̃(x) + q̃(x)

)
dx,

' VpDgm(p, q) + Vp log
Vp
Vq

− Vp + Vq.

この近似式では Dgm(p, q)は (12)より簡単に計算できる．

3.2 階層的クラスタリング

次に, クラスタリングの手法によって, フィッティングしたパラメタで特徴付けられる一

日の電力消費量データを, 少数の典型的パターンに分類する15),16). クラスター分析には, 主

に階層的クラスタリングと非階層的クラスタリングの 2 種類がある. 階層的クラスタリング

は柔軟にクラスターの数を変えることができるため, 本研究では, 前者の階層的クラスタリ

ング手法を用いる．

クラスタリングにおいて最も重要な要素の一つは, 2つの要素の近さを測る距離の決め方

である．ここでは, 前節で導入した一般化 KL情報量17) を対称化して用いる：

dKL(p̃, q̃) =
D(p̃, q̃) +D(q̃, p̃)

2
(13)

クラスター間の距離の計算手法としてはウォード法18) を採用する.

4. 実 験 結 果

本節では, 提案手法を実際のエネルギー消費データに適用した結果から, 提案手法により

典型的なパターンが抽出できることを示す．

本研究では国際的なプロジェクト“Annex 42, The Simulation of Building-Integrated

Fuel Cell and Other Cogeneration Systems”のデータ“Generated Canadian Occupant-

driven Electrical Load Profiles(EXCEL format, low electricity consumption)”を用いて

解析を行った19). このデータはカナダのある家庭の電気消費量のプロファイルである．デー

タは約 3年分, 5分間刻みで電力消費量をモニタしたものであり, 1日のデータは 288次元

のベクトルで表すことができる． 図 1は対象となる家庭のある 2日間の電気消費量 (単位

図 1 Examples of energy consumption data of a household in a day.

はW)のデータである, この 2つのプロットから, 1日に電気消費のピークが複数現れるこ

とが分かる. 一方, これらのピークの時間帯や大きさは異なっていることも分かる．こうし

たピークの時間帯と大きさを混合正規分布でモデル化し, 全データを階層的クラスタリング

手法を用いていくつかの典型的なパターンに分類する．

家庭には, その家庭の生活スタイルがあり, その決まった生活スタイルにより電気の消費

パターンも存在すると仮定する．図 1に示したように, 1日に電気消費のピークは複数ある．

このようなピークは混合正規分布で近似できると仮定し, 混合正規分布のパラメータで 1日

の電気消費量を近似する．混合正規分布のパラメータは EMアルゴリズムで計算する. 本

実験では, R言語20) の“mclust”というパッケージの中の“Mclust”という関数を用いる．

混合正規分布の分布数を任意に設定できるが, 分布数を増やすとモデルが複雑になる．解析

を簡単にし, オーバーフィットを防ぐために, パラメータの数を抑えた方がよい．モデルを

簡単化するために, 消費電力のピークは朝, 昼食から午後, 夕食から夜の高々3つの時間帯で

現れると仮定する. その上で, 混合正規分布の混合数を BIC情報量基準21) で 1から 3まで

最適な混合数を推定する．

次に, 推定した混合正規分布のパラメタを用いて, (13)より全ての 2日間の組について距

離を計算する．計算された距離を用いて, 階層的クラスタリングによってその家庭の電気消

費量を典型的なパターンに分類する.
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(a) cluster 1 (b) cluster 2 (c) cluster 3 (d) cluster 4

(e) cluster 5 (f) cluster 6 (g) cluster 7 (h) cluster 8

図 2 3-dimensional plots of energy consumption data within each cluster in a household.

図 2に, 実験で得られた 8つのクラスタを示す．(a)から (h)までそれぞれの図の縦軸は

電力消費量 (単位W)を表し, 横軸は一日の時刻を表す. 図 3はそれぞれのクラスタ内に含

まれるデータの平均と標準偏差を表したものである. 図 2, 3より,次のことが分かる:

• クラスター 1, 4と 8は昼間前後に一つ大きなピークが出るクラスタである．

• クラスター 2は昼間前後と夕方に 2つピークが出るパターンになっている．

• クラスター 3, 5と 6は夕方から夜までの間に一つ大きなピークが出るクラスタである．

• そのほか, クラスタ 7ははっきりしたピークが出ず, 待機電力などによる定常的な電力

消費に対応していると考えられる.

家庭用の発電システムの組み合わせを最適化するためには, それぞれの典型的なパターンが,

全体の内どの程度の割合で生じているかも重要な情報である. 表 1はそれぞれのクラスタに

何日分のデータが入っているのかを表している．この表より, この家庭の電気消費パターン

表 1 Number of elements in each cluster
Cluster 1 2 3 4 5 6 7 8

# of elements 36 289 100 114 133 145 106 80

は, クラスタ 2が最も多く, クラスタ 5と 6も多く存在することが分かる．クラスタ 2のピー
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(a) cluster 1 (b) cluster 2 (c) cluster 3 (d) cluster 4

(e) cluster 5 (f) cluster 6 (g) cluster 7 (h) cluster 8

図 3 Average and one standard deviations of the basic energy consumption patterns in eight clusters extracted by the proposed method.

Most of plots show clear peaks which characterizes the basic pattern.

クは昼頃と夜で, クラスタ 5, 6は夜にピークが出ていることから, この家庭にとって最適な

発電手段としては, 夕方から夜にかけて多くの電力を供給できるものであると推測できる.

5. 結 論

本研究では, 家庭の電気消費を混合正規分布でモデル化し, 典型的な消費パターンを抽出

する手法を提案した. 家庭内のエネルギー供給を最適化するために, それぞれの家庭の典型

的な消費パターンの傾向を考える．電気消費データを推定されたパラメータで表し, 8クラ

スタにクラスタリングした．

家庭に発電システムを導入する際, 初期投資, 保守コストと導入後のメリットが重要な要

素である．長い年月に渡り発電システムを利用する場合, その家庭の電気消費パターンが

変化するという問題が生じる．例えば, その家庭に子どもが生まれたり, 子どもが家から独

立したりといった家族構成の変化により, 典型的な電力消費パターンは大きく変化すると考

えられる．家族構成以外にも, 生活スタイルが変わると, 電気消費パターンも変化してしま

う．本研究では, Annex42の電気消費データについて解析したが, 提案手法は任意の電気消
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費データまたは電気供給データに適用できる．現在, 特定の地区の多数の家庭での電気消費

データが長期間に渡り収集されており, こうしたデータに本稿で提案する分析手法を適用す

ることは家庭に導入する発電手段の組み合わせの最適化に有用であると考えられる. 今後の

重要な課題の一つは, 太陽光発電, 風力発電, コジェネレーションシステムなどの供給側発電

パターンについて分析し, 本研究で検討した需要側の解析と合せ, 最適な発電システム導入

を実現することである.
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