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1

第 1章

序論

1.1 研究の背景

東日本大震災による福島原子力発電所事故を契機として，原子力への依存からの脱却を目指し，分散

型電源や再生可能エネルギーといった多種多様な電源の活用が求められるようになってきている．これ

までは地域独占型の電力会社が個々に需給管理を行っていたが，全国的に分布する多様な電源を柔軟に

活用していくことで，電力供給力不足といったリスクからの脱却を図ろうとしている．これと同時に，

電気料金の抑制と需要家の異なったニーズに対する多様な電力供給の選択肢の提供が課題となってい

る [1]．このような背景から，電力小売事業および発電事業の自由化，すなわち電力自由化が進んでい

る．電力自由化により多種多様な事業者が電力関連事業に参入することが可能となり，競争原理に基づ

く電気料金の抑制と多様な事業者の持つ新技術による発電や需要抑制策の導入が期待されている．実

際，新たに参入する多種多様な事業者による全国的な電力融通を可能にするために，電力広域的運営推

進機関 [2]が設置されるなど，安定な電力供給と電力自由化の両立が図られている．

電力自由化を軸とした新しい電力システムの構築に向けて，重要な役割を担うと考えられているのが

アグリゲータである [3]．アグリゲータは需要家たちの電力需要を集約し，電力を供給する役割を担う．

アグリゲータは，電力の需給バランス調整のために，自らが所有する蓄電池や制御可能な発電機の運用

を行うほか，電力市場 [4]での取引により不足電力を購入，あるいは余剰電力を売却する．このように，

アグリゲータは需要家個人と電力設備運用および電力市場を仲介する役割を持っている．アグリゲータ

の役割を担う多様な事業者が多数参入することで，電力自由化が促進されるとともに，次世代の電力シ

ステムが構成されていくと想定される．事業者がアグリゲータとして電力事業に参入することを促すた

めには，アグリゲータが十分大きな利益を上げることができることを示す必要がある．そのためには，

アグリゲータの電力市場における望ましい取引戦略を考えることが重要な課題であるといえる．
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電力市場取引の形式にはいくつかの種類がある．その中でも，本論文では，電力市場の形式として一

般的な一日前市場 [3]を考える．一日前市場においては，実際に電力を受け渡す 24時間前までに電力

取引量の計画値を入札を行う．本論文では，一日前市場においてアグリゲータが電力取引量の計画値を

決定することを前日計画と呼ぶ．一日前市場に参加し計画値を決定したアグリゲータは，所有する発電

機や蓄電池，再生可能エネルギー発電装置などを入札した翌日に運用し，計画値どおりに電力を受け渡

すことを目指す．もし，計画値通りに電力の受け渡しを行えず，実際に受け渡す電力量と計画値との差

（インバランス）が生じてしまった場合には，そのインバランスを調整するためのペナルティを支払う

必要があると考えられる．一般に，一日前市場における計画値の取引価格よりもペナルティ価格は高額

であると考えられ，インバランスが生じてしまうと大きな不利益を被ってしまう．

上述した電力システムに対する社会的な要請と同時に，地球温暖化の対策やエネルギー資源の確保と

いった観点から，太陽光や風力を代表とした再生可能エネルギーの導入が求められている．このことか

ら，アグリゲータが運用する電力設備の中にも再生可能エネルギーによる発電装置が多数導入されてい

くと考えられる．一方で，再生可能エネルギーによる発電量は気象条件などに大きく影響されるため，

その発電出力は制御不可能かつ不確かであるという問題がある．このように，再生可能エネルギーが大

量に導入された状況下では，アグリゲータの発電能力は気象条件に依存して大きく変化する．すなわ

ち，再生可能エネルギーによる発電量の不確かさが大きいときには，大きなインバランスによる，多額

のペナルティを支払うリスクがある．ペナルティの支払いを回避するためには，アグリゲータの翌日の

発電能力を予測しつつ，翌日に達成可能な前日計画を行うことが重要である．

再生可能エネルギーによる発電量の不確実性に対処するために，気象や発電量の予測を用いた前日計

画法が提案されている [5, 6, 7, 8, 9, 10]．例えば，文献 [5]では，風力発電設備を持つ発電事業者の一

日前市場における取引戦略を考えている．ここでは，風速と風向の予測からいくつかの風力発電量の

予測値シナリオを計算し，確率的最適化のアプローチで前日計画を行っている．文献 [7]では，風力発

電に加え太陽光発電や負荷の予測値のシナリオを用いて，確率的最適化により計画を行っている．文

献 [8]では，太陽光発電の予測値の複数のシナリオを用いた計画を行っており，コストが最悪となるシ

ナリオを用いて計画を行う場合と，すべてのシナリオの平均値を用いて計画を行う場合の比較が行われ

ている．他にも，文献 [9]では，風力発電量の確率分布を利用した場合の最適な前日計画法を述べてい

る．文献 [10]では，風速の予測値を単にシナリオ生成に用いるのではなく，ある時間帯の発電量が多い

か少ないかを大まかに判定する分類器を学習し，その結果を前日計画に用いるといった方法を提案して

いる．

気象や発電量の予測を前日計画に用いる場合，その予測精度が最終的な利益に影響する．前日計画だ

けでなく，当日の火力機の制御といった場面でも発電量の予測が重要である．気象や発電量の予測精度
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向上に向けて，近年では機械学習の方法を取り入れた研究が行われている．機械学習を用いた予測の研

究では，用いる入力の種類と用いるモデルによって様々な種類の手法が存在する．太陽光日射量の予測

を行っている研究としては，文献 [11, 12, 13, 14, 15]などがある．例えば，文献 [14]では，日付や時

刻，外気温，湿度，日照時間を入力とし，ニューラルネットワークとランダムフォレストを用いて日

射量の予測を行い，比較している．文献 [15] では，ニューラルネットワーク型のモデルに対し，地表

データだけでなく数値気象データや衛星データを予測時の入力に用いることで精度向上を目指してい

る．太陽光による発電量を予測する研究としては，文献 [16, 17, 18]などがある．例えば，文献 [18]で

は，ニューラルネットワークやサポートベクター回帰を用いており，変数選択により複数の入力の候補

から有用な入力を決定している．これらの研究は，予測誤差の最小化が目指されており，アグリゲータ

の前日計画とは独立した研究となっている．一方で，文献 [19]によれば，気象庁が利用する予測モデル

では，快晴時の予測精度は高いものの，降水をもたらさない雲が多い場合には予測精度が悪くなること

が指摘されている．この観点から，あらゆる天候状況において日射量や発電量を完全に予測することは

困難であり，予測の大外れが生じる場合にも対応できる前日計画法が求められていると考えられる．

また，機械学習の方法に基づいて作成された予測値を元に前日計画を行う研究がいくつか提案されて

いる．文献 [20]では，ニューラルネットワークを用いて再生可能エネルギーの発電量や負荷，価格の予

測を行い，それを前日計画のために用いている．文献 [21]では，燃料電池自動車に対する水素の供給に

必要な電力を電力市場で購入することを目的として，回帰型ニューラルネットワークを用いて水素消費

量を予測を行い，前日計画を行っている．

他にも，強化学習の方法を用いた前日計画に関連する研究が報告されている．例えば，文献 [22]では

ビル内エネルギーの運用計画を行う研究が行われているほか，文献 [23]では電力市場取引を含めた電気

自動車の充放電計画を強化学習に基づいて行っている．また，文献 [24]では，複数の参加者が強化学習

を用いて市場取引戦略を決定する市場について解析している．強化学習に基づいて前日計画を行う場合

は，実際の運用を繰り返しながら学習を進めるか，シミュレータによる事前学習の必要がある．この観

点から，過去に収集したデータのみを用いて学習できる方法が望ましいと考えられる．

1.2 研究の目的

本論文では，再生可能エネルギーの不確かさを考慮に入れながら，アグリゲータの利益を最大化する

前日計画法を考える．前節で述べてきたように，これまで研究されてきた多くの前日計画法は，再生可

能エネルギーの予測に基づいて行われてきた．しかし，一般に再生可能エネルギーの完全な予測は困難

であり，大外れが生じた場合には大きなインバランスが生じ，アグリゲータは大きな損失を被る可能性
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がある．これに対し，本論文では，再生可能エネルギーの予測値に基づいた方法ではなく，アグリゲー

タの利益を最大化する計画値を出力するブラックボックスを構築する．すなわち，再生可能エネルギー

の予測と，その予測値に基づいた最適化による前日計画を行うのではなく，計画値を直接決定するモデ

ルを提案する．特に，計画値を決定するモデルを構築するために，本論文ではアグリゲータの利益を評

価関数として用いた機械学習を行う．もし，学習に用いるデータの中に大外れが生じているケースが一

定数含まれていれば，大外れが生じる中でもできる限り利益を大きくするような計画値を決定するモデ

ルを学習できることが考えられる．

本論文では，計画値を出力するモデルとして，パラメトリックなブラックボックスモデルを用いる．

具体的には，線形なパラメータを持つモデルとニューラルネットワーク型のモデルの 2種類を考え，そ

れぞれに対して学習アルゴリズムを示す．まず，計画関数モデルのパラメータが線形となる場合には，

最適パラメータを探索する問題は凸最適化問題として定式化できることを示す．さらに，インバランス

に対するペナルティを表す関数と発電機や蓄電池の運用コストを表す関数が区分的アフィンな凸関数で

あるとき，計画関数モデルの学習問題を線形計画問題として，L2 正則化が導入されている場合には 2次

計画問題として定式化できることを示す．しかし，凸最適化に基づく学習法を用いると，最適パラメー

タの探索問題の凸性が保証されるが，計算に必要なメモリ容量が学習データ数の増加に対して 2 乗の

オーダで増加してしまうという問題が生じる．これに対し，ニューラルネットワークは，凸性が保証さ

れない代わりに，学習データ数の増加に対して有効であることが知られている [25]．そこで，本論文で

は計画関数モデルとしてニューラルネットワークを用いる場合の学習法も示す．ニューラルネットワー

クでは，一般に勾配降下法に基づいてモデルの学習を行う．ここでは，アグリゲータの利益に基づいて

モデルの学習を行うため，利益のパラメータに対する勾配を計算する方法を示す．

1.3 論文の構成

第 2章では，一日前市場における前日計画からアグリゲータの利益が確定するまでの流れを述べる．

続いて，アグリゲータの利益を最大化する理想的な前日計画法について考察を行う．その上で，理想的

な前日計画を近似的に達成するために，計画関数をパラメトリックなブラックボックスのモデルとして

定義し，過去のデータに対して利益を最大化するモデルを探索する問題を定式化する．

第 3章では，線形なパラメータを持つ計画関数モデルの学習法を述べる．特に，計画関数モデルがモ

デルを特徴づけるパラメータに対して線形であるという仮定のもとで，最適なパラメータの探索問題を

凸な最適化問題として定式化できることを示す．さらに，ペナルティ関数と運用コスト関数が区分的ア

フィンな凸関数であるとき，パラメータの探索問題を線形計画問題へ，L2 正則化が導入されている場
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合には 2次計画問題へ簡単化できることを示す．最後に，数値例を通して利益を直接評価することの重

要性を示す．

第 4章では，ニューラルネットワークを用いた計画関数モデルの学習法を述べる．ここでは，勾配降

下法に基づいてニューラルネットワークを学習させるために，利益のパラメータに対する勾配を計算す

る方法を示す．特に，ペナルティ関数と運用コスト関数が区分的アフィンな凸関数で表されるとき，線

形計画問題の強双対性に基づく勾配の計算方法を示す．その上で，ニューラルネットワークを用いた場

合の計画関数モデルの学習アルゴリズムを述べる．最後に，多数データの利用可能性とその効果という

観点で，ニューラルネットワークを用いた方法と第 3章で述べる凸最適化に基づく方法を，数値例を通

して比較する．

第 5章では本研究の総括を行い，今後の課題を述べる．

1.4 記法

本論文では次の記法を用いる．

R 実数の集合

R+ 正の実数の集合

In n次の単位行列

On n次の零行列

1n 全要素が 1である n次元列ベクトル

0n 全要素が 0である n次元列ベクトル

M ⪰ On n次の半正定行列M

A⊗B 行列 A,B の Kronecker積
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第 2章

問題設定

2.1 はじめに

本章では，一日前市場における前日計画とアグリゲータが得る利益の定式化を行い，望ましい前日計

画の方法について考察する．そして，望ましい前日計画を近似的に達成することを目指して，機械学習

の方法に基づいて計画関数モデルを構築することを提案する．特に，計画関数モデルとしてパラメト

リックなモデルを導入することで，計画関数モデルの学習問題を最適パラメータの探索問題として定式

化する．また，過去データに対するアグリゲータの利益の平均値を評価値として用いることで，利益最

大化を目指した計画関数モデルの学習を行うことを提案する．

2.2 前日計画と計画関数

まず，一日前市場に参加するアグリゲータの電力の取引について考える．一日前市場においては，ア

グリゲータは翌日受け渡す電力量の計画値を決定し，その計画値に基づいて収入が決定する．

アグリゲータは，i 日目に受け渡す電力量の計画値 x̂i ∈ Rn を (i − 1) 日目に決定する．ここで，n

は 1日に取引する回数を表し，24/n時間の単位で取引が行われるものとする．アグリゲータは，計画

値決定のために (i− 1)日目の段階で入手可能な情報 ui ∈ Rm を用いる．例えば，計画値決定のために

i日目の気温の予測値 T̂i ∈ Rn
+ と日射量の予測値 r̂i ∈ Rn を (i − 1)日目までに入手して用いる場合，

ui =
[
T̂T
i r̂Ti

]T
と設定する．アグリゲータは，ui を引数とする計画関数 f を用いて，計画値 x̂i を

x̂i = f(ui) (2.1)

と決定する．ここで，x̂i の要素が正の値であるときは売却する電力量を表し，負の値であるときは購入

する電力量を表す．
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2.3 アグリゲータの利益の定式化

本研究の目的は，アグリゲータの利益を最大化するような計画関数を求めることである．本節では，

計画関数の望ましさを評価するために，アグリゲータの利益を定式化する．

まず，受け渡し当日（i 日目）にアグリゲータが受け渡すことができる電力量を定式化する．i 日目

には，アグリゲータは電力機器を運用し，(i − 1) 日目に決定した計画値どおりに電力を受け渡すこ

とを目指す．本論文では，アグリゲータは調整可能な発電機，負荷，再生可能エネルギー発電装置，

蓄電装置を扱うものと仮定する．ここで，gi ∈ Rn
+ を調整可能な発電機の発電量，li ∈ Rn

+ を負荷，

pi ∈ Rn
+ を再生可能エネルギー発電量，qi ∈ Rn

+ を再生可能エネルギー発電の抑制量，δini ∈ Rn
+ およ

び δouti ∈ Rn
+ をそれぞれ蓄電装置の充電量と放電量とする．また，蓄電装置の充放電量をまとめて，

δi := [(δini )T (δouti )T]T と表す．調整可能な発電機の発電量は gi ∈ Gi を満たす必要があるとする．た

だし，Gi は発電機の物理的制約によって決定される既知の集合である．同様に，蓄電池の充放電量は，

δi ∈ Di を満たす必要があるとする．ただし，Di は蓄電池やインバータの容量などによって決定される

既知の集合である．そして，再生可能エネルギー発電の抑制量はその発電量を超えることはできないた

め，0n ≤ qi ≤ pi をみたす必要がある. この制約をみたす qi の集合を

Qi(pi) := [0n, pi] (2.2)

と定義する．ここでは，アグリゲータが操作できる量をまとめて vi := (gi, δi, qi) ∈ Gi ×Di ×Qi(pi)，

操作できない不確かな量をまとめて wi := (li, pi) ∈ Rn
+ × Rn

+ と表す．上記の表現を用いると，アグリ

ゲータの i日目に実際に受け渡す電力量は

xi(vi;wi) := gi − li + pi − qi −
1

ηin
δini + ηoutδouti (2.3)

と表すことができる．ただし，ηin および ηout はそれぞれ充放電効率を表す 1以下の正の定数である．

実際に受け渡す電力量が決まると，アグリゲータが得る利益を求めることができる．アグリゲータが

得る利益は，前日計画による収入から，計画値と実際に受け渡す電力量の差分（インバランス）に応じ

て支払うペナルティと発電装置や蓄電装置の運用に必要なコストを差し引いたものである．まず，一日

前市場における収入を考える．取引価格を λ̂i ∈ Rn とする．このとき，アグリゲータが一日前市場で計

画値を取引することで得られる収入は λ̂T
i x̂i と表すことができる．ただし，一般に取引価格 λ̂i はアグリ

ゲータが決定する x̂i に応じて変化する量であるが，本論文では簡単のために既知の定数であるとする．

この仮定は，一日前市場で入札される電力量の計画値に比べ，アグリゲータが入札する計画値が十分小

さく，プライステイカーであることを意味する．次に，インバランスに対するペナルティを考える．ア
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グリゲータは，計画値 x̂i と実際に受け渡す電力量 xi(vi;wi)とのインバランスの大きさに応じて，ペナ

ルティ Ei(x̂i − xi(vi;wi))を支払うものとする．ただし，ペナルティ関数 Ei は既知であるとする．最

後に，電力機器の運用によるコストを考える．ここでは，発電量 gi と充放電量 δi を達成するためにか

かる運用コストを Fi(gi, δi)とする．ただし，運用コスト関数 Fi は発電機の燃料費や蓄電池のサイクル

劣化の速さなどから決まり，既知の関数であるとする．以上の表記を用いると，計画値 x̂i と操作可能

な量 vi が決定したときにアグリゲータが得る利益は，

Ji(x̂i, vi;wi) := λ̂T
i x̂i − Ei

(
x̂i − xi(vi;wi)

)
− Fi(gi, δi) (2.4)

と表すことができる．ここで，x̂i は (i− 1)日目にアグリゲータが決定するものであり，vi と wi は i日

目に決まる量であることに注意する．ここで，アグリゲータは当日の電力の受け渡しのとき，利益を最

大化するように vi を決定すると仮定する．このとき，ある計画値 x̂i を決めたときに得る利益は，

J∗
i (x̂i;wi) := max

vi∈Gi×Di×Qi(pi)
Ji(x̂i, vi;wi) (2.5)

となる．ここで，wi は i日目に決まる，(i− 1)日目には不明な量であるため，J∗
i を (i− 1)日目に求

めることはできないことに注意する．

2.4 望ましい計画関数と予測に基づく前日計画法

まず，アグリゲータの利益を最大化する理想的な計画関数として，ui = wi である場合，翌日の再生

可能エネルギー発電量と負荷が正確に予測できる状況を考える．この状況においては，理想的な計画関

数 fideal は明らかに

fideal(ui) = argmax
x̂i

J∗
i (x̂i;ui) (2.6)

であることが分かる．しかし，現実的には wi は前日計画を行う (i− 1)日目には不明であり，式 (2.6)

で与えられる理想的な計画関数 fideal は実現不可能である．そのため，理想的な計画関数を何らかの方

法で近似する必要がある．

この問題に対し，wi の予測値 ŵi を (i− 1)日目に求め，真の wi の代わりに用いるという方法が考え

られる．すなわち，利用可能な情報 ui から wi の予測値 ŵi を出力する関数 ŵi = fw(ui) を事前に構

築し，

fpred(ui) = argmax
x̂i

J∗
i (x̂i; fw(ui)) (2.7)

として前日計画を行うことが考えられる．本論文では，この方法を予測法と呼ぶことにする．この手法

では，wi と ŵi との誤差を小さくするように関数 fw を構築することで，利益の減少を抑えることを目

指している．
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2.5 機械学習に基づくパラメトリックな計画関数モデルの構築

2.4節において，理想的な計画関数を実現することは不可能であることを述べた．本論文では，予測

を行う関数 fw を構築するのではなく，利用可能な情報 ui から計画値を直接出力する関数を構築するこ

とを提案する．すなわち，予測と前日計画を 2段階に分けて考えるのではなく，前日計画を直接出力す

るブラックボックスの構築を行う．特に，機械学習の方法に基づいて，過去のデータを元にアグリゲー

タの利益を最大化する関数を学習により構築する．本節では，このことを問題として定式化する．

過去の i = 1, . . . , N 日における wi = (pi, li)のデータが得られているとする．このとき，ある計画関

数 f に対する過去の利益の平均値は

J [f ] = 1

N

N∑
i=1

J∗
i

(
f(ui);wi

)
と計算できる．本論文では，J [f ]を最大化する計画関数の探索を行う．すべての関数の中から J [f ]を

最大化する f を見つけることは一般に困難である．この観点から，本論文ではパラメータ θを用いたパ

ラメトリックな計画関数モデル f(ui, θ)を用いて，過去の利益の平均値を最大化する最適なパラメータ

θ∗ を求めるものとする．この問題を次のように定式化する．

問題 1. i = 1, . . . , N に対し，ui と wi := (li, pi)が得られていると仮定する．このとき，

θ∗ = argmin
θ

L(θ) (2.8)

を求めよ．ここで，損失関数 L(θ)は

L(θ) := − 1

N

N∑
i=1

J∗
i

(
f(ui, θ);wi

)
(2.9)

であり，負の平均利益を表す．

2.6 本章のまとめ

本章では，前日計画とアグリゲータの利益モデルを定式化し，問題設定を行った．

まず，一日前市場におけるアグリゲータの前日計画の流れを述べた．アグリゲータは，入手可能な情

報から計画関数を介して計画値を決定するものとして定義した．次に，得られた計画値から利益を計算

する方法について述べた．当日実際に受け渡す電力量は，調整可能な発電装置の発電量，蓄電装置の充
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放電量，再生可能エネルギー発電の抑制量からなるアグリゲータが操作できる量と，再生可能エネル

ギー発電量と負荷からなる不確かな量から決まる．アグリゲータは利益を最大化するように操作できる

量を決定するとき，アグリゲータの利益は式 (2.5)で表される最適化問題の最適値として表される．

アグリゲータの前日計画と利益の定式化を受けて，アグリゲータの利益を最大化する望ましい計画関

数について述べた．しかし，望ましい計画関数は実現不可能であるため，何らかの形で近似が必要であ

ることを述べた．これに対し，機械学習のアプローチに基づいて理想的な計画関数の近似を行うことを

提案した．具体的には，過去の再生可能エネルギー発電量と負荷のデータが得られていると仮定し，過

去の利益の平均値を最大化する計画関数を求める．ここでは，計画関数をパラメトリックなブラック

ボックスモデルとして定義し，過去の利益の平均値を最大化するパラメータを探索する問題として，計

画関数モデルの学習問題を定式化した．
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第 3章

線形なパラメータを持つ計画関数モデル

と凸最適化に基づく学習法

3.1 はじめに

本章では，2.5節で述べたブラックボックスモデルとして，パラメータに対して線形な計画関数モデ

ルを考える．特に，パラメータに対して線形な計画関数モデルを考えると，最適なパラメータの探索問

題が凸最適化問題として表すことができることを示す．さらに，ペナルティ関数や運用コスト関数が区

分的アフィンな凸関数で表されているとき，線形計画問題を解くことで学習できることを述べる．ま

た，損失関数に L2 正則化の項が含まれる場合は，2次計画問題を解くことで学習できることを述べる．

最後に，数値例を通して本章で提案する手法と予測法の比較を行い，利益を直接評価することの重要性

を示す．

3.2 凸最適化に基づく計画関数モデルの学習法

本節では，計画関数モデルがパラメータに対して線形であることを仮定すると，問題 1で定義した最

適パラメータを探索する問題が凸最適化問題となることを示す．その上で，ペナルティ関数や運用コス

ト関数が区分的アフィンな凸関数であるという仮定を導入すると，最適パラメータを探索する問題が線

形計画問題となることを示す．さらに，損失関数に L2 正則化の項が含まれる場合には，2次計画問題

へと帰着できることを示す．

パラメータを探索する問題は，式 (2.9)で表される損失関数 L(θ)を最小化する θ を求める問題であ

る．損失関数 L(θ)は式 (2.5)で表される J∗
i の i = 1, . . . , N に関する総和であり，J∗

i は最適化問題に
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対する最適値という形で求まるため，式 (2.8)は 2段階最適化問題となっている．この 2段階最適化問

題は，最小値を最小化する問題であるため，実際には 1つの最適化問題と等価であるとみなすことがで

きる．すなわち，決定変数 vi = (gi, δi, qi)と θ の両方を決定変数とした最適化問題

min
θ,v1,...,vN

L′(θ, v1, . . . , vN ) (3.1)

を考えればよい．ただし，

L′(θ, v1, . . . , vN ) := − 1

N

N∑
i=1

Ji(f(ui, θ), vi;wi) (3.2)

である．

最適化問題 (3.1)に対し，計画関数モデルがパラメータ θ に対して線形であることを仮定すると，次

の定理を導くことができる．

定理 1. 計画関数モデル f(ui, θ)を，パラメータ θ ∈ Rnθ を用いて

f(ui, θ) := U(ui)θ (3.3)

と与える．ただし，

U : Rm → Rn×nθ

である．このとき，すべての i = 1, . . . , N に対し運用コスト関数 Fi(gi, δi)が Gi × Di 上で凸関数で，

かつペナルティ関数 Ei が Rn 上で凸関数であると仮定する．このとき，式 (3.2) で表される損失関数

L′ は，(θ, v1, . . . , vN ) ∈ Rnθ × G1 ×D1 ×Q1 × · · · × GN ×DN ×QN に関して凸関数である．

証明. 式 (3.3) で与えられる f(ui, θ) はパラメータ θ に対して線形であり，式 (2.3) で与えられる

xi(vi;wi)は vi に対するアフィン関数である．よって，ペナルティ関数 Ei

(
f(ui, θ)− xi(vi;wi)

)
の引

数 f(ui, θ)− xi(vi;wi)は，θ と vi に対してアフィンである．したがって，関数

Eave(θ, v1, . . . , vN ) :=
1

N

N∑
i=1

Ei

(
f(ui, θ)− xi(vi;wi)

)
は，(θ, v1, . . . , vN ) ∈ Rnθ × G1 ×D1 ×Q1 × · · · × GN ×DN ×QN に関して凸である．また，運用コ

スト関数 Fi(gi, δi)の引数 gi, δi はそれぞれ，明らかに vi に対してアフィンである．したがって，関数

Fave(θ, v1, . . . , vN ) :=
1

N

N∑
i=1

Fi(gi, δi)
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は，(θ, v1, . . . , vN ) ∈ Rnθ ×G1×D1×Q1×· · ·×GN ×DN ×QN に関して凸である．したがって，凸関

数の和は凸関数であるため，損失関数 L′は (θ, v1, . . . , vN ) ∈ Rnθ×G1×D1×Q1×· · ·×GN×DN×QN

に関して凸関数である． 2

定理 1から，損失関数に L2 正則化の項が加わっている場合に関しても，同様の結論をただちに示す

ことができる．

系 1. 定理 1における仮定を満たしているものとする．このとき，損失関数 L′
reg(θ, v1, . . . , vN )がある

正の定数 α > 0と半正定値対称行列 R ⪰ Onθ
を用いて

L′
reg(θ, v1, . . . , vN ) := L′(θ, v1, . . . , vN ) + αθTRθ (3.4)

と定義されているとき，損失関数 L′
reg は (θ, v1, . . . , vN ) ∈ Rnθ ×G1×D1×Q1×· · ·×GN ×DN ×QN

に関して凸関数である．

以上の結果から，線形なパラメータを持つ計画関数モデルを学習するとき，ペナルティ関数 Ei が Rn

上で，運用コスト関数 Fi が Gi ×Di 上でそれぞれ凸関数であれば，最適なパラメータ θ∗ を凸最適化ア

ルゴリズムにより求めることが可能であることが示された．

3.3 計画関数モデルの学習問題の簡単化

定理 1で述べた仮定に加え，ペナルティ関数 Ei および運用コスト関数 Fi がそれぞれ区分的アフィン

な凸関数として式 (3.5), (3.6)で定義されているという仮定を追加すると，最適パラメータを求める最

適化問題 (3.1)を，次の線形計画問題へと簡単化することができる．それを示すために，本節ではまず

アグリゲータの利益を計算する問題を線形計画問題へと簡単化する方法について述べ，その方法にした

がって計画関数モデルの学習問題を線形計画問題へと簡単化する．さらに，L2 正則化項が加わってい

る場合には，2次計画問題となることを示す．

2.3 節において述べたように，アグリゲータの利益は式 (2.5) で表される最適化問題の最適値とし

て求めることができる．ここで，Gi や Di が線形不等式を満たす量の集合として表現されていると仮

定する．さらに，ペナルティ関数 Ei および運用コスト関数 Fi が区分的アフィンな凸関数で定義さ

れていると仮定する．このとき，Ei と Fi はそれぞれ，aEi
1 , . . . , aEi

nEi
∈ Rn, aFi

1 , . . . , aFi
nFi
∈ R3n と

bEi
1 , . . . , bEi

nEi
, bFi

1 , . . . , bFi
nFi
∈ Rを用いて，

Ei

(
x̂i − xi(vi;wi)

)
= max

j=1,...,nEi

(
(aEi

j )T(x̂i − xi(vi;wi)) + bEi
j

)
, (3.5)
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Fi(gi, δi) = max
j=1,...,nFi

(
(aFi

j )T[(gi)
T(δi)

T]T + bFi
j

)
(3.6)

と表すことができる．ここで，nEi , nFi はそれぞれ Ei と Fi の区間ごとの直線の数である．このとき最

適化問題 (2.5)は，変数 ηi, ξi ∈ Rを導入することで，次の最適化問題へ帰着できる [26]．

max
vi,ηi,ξi

J̃i(x̂i, vi, ηi, ξi) (3.7)

subject to vi ∈ Gi ×Di ×Qi(pi),

AEi(x̂i − xi(vi;wi)) + bEi ≤ ηi1nEi
,

AFi [(gi)
T(δi)

T]T + bFi ≤ ξi1nFi

ただし，

AEi :=

[
aEi
1 · · · aEi

nEi

]T
, AFi :=

[
aFi
1 · · · aFi

nFi

]T
,

bEi :=

[
bEi
1 · · · bEi

nEi

]T
, bFi :=

[
bFi
1 · · · bFi

nFi

]T
である．また，

J̃i(x̂i, vi, ηi, ξi) := λ̂T
i x̂i − (ηi + ξi) (3.8)

である．このとき，調整可能な発電量 gi，蓄電装置の充放電量 δi それぞれに関して，Gi,Di の条件が線

形不等式で表されているとき，最適化問題 (3.7)の制約条件はすべて線形不等式で表現可能となる．し

たがって，上記の仮定のもとで最適化問題 (3.7)は線形計画問題となる．

最適パラメータを求める最適化問題 (3.1)についても，上述の仮定を導入すると同様に次の線形計画

問題へと簡単化することができる．

min
θ,v1,η1,ξ1,...vN ,ηN ,ξN

L′
lin(θ, v1, η1, ξ1, . . . , vN , ηN , ξN ) (3.9)

subject to vi ∈ Gi ×Di ×Qi(pi),

AEi(x̂i − xi(vi;wi)) + bEi ≤ ηi1nEi
,

AFi [(gi)
T(δi)

T]T + bFi ≤ ξi1nFi
,

(i = 1, . . . , N)

ただし，

L′
lin(θ, v1, η1, ξ1 . . . , vN , ηN , ξN ) := − 1

N

N∑
i=1

J̃i(f(ui, θ), vi, ηi, ξi), (3.10)

である．また，L2 正則化項を導入する場合は，上記の手続きに加え

L′
quad(θ, v1, η1, ξ1, . . . , vN , ηN , ξN ) := L′

lin(θ, v1, η1, ξ1 . . . , vN , ηN , ξN ) + αθTRθ (3.11)
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と損失関数を変更すればよい．このとき，最適パラメータを求める最適化問題は 2次計画問題となる．

以上より，ペナルティ関数や運用コスト関数が区分的アフィンな凸関数であるという仮定のもとで，計

画関数モデルの学習問題を線形計画問題へと帰着でき，L2 正則化を導入する場合には 2次計画問題へ

と帰着できる．この結果を用いることで，線形計画問題や 2次計画問題のソルバを用いた学習が可能で

ある．

3.4 線形なパラメータを持つ計画関数モデルの例

前節では，計画関数モデルがパラメータ θ に対して線形となるとき，凸最適化により学習が可能であ

ることを述べた．本節では，線形なパラメータを持つ計画関数モデルの例を紹介する．

まず，線形回帰モデル [27]について述べる．線形回帰による計画関数モデルは，パラメータ θ ∈ Rnnb

を用いて

f(u, θ) :=
(
In ⊗ φ(u)T

)
θ (3.12)

と定義するものである．ただし，nb は基底関数の個数を表し，φ(u)は

φ(u) :=

[
ϕ1(u) · · · ϕnb

(u)

]T
∈ Rnb

である．ただし，ϕ1(u), . . . , ϕnb
(u)は基底関数であり，

ϕi : Rm → R, i = 1, . . . , nb

である．

続いて，カーネル法に基づくモデル [27]について述べる．カーネル法に基づく計画関数モデルは，パ

ラメータ θ := [θT1 , . . . , θ
T
N ]T, θi ∈ Rn, (i = 1, . . . , N)を用いて，

f(u, θ) :=

N∑
i=1

θik(u, ui) (3.13)

と定義するものである．ただし，k : Rm × Rm → R+ はカーネル関数 [27]であり，事前に指定する関

数である．カーネル法に基づくモデルを採用する場合，一般に損失関数に 2次形式の正則化項 αθTRθ

を導入する．ただし，行列 Rは R = K ⊗ In であり，K ⪰ ON は Gram行列 [27]である．Gram行列
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K は，入力の過去データ u1, . . . , uN を用いて

K :=



k(u1, u1) k(u1, u2) · · · k(u1, uN )

k(u2, u1) k(u2, u2) · · · k(u2, uN )

...
...

. . .
...

k(uN , u1) k(uN , u2) · · · k(uN , uN )


と定義される．

3.5 数値例

3.5.1 検証する内容

本節では，数値実験の結果を示し，その考察を述べる．具体的には，本章で提案した方法による前日

計画と，2.4節で述べた予測法による前日計画をそれぞれ実施し，比較を行うことでアグリゲータの利

益を直接評価することの重要性について検証する．また，参考のために式 (2.6)で表される理想的な計

画関数を用いて，達成し得る利益の最大値を計算する．

予測法では，利用可能な情報 ui を用いて再生可能エネルギー発電量の予測値 p̂i と負荷の予測値 l̂i を

推定し，その予測値をもとに計画値 x̂i を決定する．具体的には，まず ui から再生可能エネルギー発電

量の予測値 p̂i と負荷の予測値 l̂i を出力するモデルをそれぞれ

p̂i := fp(ui, θp),

l̂i := fl(ui, θl)

と定義する．ただし，θp, θl はそれぞれのモデルのパラメータである．モデルのパラメータ θp, θl を決

定するときには，過去の ui のデータと，真の再生可能エネルギー発電量 pi と負荷 li のデータを用い

て，次の 2乗誤差で表される損失関数

Lp(θp) :=
1

N

N∑
i=1

(
∥pi − fp(ui, θp)∥2

)
,

Ll(θl) :=
1

N

N∑
i=1

(
∥li − fl(ui, θl)∥2

)
がそれぞれ最小となるように θp, θl を決定する．ただし，N はデータの個数である．最後に，予測法に

よる計画関数 fpred を

fpred(ui) = argmax
x̂i

J∗
i (x̂i; ŵi)
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図 3.1 蓄電池の充放電量に関するコスト関数

とすることで，計画値 x̂i = fpred(ui)を決定する．ただし，ŵi :=
(
fl(ui, θl), fp(ui, θp)

)
である．

本数値例では，提案手法における計画関数モデル f(ui, θ) と，予測法における予測モデル

fp(ui, θp), fl(ui, θl)の構造として，いずれも線形回帰モデルを用いる．また，ここでは基底関数として

φ(u) =

[
1 uT

]T
を用いるものとする．

3.5.2 想定する状況

この数値例では，1 日に 6 回，4 時間ごとに取引が行われる一日前市場を想定する．本数値例では，

アグリゲータは太陽光発電装置と蓄電装置のみを持ち，工場やビルといった産業向けの需要家を 800件

取り扱っている状況を考える．ここで，アグリゲータは電気自動車およそ 1000台分相当の蓄電池を持
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つと想定し，最大蓄電容量 Cbat は 30 MWhとし，蓄電池用インバータ容量 Cinv は 5時間で満充電と

なる 6 MWと設定する．

アグリゲータは前日計画の段階で，翌日の太陽光日射量の予測値 r̂i ∈ Rn，気温の予測値 T̂i ∈ Rn，

取引価格 λ̂i ∈ Rn，充電率 (state of charge, SoC)の初期値 s0i ∈ [0, 1]が利用可能であると仮定する．

すなわち，前日計画に利用可能な情報を ui =
[
r̂Ti T̂T

i λ̂T
i s

0
i

]T
と設定する．

ペナルティ関数 Ei は，

Ei

(
x̂i − xi(vi;wi)

)
= γT

i |x̂i − xi(vi;wi)| (3.14)

と定義する．ただし，γi ∈ Rn はペナルティ価格を表し，既知の定数とする．ここで，| · |はベクトル

の要素ごとの絶対値を表す．このとき，Ei は Rn に対して区分的アフィンな凸関数であることに注意

する．

蓄電装置の充放電コスト関数 Di を，1日の最終的な SoCに応じてインセンティブを与えるように定

義する．各時刻の SoC si(δi) は，

si(δi) :=
1

Cbat

(
s0i1n +Acum(δ

in
i − δouti )

)
(3.15)

と計算できる．ただし，

Acum :=



1 0 · · · 0

1 1 · · · 0

...
...

. . . 0

1 1 · · · 1


である．このとき，1日の最終的な SoC steri (δi) は，si(δi)の n番目の要素である．この steri (δ)に対

し，充放電コスト関数D(steri (δ))を図 3.1のように定義する．ただし，図中の黒点は折れ点を表してお

り，D(steri (δ))は区分的アフィンな凸関数であることに注意する．最後に，蓄電池の容量や蓄電池用イ

ンバータ容量に関する充放電量制約を

Di :=
{
δi ∈ R2n: 02n ≤ δi ≤ Cinv12n,0n ≤ si(δi) ≤ 1n

}
(3.16)

と与える．

3.5.3 使用するデータセット

本節では，数値実験に用いるデータセットの出典について述べる．太陽光発電量の実測データ pi は，

太陽放射コンソーシアム提供の AMATERASS日射量実測データ [28]から計算した．負荷の実測デー
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表 3.1 データを収集した都道府県

ケース番号 都道府県

1 青森，岩手，宮城

2 秋田，山形，福島

3 茨城，栃木，群馬

4 埼玉，千葉，東京

5 神奈川，新潟，富山

6 石川，福井，山梨

7 長野，岐阜，静岡

8 愛知，三重，滋賀

9 京都，大阪，兵庫

10 奈良，和歌山，鳥取

11 島根，岡山，広島

12 山口，徳島，香川

13 愛媛，高知，福岡

14 佐賀，長崎，熊本

15 大分，宮崎，鹿児島
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タ li は，文献 [29, 30]の手法に基づき，電力需要の気温応答モデルを作成し，電力需要を計算した．た

だし，気温応答モデルは一般社団法人環境共創イニシアチブが提供するエネルギーマネジメントシステ

ムオープンデータと気象庁が提供する AMeDAS気温実測データに基づいて作成した．取引価格のデー

タ λ̂i は，3.5.2節で述べた前日計画を行うアグリゲータと同程度の規模の需要を扱うアグリゲータ 47

件と，火力機を所有し電力供給能力を持つアグリゲータ 6件が市場に参加すると仮定し，文献 [31]の手

法を用いて計算した．この条件のもとでは，前日計画を行うアグリゲータが参加する場合と参加しない

場合で取引価格は大きく変化せず，このアグリゲータをプライステイカーとみなすことができる．ペナ

ルティ料金 γi は，一日前市場の取引価格の 3倍として与えた．前日計画の際に利用可能なデータとし

て用いる日射量と気温の予測データは，気象庁提供のデータを利用した．最後に，SoCの初期値 s0i は

0から 1の範囲の一様乱数で与えた．

本数値例では，2016年 4月 1日から 2017年 3月 31日の範囲で 3都道府県分のデータを収集し，そ

れに基づいてモデルを構築する．特に，表 3.1のようにデータ収集の対象の都道府県を変えた 15ケー

スについてシミュレーションを行う．ここでは，欠損を除いた 242日分のデータが利用可能であり，ラ

ンダムに抽出した 193日分を学習用データとして利用し，残り 49日分を検証用データとして利用した．

したがって，3都道府県分で学習用データとして 579個，検証用データとして 147個のデータを用いた．

3.5.4 結果と考察

それぞれの手法によって 193日分を学習用データから計画関数を構築し，それぞれの計画関数を用い

て，学習に用いていない 49日分の検証用データからアグリゲータの利益を計算し，1日あたりの利益

の平均値を算出した．また，式 (2.6)の理想的な計画関数を用いて，達成し得る最大の平均利益も同様

に算出した．

図 3.2に，達成し得る最大の平均利益とそれぞれの手法で算出した平均利益との差を示す．図中の淡

灰色の棒が本章で提案する手法を用いた場合の結果であり，濃灰色の棒が予測法を用いた場合の結果で

ある．この図から，実験を行った 15ケースのすべてにおいて，本章で提案する手法を用いたほうが予

測法による計画を用いるよりも平均利益が大きく，最大の平均利益に近づいていることがわかる．

続いて，本章で提案する手法が行っている計画について考察する．まず，式 (2.6)により得られた理

想的な計画値 x̂∗
i と，それぞれの手法ごとに得られた計画値 x̂i に対し，

RMSE :=

√√√√ 1

N

n∑
i=1

∥x̂i − x̂∗
i ∥2

で定義される二乗平均平方根誤差 (root mean square error, RMSE)を計算した．その結果を図 3.3に
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図 3.2 達成し得る最大の平均利益からの差
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図 3.3 理想的な計画値に対する二乗平均平方根誤差
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示す．図 3.3 から，15 ケースのすべてにおいて，提案手法のほうが予測法に比べて RMSE が大きい

ことが分かる．すなわち，提案手法は理想的な計画値とは異なる計画値を出力していることがわかる．

図 3.2の結果と図 3.3の結果は，計画値そのものの類似度を高めることが利益の向上に直接的には影響

していないということを示唆している．

それぞれの手法により得られる計画値が理想的な計画値 x̂∗
i と比べてどのように異なるのかを調べる

ため，各手法ごとに得られた計画値 x̂i との誤差の 1日の総和を

ϵi := 1T
n(x̂i − x̂∗

i )

と計算した．ここで，ϵi が正の値であるときは理想的な計画値よりも購入する電力量が少ないことを表

し，負の値であるときは理想的な計画値よりも購入する電力量が多いことを表す．各手法ごとに計算し

た ϵi のヒストグラムを図 3.4に示す．図 3.4から，予測法を用いた場合は ϵi のヒストグラムが 0を中

心にほぼ左右対称であり，正となる場合と負となる場合がほぼ同数で分布していることがわかる．一方

で，提案法を用いた場合はやや負の値の方向に分布する様子を見ることができる．したがって，提案法

による計画を行うと，理想的な計画に比べて多くの電力を買うことが多い傾向にあることがわかる．こ

の現象は，余った電力は再生可能エネルギー発電を抑制することでコストなしに調整ができるが，不足

した電力はペナルティを支払うことでしか調整できないことが要因となっていると考えられる．すなわ

ち，理想的な計画値との誤差が利益に与える影響は正の場合と負の場合で非対称的であると考えられ

る．以上の結果から，計画関数モデルの学習にアグリゲータが得る利益を評価関数として用いることの

有用性が示された．

3.6 本章のまとめ

本章では，線形なパラメータを持つ計画関数モデルとその学習法について述べた．まず，線形なパラ

メータを持つ計画関数モデルに対して，計画関数モデルの学習問題が凸最適化問題となることを示し

た．さらに，ペナルティ関数や運用コスト関数が区分的アフィンな凸関数であるという仮定を追加する

と，計画関数モデルの学習問題が線形計画問題へと簡単化されることを示した．また，損失関数に L2

正則化項を導入した場合，計画関数モデルの学習問題は 2次計画問題を示した．最後に，数値例を通し

て，利益を直接評価することの重要性を示した．特に，利益を評価関数とした学習により構築した計画

関数モデルは，予測法により構築した計画関数よりも大きな利益を得る前日計画を達成したことを確認

した．さらに，提案手法による計画関数モデルは，電力不足による損失に対応するために電力を事前に

多めに買うように計画値を出力する傾向にあることが分かった．
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図 3.4 理想的な計画値からの差分に対するヒストグラム
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第 4章

ニューラルネットワークを用いた計画関

数モデルと勾配降下法に基づく学習法

4.1 はじめに

第 3章では，計画関数の形式としてパラメータに関して線形なモデルを仮定し，凸計画問題に帰着す

ることを提案した．これにより，問題 1で表される計画関数モデルの学習問題の最適パラメータが大域

的最適解であることを保証できた．しかし，凸最適化に基づく方法では，最適パラメータを求める最適

化問題の計算時間と必要メモリ容量がデータ数の増加に対して 2乗のオーダで増加し，大量のデータの

利用が困難であるという問題点がある．これに対して，本章では十分に良い局所最適解を得られれば良

いという立場をとり，データ数の増加に対応可能なニューラルネットワークを用いることを提案する．

まず，ニューラルネットワークを用いた計画関数モデルを定義し，その学習の流れを述べる．特に，勾

配降下法に基づいてニューラルネットワークを学習させるために，式 (2.9)で表される損失関数のパラ

メータに対する勾配を求める方法を示す．その上で，ニューラルネットワークの学習アルゴリズムを示

す．最後に，多数データの利用可能性とその効果という観点から，本章で提案する手法と第 3章で提案

する凸最適化に基づく方法で数値例を通して比較を行い，その有用性を検証する．

4.2 ニューラルネットワークを用いた計画関数モデルと勾配降下法に

基づく学習法

本節では，ニューラルネットワークを用いた計画関数モデルを定義し，ニューラルネットワークの学

習で一般的に用いられる勾配降下法に基づくパラメータ探索法について述べる．
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まず，nl 個の層をもつニューラルネットワークを用いた計画関数モデルを

f(u, θ) := y(nl)(u, θ) (4.1)

と定義する．ただし，j = 2, . . . , nl に対し，y(j) を

y(j)(u, θ) := σ
(
W (j)y(j−1)(u, θ) + b(j)

)
(4.2)

と定義し，

y(1)(u, θ) := u (4.3)

とする．ここで，σ(·)は活性化関数を表し，ユーザが事前に定義する関数である．このモデルにおける

パラメータ θ は

θ :=
(
W (2), . . . ,W (nl), b(2), . . . , b(nl)

)
である．ただし，W (2) ∈ Rm2×m, . . . ,W (nl) ∈ Rn×mnl−1 , b(2) ∈ Rm2 , . . . , b(nl) ∈ Rn であり，

m2, . . . ,mnl−1 はそれぞれ各層におけるニューロンの数を表す．

ここでは，最適なパラメータの探索法として，勾配降下法を用いる．勾配降下法では，初期パラメー

タ θ0 を設定し，勾配 ∂L/∂θ の方向にパラメータを更新する．k 回目の更新時におけるパラメータを

θk :=
(
W

(2)
k , . . . ,W

(nl)
k , b

(2)
k , . . . , b

(nl)
k

)
と表したとき，パラメータを  W

(j)
k+1 = W

(j)
k +∆W

(j)
k

b
(j)
k+1 = b

(j)
k +∆b

(j)
k

(4.4)

と更新する．ここで，j = 2, . . . , nl に対して，∆W
(2)
k , . . . ,∆W

(nl)
k と ∆b

(2)
k , . . . ,∆b

(nl)
k はパラメータ

の更新量を表す．例えば，勾配降下法として最急降下法を用いる場合は，ユーザが事前に設定する学習

率 α > 0を用いて

∆W
(j)
k = −α ∂L

∂W
(j)
k

,

∆b
(j)
k = −α ∂L

∂b
(j)
k

と計算する．また，近年では ADAM (adaptive moment estimeation) [32]などのよりよい更新量の決

定法が提案されている．これらの手法においても，一般に勾配 ∂L/∂θk を用いて更新量を決定する．
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上述したように，勾配降下法を用いる場合，一般に更新量決定のために勾配 ∂L/∂θk が必要となる．

勾配 ∂L/∂θk は，微分の連鎖律に基づき，

∂L

∂θk
= − 1

N

N∑
i=1

∂J∗
i

∂θk

= − 1

N

N∑
i=1

∂x̂i

∂θk

∂J∗
i

∂x̂i
(4.5)

と計算することができる．ただし，

x̂i = y(nl)(ui, θk) (4.6)

である．式 (4.5)のうち，∂x̂i/∂θk は逆伝播法 [27]により計算できる．したがって，勾配降下法により

パラメータ更新を行うためには，∂J∗
i /∂x̂i を求めることが必要である．

4.3 勾配の計算法と学習のアルゴリズム

前節で述べたように，勾配降下法によりパラメータの更新を行うために，勾配 ∂J∗
i /∂x̂i を計算する必

要がある．式 (2.5)で表される J∗
i は，最適化問題の最適値として表現されるため，一般に勾配 ∂J∗

i /∂x̂i

は明らかでない．そこで本論文では，3.3節で述べたように，ペナルティ関数 Ei および運用コスト関数

Fi がそれぞれ区分的アフィンな凸関数である場合，J∗
i を求める問題が線形計画問題へ簡単化されると

いう事実に着目する．そして，線形計画問題における強双対性を考え，勾配 ∂J∗
i /∂x̂i を計算する方法

を示す．その上で，本節の最後にニューラルネットワークを用いた計画関数モデルの学習アルゴリズム

を示す．

まず，ペナルティ関数 Ei および運用コスト関数 Fi がそれぞれ区分的アフィンな凸関数として式

(3.5), (3.6)で定義されていると仮定する．x̂i = x̂i,0 において線形計画問題 (3.7)が唯一解をもつ場合，

勾配 ∂J∗
i /∂x̂i は次の命題に基づいて計算できる．

命題 1. x̂i = x̂i,0 において線形計画問題 (3.7)が唯一解 (v∗i , η
∗
i , ξ

∗
i )をもつと仮定する．このとき，

∂J̃∗
i (x̂i)

∂x̂i

∣∣∣∣∣
x̂i=x̂i,0

= λ̂i −
(
AE

i

)T
d∗i (4.7)

が成立する．ただし，

J̃∗
i (x̂i) := max

vi,ηi,ξi
J̃i(x̂i, vi, ηi, ξi)

である．また，d∗i ∈ RnEi は不等式 AEi(x̂i − xi(vi;wi)) + bEi ≤ ηi1nEi
に関する双対変数の最適値で

ある．
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証明. 線形計画問題における強双対性 [26]から，

J̃∗
i (x̂i,0) = λ̂T

i x̂i,0 − (d∗i )
TAEi x̂i,0 −∆ (4.8)

が成立する．ここで，∆は線形計画問題 (3.7)の制約条件によって定まる，x̂i に依存しない量である．

したがって，式 (4.8)の勾配を求めることで，命題は成立する． 2

注意 1. 線形計画問題 (3.7)の制約条件は x̂i によって決まり，x̂i の値によっては線形計画問題 (3.7)は

無数の解を持つことがある．x̂i = x̂i,1 において解が無数に存在するとき，J̃∗
i (x̂)は x̂i = x̂i,1 において

微分不可能となり，その点において勾配を定義することができない．ただし，関数 J̃∗
i は，x̂i に対して

区分的アフィンな凹関数となるという事実 [33]から，不等式 AEi(x̂i − xi(vi;wi)) + bEi ≤ ηi1nEi
に関

する双対変数の最適値のうちのひとつ d̄∗i を求めることができれば，

λ̂i −
(
AEi

)T
d̄∗i (4.9)

は凹関数 J̃∗
i の x̂i = x̂i,1 における劣勾配の要素のひとつとなる [34]．ここで，凹関数 f : Rn → Rに

対し，

∂f(x) := {a ∈ Rn|f(y) ≤ f(x) + aT(y − x),∀y ∈ Rn}

を x ∈ Rn における劣勾配 ∂f(x)と呼ぶ．この観点から，ここでは唯一解をもたない点 x̂i = x̂i,1 にお

いて，式 (4.9)を勾配の代わりに用いる．この方法は劣勾配法 [35]として知られており，更新履歴の中

の評価値が最小となるパラメータを選ぶことで，局所的な最適値へと近づくことが知られている．

命題 1 を用いると，勾配 ∂J∗
i /∂x̂i|x̂i=x̂i,0

を求めることができる．この勾配を用いて，最適なパラ

メータ θ∗ を Algorithm 1に基づいて探索する．

第 3章で述べた凸最適化に基づく方法では，最適なパラメータ θ∗ を求めるために式 (3.9)で表され

る，すべてのデータを用いた大規模な線形計画問題を解く必要があった．これに対し，本章で提案する

ニューラルネットワークを用いる手法では，日ごとのデータに対して式 (3.7)で表される線形計画問題

を解けばよいため，凸最適化に基づく方法に比べ必要なメモリ容量が削減される．これにより，ニュー

ラルネットワークを用いることで，多数のデータを学習に利用できると考えられる．

注意 2. 一般に，勾配降下法に基づいてパラメータの更新を行う場合，極小点に代表される，勾配が 0

となる点で学習が進まなくなる．これに対し，深層学習の研究においては，真の最小点でなくとも，十

分に評価関数値が小さい極小点が求まっていれば十分な性能を示すことが報告されている [36]．しか

し，評価関数値が大きな極小点に留まってしまう場合もあり，これを避けることが望ましいと考えられ
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る．この問題を避けるために，パラメータ更新量 ∆W
(2)
k . . .∆W

(nl)
k と ∆b

(2)
k . . .∆b

(nl)
k の計算に確率

的な要素を加えることが考えられる．そのような方法の中ではミニバッチ学習と呼ばれる手法が広く用

いられている．ここでは，ミニバッチ学習の流れを述べる．

まず，ミニバッチ B1, . . . ,BnB
を，

nB∪
j=1

Bj = {1, . . . , N}

かつ，互いに素となるようにランダムに設定する．そして，ミニバッチ Bj に対する評価関数を

Lj(θ) := − 1

|Bj |
∑
i∈Bj

J∗
i

(
f(ui, θ); pi, li

)
(4.10)

と設定し，∂L/θk を用いる代わりに ∂Lj/θk を用いてパラメータを更新する．ただし，|Bj |は Bj に含

まれる要素の個数である．すべてのミニバッチ B1, . . . ,BnB
を用いてパラメータを更新したあと，ミニ

バッチ B1, . . . ,BnB
の要素をランダムに決定しなおす．以上の手続きをまとめると，Algorithm 2とな

る．本章で提案する手法においても，ミニバッチ学習を行ったほうが効率的に学習が進む場合が多いた

め，以下で述べる数値例においてもミニバッチ学習を利用する．
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Algorithm 1 Training of scheduling model

Require: ui, pi, li, λ̂i for each i = 1, . . . , N and ϵ > 0

1: Set θ0 :=
(
W

(2)
0 , . . . ,W

(nl)
0 , b

(2)
0 , . . . , b

(nl)
0

)
2: Set k = 0

3: repeat

4: for i = 1, . . . , N do

5: Compute x̂i = y(nl)(ui, θk)

6: Compute J∗
i (x̂i;wi) by solving the linear programming (3.7)

7: Compute ∂J∗
i /∂x̂i by (4.7)

8: end for

9: Compute ∂L/∂θk by the back propagation method

10: Compute L(θk) by (2.9)

11: Update the parameter by (4.4)

12: k ← k + 1

13: until |L(θk)− L(θk−1)| < ϵ

14: Return θ∗ = θk
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Algorithm 2 Mini batch training

Require: ui, pi, li, λ̂i for each i = 1, . . . , N and ϵ > 0

1: Set θ0 :=
(
W

(2)
0 , . . . ,W

(nl)
0 , b

(2)
0 , . . . , b

(nl)
0

)
2: Set k = 0

3: Set B1, . . . ,Bnb

4: repeat

5: for j = 1, . . . , nB do

6: for i ∈ Bj do

7: Compute x̂i = y(nl)(ui, θk)

8: Compute J∗
i (x̂i;wi) by solving the linear programming (3.7)

9: Compute ∂J∗
i /∂x̂i by (4.7)

10: end for

11: Compute ∂Lj/∂θk by the back propagation method

12: Update the parameter by (4.4)

13: k ← k + 1

14: end for

15: Reset B1, . . . ,Bnb

16: until |L(θk)− L(θk−1)| < ϵ

17: Return θ∗ = θk
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4.4 数値例

4.4.1 検証内容

本節では，ニューラルネットワークを用いた計画関数モデルの有用性を，学習データ数の増加による

効果という観点から検証する．すなわち，本数値例では学習に利用するデータの個数を変化させなが

ら，利益の変化の様子を調べる．さらに，3.2節で述べた凸最適化に基づく方法により線形回帰型の計

画関数モデルを構築し，ニューラルネットワークを用いた計画関数モデルと比較を行う．

ここでは，隠れ層が 4層の nl = 5となるニューラルネットワークを考える．各隠れ層のサイズはそ

れぞれm2 = 50,m3 = 60,m4 = 50と設定する．これらの値は，学習時間を数時間以内に収めつつ，十

分な性能となるよう，試行錯誤を行い決定した．また，活性化関数 σ(y)として，

σ(y) := max{y, ay}

と表される Leaky rectified linear unit を用いる．ただし，a はスカラーのパラメータであり，一

般によく用いられる値として a = 0.2 と設定した．そして，ニューラルネットワークのパラメータ

W (2), . . . ,W (5), b(2), . . . , b(5) の更新には，ADAM [32]を用いる．

凸最適化に基づく線形回帰モデルは，3.5.1節で述べた，線形基底による計画関数モデルを用いる．ま

た，最適なパラメータは，式 (3.9)で表される最適化問題を解くことにより求める．

最後に，参考値として達成し得る平均利益の最大値を式 (2.6)から求める．

4.4.2 想定する状況と使用するデータセット

この数値例では，1日に 12回，2時間ごとに取引が行われる一日前市場を想定する．本数値例におけ

るアグリゲータの想定は，3.5.2節で述べたものと同じである．本数値例で用いるペナルティ関数 Ei と

運用コスト関数 Fi も，3.5.2節で用いたものと同じ関数を用いる．

太陽光発電量の実測データ pi，負荷の実測データ li，取引価格のデータ λ̂i，ペナルティ料金 γi，充電

率の初期値 s0i の出典および計算方法は，3.5.3節で述べたものと同様である．3.5.3節で述べたように，

上記のデータは 2016年 4月 1日から 2017年 3月 31日の範囲のうち，欠損を除いた 242日分のデー

タが利用可能である．本数値例では，ランダムに抽出した 218日分を学習用データとして利用し，残り

24日分を検証用データとして用いた．これらのデータを 47都道府県分集め，学習用データとして最大

10246個，検証用データとして 1128個のデータを用いた．
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図 4.1 学習データ数に対する達成し得る最大の平均利益からの差

4.4.3 結果と考察

ニューラルネットワークを用いた計画関数モデルと，凸最適化に基づく線形回帰を用いた計画関数モ

デルに対し，学習用データと検証用データを用いてそれぞれ平均利益を計算した．それぞれの手法で計

算した平均利益に対し，達成し得る最大の平均利益からの差を計算した．利用した学習データの個数に

対する達成し得る最大の平均利益からの差の推移を図 4.1に示す．図中の実線は検証用データに対する

結果であり，破線は学習用データに対する結果を表す．また，三角の点によるプロットは凸最適化を用

いた線形回帰による結果であり，四角の点によるプロットはニューラルネットワークによる結果であ

る．図 4.1から，どちらの手法においても，学習用データの個数が増加すると，未知の検証用データに

対する平均利益が増加し，達成し得る平均利益へ近づく傾向にあることがわかる．逆に，学習用データ

に対する平均利益と達成し得る平均利益との差が広がる傾向にあることがわかる．ここで，学習用デー

タが最も少ない場合，学習用データに対する達成し得る平均利益からの差が最も近いことがわかる．こ

れは，学習用データの個数が少ないときには，数少ないデータに対して過学習していることを意味して

いる．逆に言えば，学習用データの個数を増やすことによって，過学習が抑制されていると考えられる．
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図 4.2 平均利益の内訳
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本数値実験は合計 192 GBのメモリを搭載したワークステーション上で実施している．この計算機環

境で凸最適化に基づく方法を用いて線形回帰モデルを学習させた場合，学習用データが 800個より大き

い範囲ではメモリ容量が不足し，学習できなかった．メモリが不足する原因として，凸最適化に基づく

方法では，すべての学習用データを用いた最適化問題 (3.9)を解かなければならないことが考えられる．

本数値例の場合，制約条件の数は N(4n+ nE + nF )であるため，線形不等式制約の表現に必要な行列

を保存するために必要なメモリ容量が制約条件の数の 2乗のオーダで増加してしまう．したがって，学

習用データの個数の 2乗のオーダで必要メモリ容量が増加してしまう．一方で，ニューラルネットワー

クを用いて学習を行う場合は，日ごとの学習用データに対する最適化問題 (3.7)を解くだけでよい．本

数値例の場合，制約条件の数は 4n+ nE + nF であり，学習用データの個数の増加に対して必要なメモ

リの容量は増加しない．したがって，本章で提案する手法では多数の学習データを用いた学習を行うこ

とができる．その結果，多数データの利用によって過学習が抑制され，検証データに対するアグリゲー

タの平均利益が増加したと考えられる．

さらに，学習用データが 800 個より少ない領域を見ると，線形基底を用いた線形回帰モデルよりも

ニューラルネットワークを用いたほうが平均利益が増大している傾向にあることがわかる．この結果か

ら，ニューラルネットワークの非線形性を用いることで，より良い計画関数を表現できたと考えられる．

次に，本数値例で計算した平均利益の内訳として，収入とペナルティコスト，運用コストを図 4.2に

示す．図 4.2 において，上段のプロットが線形回帰モデルによる結果，下段のプロットがニューラル

ネットワークによる結果である．また，淡灰色のエリアが収入，濃灰色のエリアがペナルティコスト，

黒色のエリアが運用コストを表している．この図から，利益のうち運用コストが占める割合は非常に小

さく，収入とペナルティコストが利益に対して支配的であることがわかる．また，データ数の変化に対

する収入とペナルティコストの変化を見ると，支出（負の収入 −λ̂T
i x̂i）が増加しているのに対して，ペ

ナルティコストは減少傾向にあることがわかる．この結果から，学習データ数を増加させると，電力を

多めに購入するように計画する代わりにインバランスが抑えられるような学習が行われていると考えら

れる．この傾向は，3.5.4節で述べた結果と一致している．一方で，ニューラルネットワークの結果の

図において，学習データ数が 10000個と 5000個の場合に注目すると，10000個の場合はペナルティが

大きくなっているのに対して支出は小さくなっている．これは，市場から購入する電力量を大きくして

ペナルティを抑えることが必ずしも平均利益の向上につながるわけではないことを意味しており，収入

とペナルティのバランスをうまく調整するように計画するべきであることを示唆している．ここでは，

多様なデータを用いた学習により，よりバランスの良い計画を行うモデルが得られたと考えられる．

最後に，パラメータの探索に関する考察を述べる．本章で提案したニューラルネットワークによる計

画関数モデルは，凸最適化に基づく方法と異なり，学習により得られるパラメータが大域的な最適解と
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なる保証がない．本章で述べた学習アルゴリズムによって得られるパラメータの性質を調べるために，

ニューラルネットワークのパラメータの初期値を異なる乱数により 5 種類用意して学習し，同様の実

験を行った．その結果，10000個の学習データを用いたとき，検証データに対する平均利益はそれぞれ

1.44× 107, 1.43× 107, 1.45× 107, 1.44× 107, 1.43× 107 JPY/day となった．なお，ここで用いてい

る 10000個の学習データは，図 4.1の結果で用いているものと同じものである．これに対し，図 4.1の

検証データに対する平均利益は 1.44× 107 JPY/day であった．以上の結果から，異なる初期値から学

習を行ったとしても得られる利益に大きな変化はないことがわかる．したがって，図 4.1の結果は特別

に良い局所解から採用しているわけではなく，同等の結果を得られるパラメータは比較的容易に求める

ことができると考えられる．

4.5 本章のまとめ

本章では，ニューラルネットワークを用いた計画関数モデルを提案し，その学習アルゴリズムについ

て述べた．特に，ニューラルネットワークの学習を勾配降下法に基づいて行うために，利益のパラメー

タに対する勾配の計算方法を述べた．具体的には，ペナルティ関数や運用コスト関数が区分的アフィン

な凸関数であるという仮定のもとで，利益を計算する線形計画問題の強双対性に基づいて勾配を求める

方法を示した．最後に，数値例を通してニューラルネットワークを用いた場合の多数データ利用可能性

とその効果を検証した．この検証により，ニューラルネットワークを用いると，非線形性に対応しなが

ら多数の学習データを用いることが可能となることを確認した．さらに，学習データを多数用いること

で過学習が抑制され，未知のデータに対しても良好な性能を示すことがわかった．
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5.1 研究のまとめ

本論文では，再生可能エネルギーの不確かさのもとで，機械学習の手法を応用した一日前市場におけ

る前日計画法を提案した．

まず，第 2章では一日前市場における前日計画とアグリゲータの得る利益を定式化した．その上で，

アグリゲータの利益を最大化する理想的な前日計画法を考え，それを近似的に達成するために，過去の

データに対する利益を最大化するような計画関数モデルを機械学習に基づいて構築することを提案し

た．そして，計画関数モデルをパラメトリックなブラックボックスモデルとして定義し，計画関数モデ

ルの学習問題を，利益を最大化するパラメータの最適化問題として定式化した．

第 3章では，計画関数モデルとして線形なパラメータを持つモデルを用いた場合における学習法につ

いて述べた．このとき，最適パラメータを探索する問題は，凸最適化問題として定式化できることを示

した．また，ペナルティ関数と運用コスト関数が区分的アフィンな凸関数で表せるという仮定を追加す

ると，最適パラメータの探索問題は線形計画問題となることを示した．さらに，学習の評価関数の中に

L2 正則化の項を追加した場合は，2 次計画問題となることを示した．最後に，数値例を通して利益を

直接評価することの重要性を確認した．その結果，提案手法による計画を行うことで，再生可能エネル

ギーや負荷の予測を用いた計画よりも大きな利益を得ることができることを確認した．さらに，提案手

法を用いた計画では，予測を用いた計画に比べて事前に多くの電力を買うように計画することで，電力

不足による損失へ対応している傾向にあることが分かった．

第 4 章では，計画関数モデルにニューラルネットワークを用いた場合における学習法について述べ

た．第 3 章で述べた凸最適化に基づく方法では，解くべき最適化問題の計算時間と必要メモリ容量が

データ数の増加に対して 2 乗のオーダで増加するため，多数のデータを用いることが困難であること
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が問題であった．そこで，データ数の増加に対して有効なニューラルネットワークを計画関数モデルと

して用いることを考え，その学習法を述べた．特に，勾配降下法によってニューラルネットワークの学

習を行うために，利益のパラメータに対する勾配の計算方法を述べた．具体的には，ペナルティ関数や

運用コスト関数が区分的アフィンな凸関数であるという仮定のもとで，利益を計算する線形計画問題の

強双対性に基づいて勾配を計算する方法を示した．最後に，多数データの利用の観点から，勾配降下法

により学習したニューラルネットワークを用いた計画関数モデルと，凸最適化により学習した線形なパ

ラメータを持つ計画関数モデルを，数値例を通して比較した．この検証により，ニューラルネットワー

クを用いることで，非線形性に対応しながら多数の学習データを用いることが可能となることを確認し

た．さらに，多数の学習データを用いることで過学習が抑制され，未知のデータに対しても平均利益が

向上することがわかった．

5.2 今後の課題

本論文で提案した手法は，アグリゲータがプライステイカーであり，取引価格が事前に与えらえるこ

とを仮定していた．しかし，アグリゲータが扱う電力の規模が大きくなると，アグリゲータが取引する

電力量や当日の電力運用によって取引価格やペナルティ料金が変動する．また，系統全体の安定性を保

つために，アグリゲータの取引量の調整を意図して市場の運営者が取引価格を調整する場合がある．こ

れらの観点から，価格の変動や複数の市場参加者を考慮した前日計画法を考えることが今後の課題であ

る．また，エネルギーの有効活用の観点から，ペナルティ回避のために再生可能エネルギーの発電抑制

を行うことは望ましくない．この観点から，再生可能エネルギーの活用を促進するためには，アグリ

ゲータが発電抑制を回避しながらインバランスを抑えるように計画をすることが望ましいと言える．ア

グリゲータが自発的に発電抑制を回避するように計画するためには，当日の余剰電力を少額で買い取る

など，余剰電力を有効利用することがアグリゲータの利益につながるような仕組みが必要であると考え

られる．再生可能エネルギーの有効活用を促進する電力市場メカニズムを考えることも今後の課題で

ある．
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