
１ 緒言
小売電気事業とは，自前設備からの発電や，卸電

力取引所などから仕入れした電気を，需要家へ供給
する事業である。２０１６年の電力全面自由化以来，

様々なプレーヤーが小売電気事業へ参入してきた。
電力会社の送配電網の安定的な運用を確保するた
め，小売電気事業者には，「同時同量」の義務が課さ
れる。「同時同量」とは，３０分単位で電気の需要量と
供給量の乖離を抑制することである。電力システム
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抄 録
電力自由化市場の「同時同量」制度の下で運営される小売電気事業において，電力需要予
測の精度は小売電気事業者の収益に直接的な影響を与える。正確な需要予測が望まれてい
るが，従来の予測精度は運用者の熟練度に大きく依存していた。その問題に対して，当社
は独自のデータ解析プラットフォーム―「DSクラウドⓇ」を活用し，複数の機械学習手法を
用いて高精度な電力需要予測システムを開発した。その概念実証（proof-of-concept,
PoC）に基づき開発内容を紹介する。

Abstract
In electricity retail business, the profits of retailers are directly affected by the accuracy
of demand prediction under the current electricity system of ３０-min ３％“balancing
rule”. Demand prediction with high accuracy is preferable, while it strongly depends on
the skill level of the operator. In order to achieve the accurate demand prediction and
reduce the requirements of skill level simultaneously, we developed the electricity demand
forecasting system on original data analytics platform“DS CloudⓇ”by introducing several
machine learning techniques. Here we introduce the details of the system and proof-of-
concept（PoC）in our business activities.
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の「同時同量」制度の下で，小売電気事業者は事前に
電力広域的運用推進機関に翌日需給計画を提出する
必要があり，提出した需要３０分単位の計画値と，そ
の実績値との差異（インバランス）に比例した金額を
事後に精算する１）。そのため，電力計画値，いわゆ
る需要予測値の精度は小売電気事業者の収益に直接
的に影響を与える要因となり，市場競争が激しく
なっている今，その重要性が高まっている。
当社は電力自由化開始後間もない２００１年に小売電

気市場に参入し，千葉県君津市に需給調整機能を担
う２４時間体制の自社拠点（需給管理センター）を設
け，現在に至っている。需給管理センターに配置さ
れている運用者たちは，各需要家の電力使用パター
ンのデータを蓄積・分析し，需要量に影響を与える
気温等の各要因に基づいて，日々の需給計画を策定
している１）。
一方，AI&IoT（Internet of Things）をはじめとす
るデジタル技術が目覚ましく発展している中，当社
では，２０１８年から，独自のクラウド・解析基盤であ
るDSクラウドⓇを立ち上げ，プラント操業やビジ
ネス分野においての全社横断的なデータ解析やAI
技術導入に取り組んできている２）。本稿では，DS
クラウドⓇの応用の一例として，機械学習を活用し
た電力需要予測システムの開発やその運用状況につ
いて述べる。

２ 需要予測システムの導入目的
従来の当社需給管理センターにおける翌日需給計

画作成業務のイメージについて，図１に示す。
翌日需給計画においては，基本的に需要家から電

力需要計画を入手することが出来ない中で「同時同
量」を達成するべく，調達電力量と需要家への供給
電力量をバランスさせる必要がある。そこで，運用
者は，天気情報，直近実績や工場需要家の生産計画
を参照しながら，類似データの分析を行い，各需要
家への供給すべき電力量を予測する。その予測結果
の合計値に基づき，翌日電力需給計画を作成し，電
力広域的運用機関に提出する。上記のフローにおい
て，需要予測を自動化するべく，システム開発，導
入を行った。その狙い主には以下の３点である。

１）．運用者熟練度の依存低減
当社と契約している需要家は，様々な業種で構成
されており，それぞれの電力需要特性がある。需要
予測する際に，運用者は各需要家の特性に対する経
験則に基づいて予測している。特に，工場需要家の
場合，曜日，気温や過去実績などの情報を加え，操
業計画や生産計画などを基にして，総合的に電力需
要量を判断する必要がある。そのため，運用者の熟
練度による精度のバラつきが発生する。また，熟練
度が高く，精密に予測できる運用者の減少も危惧さ
れており，予測精度安定化の観点から需要予測のシ
ステム化，自動化が望まれている。
２）．業務効率化
当社と契約している需要家数は数百件に上り，毎
日の需要予測作業に数時間かかることもある。自動
需要予測システムの導入は，業務の効率化，自動化
に繋がる。
３）．予測精度の向上
AI や機械学習技術の進化により，大量の電力
データと天気等の関連データを統合的に解析し，
様々な学習方法によって高精度な電力需要予測を行
う手法が提案，導入されている３），４），５）。また，導
入後のデータ蓄積により再学習することで，予測精
度の向上も期待できる。それらの手法を活用した需
要予測システムの導入は，長期ビジョンでの小売電
気事業の安定運用や収益改善に繋がる。
そこで，当社はDSクラウドⓇに蓄積した長期間
にわたる電力需要実績データや天気データなどを活
用し，機械学習手法による需要予測システムの開発
を行った。

図１ 翌日需給計画作成業務のイメージ．
Fig．１ Work flow of supply and demand planning of next
day.
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図２ 需要予測システム全体構成．
Fig．２ Overall structure of forecasting system.

３ 需要予測システムの仕組み
需要予測システムの全体構成を図２で示す。
①．需要予測システムは，現地側の需給管理シス

テムにある電力需要実績データや天気データを収集
し，遠隔のDSクラウドⓇに送信してデータ蓄積を
行う。②．DSクラウドⓇでデータ解析を行い，モ
デルを試作し，各モデルの予測精度の評価を行う。
③．評価結果に従い，最適な予測モデルを需要予測
システムに導入，または更新する。④．翌日需要予
測を行う際に，運用者から需要予測システムへ指示
を出すことで，予測プログラムが自動的に動作す
る。予測プログラムは，データ収集リンクにより最
新の電力需要実績データや天気予報データを取得
し，翌日における各需要家の電力需要を機械学習モ
デルベースで予測する。また，需要予測システムに
可視化インターフェイスを実装しており，運用者は
常に最新データやモデルを用いた予測結果の確認が
可能になっている。
システム開発では，１）．データ解析による高精

度な需要予測モデルの構築と２）．ユーザビリティ
が高い可視化インターフェイスの設計，開発が技術
的なポイントであり，以下で詳述する。

３．１ 需要予測モデルの構築
一般的な電力需要予測モデルは各需要家の特性を

考慮せずに，纏めて合計電力を予測することが多い
が，本開発システムにおいては，需要家の特性を重
視して分類を実施し，その上で各分類に対して異な

る手法や特徴量でモデリングを行った。本稿では，
全分類の中で最も電力需要割合が高いオフィスビル
需要家と工場需要家に対して，詳細を述べる。
３．１．１ オフィスビル需要家
オフィスビルの電力需要量は，曜日の要素を除く
と，空調による電力消費量の変動に大きく左右され
る。特に夏季のオフィスビルでは，電力需要量の約
４～５割を空調の電力量が占めており６），空調電力
と相関が深い最高気温が電力需要量の変動に直接的
に影響する。
図３は，２０１６年４月～２０１８年６月において，当社
がAエリアで契約している約１００件のオフィスビル
需要家の平日における一日の電力需要量（実績値）と
最高気温との相関を示している。電力需要量と最高
気温の二次近似曲線回帰分析に従い，決定係数R２
が高い水準（０．７９）であるため，予測モデルの特徴量
を最高気温の２乗値中心に検討した。ここでは，A
エリアのオフィスビル需要家に対し，以下のように
５つの予測モデルを構築し，精度評価を行った。
モデル１：類似検索手法
類似検索手法（Similar Search, ES）は，予測対象
日の最高気温と類似した過去日の電力実績検索値か
ら予測する手法である。具体的には，過去６０日の実
績の中，対象日の最高気温がもっとも類似した３日
を検索して抽出し，３日の実績平均値を予測値とし
て出力する。（平日と休日はそれぞれで検索する）
モデル２：線形重回帰
線形重回帰（Linear Multiple Regression, LMR）
は，目的変数に対して，線形方程式で複数の説明変

図３ Ａエリアにおけるオフィスビルグループの電力需要
量（実績値）と最高気温との相関関係．
Fig．３ Correlation between the daily electricity demand
and highest temperature of office group A.
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No. 予測手法 MAPE（％）
モデル１ 類似検索手法（ES） ４．６１
モデル２ 線形重回帰（LMR） ３．７７
モデル３ ランダムフォレスト（RF） ３．３６
モデル４ 再帰型ニューラルネットワーク（RNN） ２．７２
モデル５ アンサンブル学習（EL） ２．３３

表１ 各モデルによる予測誤差の比較．
Table１ Comparison of MAPE by various forecasting
models.

数から予測する統計手法であり，従来から電力需要
予測においての代表的な方法である。主要な説明変
数は最高気温，最高気温２乗値，曜日や時刻であ
る。
モデル３：ランダムフォレスト
ランダムフォレスト（Random Forest, RF）は，機

械学習のアルゴリズムの一つであり，決定木による
複数の弱学習器を統合させて汎化能力を向上させる
学習アルゴリズムである７）。
モデル４：再帰型ニューラルネットワーク
再帰型ニューラルネットワーク（Recurrent Neu-

ral Network, RNN）は，ニューラルネットワーク
（NN）の一種であり，近年では，時系列データ解析
に最も使われている手法の一つである。図４に示す
ように，RNNは通常のNNと違い，中間層におい
て過去の保存された情報をループさせる再帰的構造
になっている。このような形となるRNNモデルは
“記憶力”を持つことになり，傾向変化を反映しやす
いため，時系列に対して高い精度で予測することが
できる。最近では，RNNによる電力需要予測の研
究が増加する傾向にある８），９）。
モデル５：アンサンブル学習
アンサンブル学習（Ensemble Learning, EL）は，
複数の解析手法の予測結果を統合して汎化能力や精
度を高める手法である。ここでは，モデル３のRF
とモデル４のRNNの結合によるアンサンブル学習
を行い，その結果を評価する。
モデルの評価は，毎朝９時に翌日の電力需要を予

測する条件で行い，２０１６年４月から２０１８年５月まで
のデータを各モデルで学習した後，２０１８年６月に対
して予測し，誤差を評価した。誤差は以下のように
平均絶対パーセント誤差（MAPE）で算出した。���������� ����� ����������� ����

ここで，nはデータ数，��は時刻 t における実績
値，��は時刻 t における予測値を表す。
表１に各モデルの評価結果を示す。ESを除き，
いずれのモデルでもMAPEは４％以下であった。
また，EL（RFと RNNのアンサンブル学習）の誤差
は２．３３％と最も小さく，予測精度が一番高いことが
判った。

図５に，各モデルによる時刻ごとの誤差の比較を
示す。各手法予測結果の特徴や評価は以下になる。
１）．ESは，最もシンプルであり，今まで運用者に
よる予測思想と似ているため，根拠が想定しや
すい手法である。しかし，評価期間の６月にお
いては，気温の上昇とともに，電力需要量が増
加傾向であり，過去実績の検索だけでは増加傾
向を反映できないため，特に昼間（６時～２２時）
の時間帯において，他の手法と比較して誤差が
大きかった。一方で，夜間（２２時～６時）の時間
帯において，空調使用率の低下により電力使用
量の変動が少ないため，ESは，ELを除き，誤
差が最も小さい手法であることを確認できた。

２）．LMRは，気温など説明変数の変動を予測結果
に反映でき，昼間での誤差がESより改善され
たが，夜間誤差が大きい結果であった。

３）．RFと RNNは，LMRより全体的に誤差が小
さく，良好な予測結果を得られた。特に，RNN
は，夜間においてRFよりやや大きい誤差で
あったが，昼間での誤差がELを除き，もっと
も小さく，電力需要量の増加傾向を学習できた
と考える。

４）．ELは，RFと RNNのアンサンブル学習であ
るため，各手法の誤差を打ち消しあうことがで
き，結果として最も小さい誤差を得られた。ア
ンサンブル学習で全体の予測誤差の抑制効果を
検証できた。

図４ NNと RNN構造的な違い．
Fig．４ Difference of architecture between NN and RNN.
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以上１）～４）の評価のように，アンサンブル学習
手法は，他の手法と比較してモデル構築が複雑にな
るが，モデルの予測能力を大幅に向上させることが
できると導かれた。本稿の検証では，このようなア
ンサンブル学習で構築したモデルを導入すること
で，オフィスビル需要家の需要予測精度向上に繋が
ることを確認できた。
３．１．２ 工場需要家
オフィスビル需要とは違い，工場の電力需要変動

は，それぞれの設備構成や生産計画で異なるため，
本システムでは，需要家ごとにモデルを構築した。
図６に，工場需要家に対する需要予測の全体ス

キームを示す。オフィスビル需要で示したような天
候，曜日，休日情報などの変動要因以上に，生産計
画が電力需要量に直接影響することから，生産計画

を予測モデルの入力変数として活用するためのエン
コーディング手法で前処理を実施した。高精度な予
測モデルを構築するためには，適切なエンコーディ
ング手法の導入が必要であり，図７を用いて，本シ
ステムで使用する３つのエンコーディング手法につ
いて説明して比較する。
① ラベルエンコーディング
ラベルエンコーディング（label encoding, LE）は，
最も幅広く使われる手法であり，与えられたカテゴ
リ変数に数字を割り当てる手法である。
図７．（a）で，生産パターンがA，B，Cあった場
合，LEを通して，A⇒０，B⇒１，C⇒２のように
連続に数字変換を行う。
LEは最もシンプルな手法である。ただし，回帰

予測をする際に，変換数字の大きさに実質的な情報
量がないため，予測精度に影響する場合がある。
② One-hot エンコーディング
One-hot エンコーディング（One-hot encoding,
OE）は，カテゴリ変数の次元に対して新しい列を追
加し，各行に含まれているカテゴリ変数に対応する
次元を１に，それ以外を０にする手法である。
図７．（b）のように，生産パターンの次元に対応し
た「生産パターンA」，「生産パターンB」，「生産パ
ターンC」の新しい列が追加される。例えば，１行
目のように，生産パターンがAのデータに対して，
「生産パターンA」列の数値が１になり，「生産パ
ターンB」，「生産パターンC」列の数値が０になる。

図５ 各モデルによる時刻ごとの誤差の比較．
Fig．５ Comparison of hourly MAPE by various forecast-
ing models.

図６ 工場需要家に対しての需要予測の全体スキーム．
Fig．６ Overall scheme of demand forecasting for factory users.
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MAPE（％）
①ラベル

エンコーディング
（LE）

②One-hot
エンコーディング

（OE）

③ターゲット
エンコーディング

（TE）
０時～８時 １５．３ １５．０ １４．６
８時～１６時 １６．０ １３．３ １２．９
１６時～２４時 １６．３ １５．３ １５．０
全体 １５．９ １４．５ １４．２

表２ 各モデルによる予測誤差の比較．
Table２ Comparison of MAPE by various encoding tech-
niques.

OEは，カテゴリ変数を単に連続する数ではな
く，独立する値として扱うことができるため，回帰
予測にとって適切な変換手法である。ただし，モデ
ルの説明変数が増えることにより，計算量の増加や
モデル自由度の低減に問題がある。
③ ターゲットエンコーディング
ターゲットエンコーディング（Target encoding,

TE）は目的変数に対してカテゴリ変数を平均処理し
て数字変換を行う手法である。
図７．（c）のように，生産パターンA，B，Cに対
して，平均需要電力はA⇒０KWh，B⇒１KWh，
C⇒１／３KWhで算出する。そして，各データにお
いて，生産パターンに対応した平均需要電力を置き
換えるような数字変換を行う。
TEは，変換数字に目的変数の情報量を与えた

上，モデルの説明変数の数も抑えることができるた
め，モデルの自由度向上に有益な手法である。
以上①～③の各手法の検証結果の代表例とし
て，１日の需要電力が約２００MWh，三交代体制で稼
働している工場Bの予測結果を表２に示す。学習
期間は２０１６年４月～２０１８年５月で，検証期間は２０１８
年６月で，結果は以下の通りである。
１）．全体的に，OEと TEは LEより，誤差が小さ
い結果を得られた。

２）．稼働パターンが変動しやすい昼間においては，

OEと TEによる精度改善が明らかになった。
３）．TEにより入力変数の数を抑えることができ
た。
上記以上１）～３）のように，当社の電力需要予測
システムは，工場需要家に対して，生産計画データ
の特徴に適したエンコーディング手法で前処理を実
施した上，機械学習を併用することで，需要予測性
能を高めることができた。

３．２ 可視化インターフェイス
予測結果を確認できる可視化インターフェイス

は，需要予測システム上のWebサーバで構築して
おり，ユーザが場所を問わずにウェブブラウザから
アクセスすることができる。また，複数関係者が同
じ可視化画面に同時アクセスできるため，便利な情
報共有ツールとしても活用している。
予測監視負荷低減を実現するために，ユーザビリ

図７ 生産計画におけるカテゴリ変数のエンコーディング手法．
Fig．７ Encoding techniques of category data for production planning.
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ティが高い可視化画面の設計，導入を行っている。
図８はその一例の誤差ヒートマップ図である。各需
要家に対しての予測誤差をタイムリーに把握できる
ように，縦軸が需要家単位で，横軸が格子毎に需要
家の日単位の平均誤差を表示している。誤差は１０％
以上になった場合，格子色が緑から赤に変化し，
ユーザが直観的に各需要家の予測状況を把握でき
る。
また，可視化インターフェイスは予測精度の監視

だけではなく，予測モデルのメンテナンスにも活用
している。機械学習モデルは，導入された直後が
もっとも高精度であるが，後に入力されるデータに
学習データと特徴上の差異が生じた場合，モデルの
予測精度が劣化してしまうことになる。精度を維持
するには，モデルのメンテナンス，いわゆる再学習
が必要になる。この再学習タイミングの適正化を計
るために，図９のモデル異常度評価画面を導入して
いる。各需要家に対して，一定期間においての実績
と予測の相関や誤差率から異常度を算出し，一定の
閾値を超えた場合，再学習を実施する。このような
可視化画面を導入することにより，再学習の効率化
を実現できた。

４ 社内検証の状況
２０１８年９月～２０１９年５月において，上記アンサン
ブル学習の手法を採用したモデルや可視化インター
フェイスの開発を行い，２０１９年６月から当社グルー
プにおける電力需給管理センターにシステムを導入
し，実証運用を開始した。予測精度については，実
用的なレベル（熟練者の手動予測精度と同等か，そ
れ以上）に達成していることが確認できた。また，
システム導入により，需給計画作業時間の短縮や熟
練依存度の低減にも繋がった。今後，実証運用を通
してDSクラウドⓇに運用データを蓄積し，モデル
の再学習などでさらに改良を加え，より高精度のシ
ステムで小売電気事業の安定性向上に貢献する。

５ 結言
本稿では，当社のデータ解析プラットフォーム―
DSクラウドⓇを活用し，電力の需要予測作業に対
しての自動化システムを開発して社内実証を行っ
た。異なる業種の需要家（オフィスビルや工場）に対
して，機械学習手法のアンサンブル学習やエンコー
ディングを用いたデータの前処理手法を導入するこ
とにより，高い予測精度を実現できた。また，ユー
ザビリティが高い可視化画面を設計，導入すること
により，予測誤差の監視やメンテナンスが容易に
なった。２０１９年６月以来の社内検証結果から，予測
精度が実用的なレベルに達成し，運用者の負荷や熟
練依存度の低減を実現できた。
電力システム改革が進んでいる中，需要予測の
ニーズ自体も多様化する傾向がある３）。例えば，あ
る工場に全電力需要をカバーできる自家発電設備を
新設する場合，余剰電力は大電力会社の電力網に送
り出すことになり，対象工場の電力需要予測が必要
となる。このような電力需要予測の社内外ニーズに
対して，最新のデータ解析や機械学習手法を用い
て，本システムの適応範囲を拡大していく所存であ
る。
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