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あらまし 現在，世界では地球温暖化をはじめとする気候変動が深刻な問題となってきており，その解決のために日
本政府はゼロカーボン社会の実現を目指している．ゼロカーボン達成のためには，個人の省エネ行動を推進すること
が重要である．省エネ行動を推進することを目的とする先行研究では，個人適応のための消費電力ベースライン設定
が適切なものではない，ベースライン期間の設定を自動化できていない，消費電力量の削減目標が明確でないという問
題点があった．本研究では，個人の消費データに基づき，機械学習を利用して消費予測を行い，適切なベースラインを
自動的に設定し，仮想エージェント（VA）と連携した省エネ行動推進サービスを提案する．ケーススタディでは，消
費電力の予測とそれに基づいたベースライン設定が正しく行われるか，実データを用いた検証を行い動作を確認した．
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Abstract Currently, climate change, including global warming, is becoming a serious issue worldwide, and the Japanese
government is aiming to achieve a zero-carbon society to address this. To achieve zero carbon, promoting energy-saving
behaviors among individuals is essential. Previous studies aimed at promoting energy-saving behaviors have faced issues such
as inappropriate settings for individual consumption power baselines, inability to automate the setting of baseline periods,
and unclear targets for reducing power consumption. This study proposes an energy-saving behavior promotion service in
collaboration with a virtual agent (VA), using machine learning to make consumption predictions based on individual data
and to automatically set appropriate baselines. In the case study, the accuracy of power consumption predictions and the
corresponding baseline settings were verified using actual data to confirm the operation.
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1. は じ め に
現在，地球温暖化などの気候変動が世界的に大きな問題と
なってきている．世界の平均気温は上昇の一途を辿っており，
海面上昇などの様々な問題を引き起こしている．このような問
題を解決するために，日本政府はゼロカーボン社会の実現を目

指している．ゼロカーボン社会とは，地球温暖化ガスの吸収量
と排出量を差し引きでゼロにする社会のことであり [1]，その実
現にはエネルギー削減が重要である [2]．本研究では，宅内での
省エネ行動に着目した．先行研究として，消費電量管理サービ
スと仮想エージェント（VA）を連携した，宅内省エネ行動を推
進する手法が提案されているが，この手法には以下の問題点が
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ある．
P1:ベースライン期間の設定を自動化できていない
P2:個人適応のための消費電力ベースライン設定が適切なも
のではない

P3:削減目標が明確でない
これらの問題点をふまえ，本研究では従来の手法を改良し，
宅内を対象に省エネ行動推進をより個人に適応可能にすること
を目的とする，キーアイデアは，個人の消費電力データに基づ
き，ユーザに合わせた適切なベースラインを設定し，VAとの
連携を行うことである．提案手法は以下の 4つのアプローチに
よって構成される．
A1:消費電力データに基づくベースライン設定

IoTデバイスを使用して取得した家電別消費電力データを用
いて機械学習を利用した消費予測を行い，ユーザに合わせた適
切なベースラインを設定する．この操作はシステムが自動的に
行うので，ユーザはベースラインの設定を行う必要がない．
A2:ユーザのフィードバックによるベースラインの調整
一日おきにユーザに対してベースラインが適切かどうかの質
問を行い，その回答に応じてベースラインを調整する．ベース
ラインを調整することで，より個人に適応したベースラインの
設定が可能となる．
A3:ユーザのモチベーション別削減目標の設定
消費電力の削減目標をユーザのモチベーションに f合わせて
設定する．ユーザは削減目標を具体的な値ではなく単純なレベ
ル別で設定するため，複雑な操作を行う必要がない．
A4:グラフの作成と VAとの連携
消費予測，ベースライン，削減目標からどれだけ消費電力を
削減すべきかを簡単に理解できるグラフを作成し，消費電力管
理サービス上で表示を行う，また，消費予測に基づいたベース
ラインから，ユーザに対する通知文の作成を行い，VAを通じて
ユーザに先ほど作成したグラフと共に通知する．これにより，
ユーザは削減目標を簡単に視覚化でき，通知文もより個人に適
応したものとなる．
本研究では，上記のアプローチをもとにシステムの実装を
行った．また，ケーススタディでは，消費電力予測とそれに基
づいたベースライン設定が正しく行われるか，実データを用い
て検証し，動作を確認した．

2. 準 備
2. 1 背 景
近年，地球温暖化をはじめとする気候変動が深刻な問題となっ
ている．2020年時点で，世界の平均気温は工業化以前（1850～
1900 年）と比較して既に約 1.1 ℃上昇している．地球温暖化
によって，豪雨や猛暑の頻度が増し，様々な産業に影響を及ぼ
すと考えられている．この気候変動の主な原因である温室効果
ガスは，経済活動や日常生活の中で排出されており，個人の生
活スタイル，例えば衣食住や移動に伴う排出量が全体の約 6割
を占めるという分析もある．この問題に対応するため，政府は
2020年 10月に，2050年までに温室効果ガスの排出量と吸収量
を差し引きでゼロにする，ゼロカーボン（カーボンニュートラ

ル）社会の実現を目指すことを宣言した [1]．ゼロカーボンを実
現するためには，温室効果ガス，特に CO2の排出量を最大限に
削減することが重要であり，これはエネルギーとも密接に関連
している [2]．

2. 2 LightGBM
LightGBM（Light Gradient Boosting Machine）とは，機械

学習における分析手法で，決定木アルゴリズムにより説明変数
を分類する教師あり学習の手法の一つである．決定木アルゴリ
ズムとは，説明変数を基にして目的変数を樹木上のモデルとし
て分類する手法である．LightGBMは，決定木分析を行った後，
予測が正しくなかった際に，予測値と実績値の誤差を計算し，
誤差に対する学習を繰り返して精度を高める，勾配ブースティ
ングという手法を用いている．LightGBMは，高速でありなが
ら高い精度を持つことが特徴である [3] [4]．

2. 3 先 行 研 究
2. 3. 1 消費電力管理サービス
消費電力管理サービスは IoTデバイスを用いて取得した家電

別消費電力データを管理するサービスである．このサービス
は，ユーザによるベースラインの設定が可能である．ベースラ
インとは，ユーザの基本的な消費電力であり，ユーザが設定し
た期間内の消費電力データを一時間単位で平均値を算出し使用
する．ベースラインの登録を行うことで，一時間おきに実際の
消費電力データとの比較を行い，通知文の作成が行われる．ま
た，消費電力管理サービスはユーザに対して消費電力のデータ
をグラフや表など様々な形で可視化することができ，家電の制
御も可能である．消費電力の可視化が省エネに対する意識を高
めることは知られている [5]．消費電力管理サービスによりユー
ザは，ベースラインの設定による個人に適応した通知文の取得
と，リアルタイムな消費電力量と過去のデータのグラフや表を
閲覧することができる．[6]消費電力管理サービスの画面を図 1
に示す．

図 1 消費電力管理サービスの画面 [6]

2. 3. 2 VA省エネ行動推進サービス
VA省エネ行動推進サービスは消費電力管理サービスにより作

成された通知文や電力グラフを仮想エージェント（VA：Virtual
Agent）を通じてユーザに通知するサービスである．また，VA
は通知文の伝達を行った後に，家電を制御するかどうかの質問
をユーザに行い，その命令を消費電力管理サービスに送信し，家
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電の制御を行うことが可能である．このサービスにより，ユー
ザに対してマルチモーダルな通知を送信することができる [6]．
VAは我々の研究室で利用されている「メイちゃん」[7]を利用
した．VA省エネ行動推進サービスの画面を図 2に示す．

図 2 省エネ行動推進サービスの画面 [6]

2. 4 先行研究の問題点
先行研究では以下の 3つの問題点があげられる．

P1:ベースライン期間の設定を自動化できていない
消費電力管理サービスでは，ユーザがベースラインとする期
間を設定する．しかし季節や，曜日・祝日の違い，特定のイベ
ントにより消費電力量は変動するため，ユーザが設定する期間
が適切でない場合，ベースラインが適切な値とならない可能性
が高いと考えられる．また，ユーザが季節に応じて毎回ベース
ライン期間を設定しなければならないので利便性に欠ける．
P2:個人適応のための消費電力ベースライン設定が適切なもの
ではない
消費電力管理サービスでは，ユーザが設定した期間内の消費
電力データを一時間単位で平均値を算出し，ベースラインとし
て使用する．しかし，気温などの外部要因によって消費電力が
変動することや，平均値による算出のため家電の使用状況を考
慮していないため，適切なベースラインの設定が行うことがで
きているとは言えない．
P3:削減目標が明確でない
現状の設計では，ユーザはどの程度消費電力を削減すべきか
明確な目標を設定できない．ユーザの省エネ行動に対するモチ
ベーション維持には，目標設定が重要である．
これらの問題点をふまえ解決すべき課題は，個人適応のため
の消費電力ベースラインを自動で適切に設定可能にし，削減目
標を明確にする手法を構築することである．

3. 提 案 手 法
3. 1 目的とキーアイデア
本研究では，従来の省エネ行動推進を行うシステムを改良し，
より個人に適応した省エネ行動の推進を可能にすることを目
的とする．キーアイデアは，個人の消費電力データに基づき，
ユーザに合わせた適切なベースラインを設定し，VAとの連携
を行うことである．
目的を達成するために以下の 4つのアプローチを提案する．

A1：消費電力データに基づくベースライン設定
A2：ユーザのフィードバックによるベースラインの調整
A3：ユーザのモチベーション別削減目標の設定
A4：グラフの作成と VAとの連携
3. 2 全体アーキテクチャ
上記の目的を達成するための全体アーキテクチャを図 3 に

示す．

図 3 全体アーキテクチャ

全体アーキテクチャの概説を以下に行う．
消費電力管理サービスは，消費電力予測サービスに電力デー

タを送信し消費予測を行う．その結果を消費電力管理サービス
に送信し，そのデータに基づきベースラインの設定を行う．そ
の後，ユーザが設定した削減目標とベースライン，実消費電力
データから通知文と電力グラフの作成を行い，ユーザに対して
可視化する．また，作成した通知文とグラフは VA省エネ行動
推進サービスにも送信され，ユーザに対して伝達を行う．ユー
ザのフィードバックは消費電力管理サービス上と，VAとの対
話の両方で行うことが可能である．

3. 3 A1：消費電力データに基づくベースライン設定
IoTデバイスを使用して取得した家電別消費電力データを用

いて機械学習を利用した消費予測を行い，ユーザに合わせた適
切なベースラインを設定する．
機械学習には LightGBMモデルを用いる．[8]を参考にして，

以下の表 1のとおりに特徴量を設定した．
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表 1 消費電力予測に用いた特徴量

識別 詳細

気温 予測当日 0 時から 23 時までの，1 時間粒度の気温

データ (℃)

日付 1 月 1 日から 12 月 31 日まで，0～1 の範囲で 365

段階にラベルエンコーディングした値 𝑑 を用いて，

sin(2𝜋𝑑) と cos(2𝜋𝑑) に変換した値

曜日 各曜日と祝日を One-Hot エンコード

時間 0 時から 23 時までの時間帯を One-Hot エンコード

出力は 1時間粒度の消費電力データとする．
ここで，家電はオン状態の時とオフ状態の時の消費電力の差
異が非常に大きい．そのため，あらかじめ過去の消費電力デー
タをオン状態の消費電力データとオフ状態で分けておき，2つ
のモデルの訓練を行う．これらの 2つのモデルを ONモデル，
OFF モデルとする．消費電力管理サービスでは家電が 1 時間
のうち何分オンになっているか 1 分単位で記録を行っている
ため，1時間のうち 1分以上オンになっているデータをオン状
態，オンになっている時間が 0分のデータをオフ状態のデータ
とした．
また，特定の時間帯に関してデバイスがオンであるかどうか
を予測するために，同様に LightGBMを用いて上記の特徴量か
ら，デバイスがオンである確率を学習する．確率がどの値以上
になったときにオンであると判定するかのしきい値には，家電
別に 0%から 100%までの範囲で 1%刻みのしきい値を設定し
て，過去データのオンオフの正答率を求め，もっとも正答率が
高い時のしきい値を選択する．
訓練を行った後，1日おきに家電別，時間帯別で 1週間分の消
費予測を行う．この際，消費予測を行う前にその時間帯にオン
である確率を予測し，その結果を元に ONモデルか OFFモデル
のどちらを使用して消費予測を行うか選択する．その後，消費
予測結果にユーザ別の一定の係数をかけた値をベースラインと
して設定する．この係数は消費電力管理サービスに新規登録を
行った時点では 1.1となっており，後述の A2でユーザのフィー
ドバックにより調整を行う．過去のベースラインがフィード
バックによる影響を受けないように，ベースラインは 1時間お
きにその日その時間帯の分は保存され，それを過去のベースラ
インとして使用する．これにより．ユーザはベースラインとな
る期間を設定する必要がなく，システムが自動的にベースライ
ンを設定することが可能となる．また，気温や季節，曜日，祝
日に応じた適切なベースラインの設定が可能となる．

3. 4 A2：ユーザのフィードバックによるベースラインの調整
一日おきにユーザに対してベースラインが適切かどうかの質
問を行い，その回答に応じて消費予測にかける係数を変更し，
ベースラインを調整する．本研究では，質問の内容を「ベース
ラインはどうですか？」とし，回答は 5 段階で表 2 のように
ベースラインの調整を行う．

表 2 ユーザのフィードバックとベースライン変更の関係

回答 変更

非常に低い 係数を 0.2 加算

低い 係数を 0.1 加算

丁度よい 変更なし

高い 係数を 0.1 減算

非常に高い 係数を 0.2 減算

これにより，消費予測によるベースライン設定がユーザに合
わない場合でも，ユーザのフィードバックにより適切なベース
ラインの設定が可能となる．

3. 5 A3：ユーザのモチベーション別削減目標の設定
消費電力の削減目標をユーザのモチベーションに合わせて設

定する．ユーザは消費電力管理サービスに登録を行う際に，ど
れだけ消費電力削減に意欲的かレベルの選択を行い，それに応
じた削減目標をシステムが自動的に設定する．削減目標はベー
スラインからどれだけ削減するかという割合で設定される．本
研究では，レベルを三段階に設定し，以下の表 3のように削減
目標の設定を行った．

表 3 レベル別削減目標

レベル 削減目標

イージー 3 か月で 5% 削減

ノーマル 2 か月で 10% 削減

ハード 1 か月で 15% 削減

このアプローチにより，ユーザは簡単に明確な削減目標を設
定することが可能となる．

3. 6 A4：グラフの作成と VAとの連携
A1～A3で行った消費予測と，設定したベースライン，削減

目標からどれだけ消費電力を削減すべきか，現状ベースライン
に対してどれだけ消費電力を利用しているかを簡単に理解でき
るグラフを作成し，消費電力管理サービス上で表示を行う．ま
た，消費予測に基づいたベースラインから，ユーザに対する家
電別の通知文の作成を行い，VAによりグラフと共に通知を行
う．これにより，ユーザは削減目標を簡単に視覚化でき，より
個人に適応した通知文の作成が可能となる．

4. 実 装
4. 1 A1の実装
LightGBM による消費電力予測を行うために，Python のフ

レームワークである FASTAPIを用いて，消費電力予測サービ
スを実装した．毎日 0時に消費電力管理サービスは消費電力予
測サービスに電力データを送信し，3. 3節で述べた特徴量を用
いて LightGBMの訓練を行う．過去の気温のデータは気象庁の
データ [9] を用い，予測用の気温データは Open-Meteo [10] の
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APIを用いて取得する．3. 3節で述べたとおりに，電力消費予
測を行った後，消費電力管理サービスにデータを送信し，ベー
スラインを設定する．

4. 2 A2～A4の実装
A2～A4の実装は消費電力管理サービスと VA省エネ行動推
進サービスに機能を追加する形で行った．

5. ケーススタディ
5. 1 目 的
本研究では，実装を行ったシステムにより，消費電力予測と
それに基づいたベースライン設定が正しく行われるかを，実
データを用いて検証し，動作を確認する．

5. 2 内 容
本実験の被験者は 23歳男性とする．使用したデータの概要
は以下の表 4の通りである．

表 4 使用したデータの概要

項目 内容

期間 2023 年 7 月 29 日～2024 年 4 月 30 日

家電 冷蔵庫，エアコン，炊飯器，こたつ，PC

これらのデータを用いて，4. 1節で実装したシステムにより
モデルの機械学習を行う．なおサーバや IoTデバイスの不具合
によりデータが取れていない時間帯等があるため，それらの
データは除外している．消費電力の予測を 2024年 5月 1日か
ら 2024年 5月 14日まで毎日行い，ベースラインを設定する．
ベースラインを計算するための予測電力にかける係数は 1.1と
した．削減目標のレベル設定は表 3におけるハードとし，2024
年 5月 1日からの 1か月間で 15%の削減目標を設定する．

5. 3 結果と考察
消費電力予測を行い，設定した削減目標に基づき作成を行っ
たグラフを図 4～5に示す．

図 4 1 日分の消費電力グラフ (2024 年 5 月 14 日)

図 5 削減目標グラフ

図 4では，17時までは実データを 18時からは消費予測を表
示している．この日，被験者は 0時から 17時まで冷蔵庫を，約
6時から約 7時まで炊飯器を使用していた．グラフから，ベー
スラインでは炊飯器は 6時から 8時まで傾きが大きくなってい
るため，この時間帯は消費予測時にオンであると判定されてい
ることが分かる．被験者は 7時台も炊飯器を使用していること
が過去にもあったため，このような予測結果になったと考えら
れる．しかし，グラフの傾きはおおむね実データと一致してい
て，また他の家電についてはオフ判定されているとみられるた
め，消費電力予測の精度は高く，適切なベーライン設定が行わ
れたといえる．また，図 5では，削減目標のグラフを表示して
いる．消費電力予測は毎日，1週間先まで行うため，削減目標
のグラフでは 5月 14日から 1週間先まで表示されている．グ
ラフからベースラインと削減目標が正しく表示されていること
が分かる．
また，VA省エネ行動推進サービスを用いて，ユーザに対し

て通知文の伝達を行い，フィードバックを求める質問を行った
時の画面を図 6～7に示す．

図 6 通知文の伝達を行う VA

図 7 フィードバックを求める VA

図 6では，VAがベースラインと消費予測に基づき，消費電
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力量が増加，または減少しているかを正しく通知できているこ
とが分かる．また，図 7では，ユーザに対してフィードバック
を求める質問を行っている．ここでユーザが「5：非常に高い」
と回答を行ったときの動作を確認する．表 2に基づき，係数を
0.2減算しベースラインを調整する．調整を行った後の削減目
標グラフを図 8に示す．

図 8 フィードバック後の削減目標グラフ

グラフから，ユーザのフィードバックによりベースラインが
調整され，未来のベースラインが低下していることが分かる．
過去のベースラインは，3. 3節で述べたとおりに 1時間おきに
保存されるため，ユーザのフィードバックによる影響を受けな
いようになっている．

5. 4 課 題
今回のケーススタディでは，消費電力予測とそれに基づいた
ベースライン設定が正しく行われ，グラフの作成と VAとの連
携が正しく行われるかを検証し，動作を確認した．しかし，消
費電力予測の精度を向上させるために，他の消費予測を行うモ
デルとの比較検証が必要である．また，今回は期間内にエアコ
ンなどの消費電力量が大きい家電を利用しなかったため，それ
らの家電に関しても検証が必要である．

6. ま と め
本研究では，従来の省エネ行動推進を行うシステムを改良し，
より個人に適応した省エネ行動の推進を可能にすることを目的
として，消費電力データに基づき消費電力の予測を行い，ユー
ザに合わせた適切なベースラインを設定し，VAとの連携を行う
手法を提案した．提案手法は，消費電力予測，ユーザのフィー
ドバック，削減目標設定，グラフ作成と VAとの連携の 4つの
アプローチによって構成される．この提案手法に基づき，シス
テムの改良を行った．ケーススタディでは，消費電力予測とそ
れに基づいたベースライン設定が正しく行われるか，実データ
を用いて検証し，動作を確認した．
今後の展望として，提案手法を実際のユーザに適用し，省エ
ネ行動の推進を行うことが挙げられる．今回のケーススタディ
では，消費電力予測とベースライン設定の検証を行ったが，実
際のユーザに対して提案手法を適用し，省エネ行動の推進を行
うことで，提案手法の有効性を検証する必要がある．また，そ
れに基づき他の消費予測を行うモデルの比較検証も必要だと考
えられる．次に，通知文の作成手法を改良し，ユーザに対して

より適切な通知文を作成することが挙げられる．現行のシステ
ムでは，通知文をあらかじめ管理者が設定したものを使用して
いるが，生成 AI等を利用して通知文を自動生成することで，よ
り個人に適応した通知文を作成することが可能となる．
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