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あらまし 現在，気候変動，特に地球温暖化は世界的に深刻な問題となっており，これに対処するために日本政府は
ゼロカーボン社会を目標に掲げている．ゼロカーボンを実現するには，個々人の省エネ行動を促進することが不可欠
である．この省エネ行動を促進することを目的とした先行研究として，消費予測をもとに仮想エージェントから省エ
ネ行動を通知する手法の提案を行った．しかしこの先行研究には，消費予測モデルの評価が十分でない，天候の影響
を考慮した消費予測が行えていないといった問題点が存在する．本研究では，先行研究での機械学習を用いた消費予
測モデルと他モデルとの比較検討を行う．また，特徴量として天候情報を追加し，消費予測精度が向上するかを確認
する．実データを用いた評価により，特徴量の追加による消費予測精度の向上が確認され，機械学習モデルの評価と
改良を行うことでより精度の高いモデルの構築を行うことができた．
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Abstract Climate change, particularly global warming, has become a serious worldwide issue. To address this, the Japanese
government has set a goal of achieving a zero carbon society. To realize zero carbon emissions, it is essential to promote
energy-saving behaviors among individuals. In a previous study aimed at promoting such energy-saving behaviors, a method
was proposed to notify users of energy-saving actions through a virtual agent based on consumption predictions. However, this
previous study had some issues, such as insufficient evaluation of the consumption prediction model and lack of consideration
for weather influences in consumption forecasts. In this research, we compare the machine learning-based consumption pre-
diction model from the previous study with other models. Additionally, we add weather information as a feature to verify if it
improves the accuracy of consumption predictions. Through evaluation using real data, it was confirmed that the addition of
features improved the accuracy of consumption prediction. By evaluating and refining the machine learning models, we were
able to construct more accurate models.
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1. は じ め に
現在，気候変動の中でも特に地球温暖化が世界的な問題とし
て浮上している．世界的に見ると平均気温は上昇傾向にあり，

海面上昇など多くの問題を生じさせている．これらの問題に対
処するため，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，温室効果ガスの排出量と吸収量を
実質ゼロにすることを意味する．そのためには，エネルギーの
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削減が不可欠であり，その中でも本研究では，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
手法が提案されており，このサービスでは機械学習を用いた消
費予測が行われている．しかし，この手法には以下の問題点が
ある．

P1:天候情報を考慮せずに消費予測を行っている
P2:提案された機械学習モデルの評価が不十分
これらの問題点を踏まえ，本研究では従来の手法の評価，改
良を行い，より効果的な省エネ行動推進を目指す．キーアイデ
アは，機械学習モデルの改良と評価を行うことと，通知内容を
ユーザに伝わりやすくすることである．提案手法は以下の３つ
のアプローチからなる．
A1:天候情報を機械学習を行う際の特徴量に追加
消費予測の際に天候情報を特徴量として追加し，消費予測精
度の向上を図る．具体的には，湿度と気圧を特徴量と追加する
ことで天候情報を考慮することが可能になる．
A2:機械学習モデルの比較による評価
先行研究で提案された機械学習モデルと他のモデルを比較し，
より良いモデルの構築を目指す．本研究では，上記のアプロー
チを元に機械学習モデルの評価，改良を行い，より良いモデル
の構築を可能とした．これにより，省エネ行動の促進に寄与す
ることが期待される．

2. 準 備
2. 1 背 景
近年，気候変動，特に地球温暖化が世界的に深刻な問題と
なっている．2020年の時点で産業化前の時代（1850年～1900
年）と比べて地球の平均気温が約 1.1℃上昇したことが示され
ている．地球温暖化によって，豪雨や熱波の頻度が増加し，多
くの産業に影響を与えるとされている．この地球温暖化の主た
る原因である温室効果ガスは，経済活動や我々の日常生活から
排出されており，その中でも特に衣食住や移動による日常的な
行動を起因とする排出が全体の約 6割を占めるという分析結果
もある．これに対処するため日本政府は 2020年 10月に，2050
年までに温室効果ガスの排出と吸収を合計で実質ゼロにするゼ
ロカーボン（カーボンニュートラル）の社会を目指すことを宣
言した [1]．ゼロカーボンを実現するためには，特に CO2 など
の温室効果ガス排出量を大幅に削減することが不可欠で，これ
はエネルギー問題とも深く関連している [2] [3]．

2. 2 LightGBM
LightGBM（Light Gradient Boosting Machine）は，機械学
習の分野における解析技術で，決定木アルゴリズムを用いて特
徴量から出力の予測を行う教師あり学習の手法の一種である．
LightGBMでは未知の値を予測する回帰と，説明変数をグルー
プ分けする分類の両方を行うことが可能である．決定木アルゴ
リズムとは，特徴量に基づいて目標変数を木構造のモデルとし
て分類する方法である．LightGBMは決定木分析を実施した後，
予測が不正確だった場合に予測値と実測値の差を算出し，その
差に対する学習を反復して精度を向上させる，勾配ブースティ

ングという技術を採用している．LightGBMは処理が迅速であ
りながら高い精度を実現することが特徴である [4] [5]．

2. 3 先 行 研 究
2. 3. 1 消費電力管理サービス
先行研究として，省エネ行動を推進するために消費電力管理

サービスの開発を行った．このサービスは 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．
消費電力管理サービス上では，ベースラインが自動的に設定さ
れる．ベースラインはユーザの基本的な消費電力量を表し，実
際の消費電力とベースラインとを比較して通知文の作成が行わ
れる．このベースラインは後述する消費電力予測サービスによ
り予測された将来の消費電力量に一定の係数をかけた値が設定
される．この係数はユーザのフィードバックにより調整され，
個人に適応したベースラインの設定と通知文の作成を可能にし
ている．また，消費電力管理サービスは，消費電力データをグ
ラフや表などの多様な形式で可視化し，ユーザに提示する機能
を有する．加えて，家電の制御も可能である．消費電力の可視
化が省エネ意識の向上に寄与することは知られている [6]．この
サービスを通じて，ユーザは個人に適応したベースラインを設
定し，それに基づく通知を受け取ることができる．通知は省エ
ネ行動推進サービスというサービスと連携して，仮想エージェ
ントを通じて送信される．さらに，リアルタイムの消費電力量
および過去のデータをグラフや表の形式で閲覧することが可能
である．さらに，ユーザは削減目標を設定でき，一定期間内に
削減する消費電力の目標を確認することができる [7]．消費電
力管理サービスの画面を図 1と 2に示す．また通知を行う仮想
エージェントの画面を図 3に示す．

図 1 消費電力管理サービスの画面（1 日あたりの消費電力のグラフと
表）[7]

図 2 消費電力管理サービスの画面（削減目標グラフ）[8]
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図 3 仮想エージェントの画面 [7]

2. 3. 2 消費電力予測サービス
また先行研究として，ベースライン設定のために将来の消
費電力を予測する消費電力予測サービスの開発を行った．この
サービスは，機械学習を用いて過去のデータから消費電力の予
測を行う．機械学習モデルには LightGBMモデルを利用し，[9]
を参考にして以下の表 1のとおりに特徴量を設定した．

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

気温のデータは気象庁が公開しているデータを利用した [10]．
出力は 1時間粒度の消費電力データとする．具体的な消費予測
手法を以下に示す．
まず，過去のデータを家電がオン状態かオフ状態かで分け，
それぞれでモデルの作成を行う．それぞれのモデルを ONモデ
ル，OFFモデルとする．同様に，デバイスがオンであるかどう
かを予測するために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．この確率が一定のしきい値を超えたときにオン
と判定する．消費予測を行う際には，先にデバイスがオンであ
るかオフであるかを予測してから，ONモデルか OFFモデルの
どちらを利用して消費予測を行うか選択する [8]．
このサービスは，消費電力管理サービスと連携し，ベースラ
インの設定に利用される．

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:天候情報を考慮せずに消費予測を行っている
消費予測サービスでは，気温を特徴量として用いているが，
湿度や気圧などの天候情報を特徴量として用いていない．天候
情報は消費電力に影響を与えるため，これらの情報を特徴量と
して追加することで消費予測精度の向上が期待できる．
P2:提案された機械学習モデルの評価が不十分
消費予測サービスでは LightGBMを用いて消費電力データを
オン状態とオフ状態で分割し消費予測を行っているが，他のモ

デルを用いた場合との比較検証が行われておらず，提案モデル
の有効性が不明である．

3. 提 案 手 法
3. 1 目的とキーアイデア
本研究の目的は，省エネ行動を促進するためのサービス改良

を行うために，先行研究で提案された消費電力予測サービスを
改良することである．キーアイデアは，機械学習モデルの改良
と評価を行うことである．目的を達成するために以下の 2つの
アプローチを提案する．

A1：天候情報を機械学習を行う際の特徴量に追加
A2：機械学習モデルの比較による評価と改良
3. 2 A1：天候情報を機械学習を行う際の特徴量に追加
消費予測の際に天候情報を特徴量として追加し，消費予測精

度の向上を図る．具体的には，湿度と気圧を特徴量と追加する
ことで天候情報を考慮することが可能になる．湿度と気圧の
データは先行研究と同様に，気象庁が公開しているデータを利
用した [10]．先行研究では，表 1のように特徴量を設定してい
たが，以下の表 2のように特徴量を調整した．

表 2 天候情報を取り入れた特徴量

識別 詳細

気温 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

時間 0 時から 23 時まで，0～1 の範囲で 24 段階にラベ

ルエンコーディングした値 ℎ を用いて，sin(2𝜋ℎ)

と cos(2𝜋ℎ) に変換した値

曜日 各曜日と祝日を One-Hot エンコード

過去の消費電力 1 時間前の消費電力量 (kWh)

湿度 1 時間粒度の湿度データ (%)

気圧 1 時間粒度の気圧データ (hPa)

出力は 1時間粒度の消費電力量 (kWh)とする．この特徴量の
追加が有効であるかを検証するために，2. 3. 2項で述べた機械
学習モデルを用いて，湿度と気圧の情報を追加した場合としな
い場合での MAE，MSE，RMSE値を比較する．このアプロー
チの有効性が示されれば，消費予測精度の向上が期待できる．

3. 3 A2：機械学習モデルの比較による評価
先行研究で提案された機械学習モデルと他のモデルを比較し

有効性を検証する．具体的には，提案手法であるオン状態とオ
フ状態を分割した LightGBM と，LSTM，線形回帰，Random
Forest，SVM，オンオフの分割をしない LightGBMを用いて消
費予測を行い，MAE，MSE，RMSE値を比較する．予測に用い
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た特徴量は表 2とした．このアプローチにより，より精度の高
いモデルの構築を目指す．

4. 評 価
A1と A2で述べたアプローチの有効性を検証するために，実
データを用いて消費電力予測を行い評価を行った．

4. 1 内 容
消費電力データには 23歳男性の 2023年 7月 29日～2024年

7月 24日までの約 1年間のデータを用いた．A1の評価では季
節性を考慮しないようにするため，訓練データと検証用テスト
データを 80％と 20％の割合でランダムに分割した．モデルに
は先行研究で提案した，オンオフを分割した LightGBMモデル
を用いた．A2 の評価では，LSTM モデルと比較するので，評
価に行うデータセットを時系列データとするため，訓練データ
は 2023年 7月 29日～2024年 5月 31日，検証用のテストデー
タは 2024年 6月 1日～2024年 7月 24日のデータとした．ま
た家電は，季節的な利用量の変動が大きいエアコンと，あまり
変動しない冷蔵庫を対象とした．モデルの比較は 3. 2節で述べ
たモデルを用いて行った．

4. 2 結果と考察
4. 2. 1 A1の評価
天候情報を特徴量に含めた時と含めなかった時の評価指数の
比較結果を表 3と表 4に示す．

表 3 特徴量における天候情報の有無による評価指数の比較（冷蔵庫）
Model MSE RMSE MAE
天候情報なし 0.000141 0.011885 0.009078
天候情報あり 0.000141 0.011863 0.009199

表 4 特徴量における天候情報の有無による評価指数の比較（エアコン）
Model MSE RMSE MAE
天候情報なし 0.002233 0.047251 0.012670
天候情報あり 0.002112 0.045958 0.012582

表 3から，冷蔵庫においては天候情報を特徴量に追加しても，
MAE，MSE，RMSE値に大きな差異はなかった．冷蔵庫の消費
電力量は天候による影響が少ないからだと考えられる．また，
表 4から，エアコンにおいては天候情報を特徴量に追加するこ
とで，MSE，RMSE値の大きな低下が見られた．よって，天候
情報を特徴量に追加することで消費電力量の予測精度が向上す
ることが分かる．

4. 2. 2 A2の評価
提案手法と他モデルの評価指数を比較した結果を図 4と図 5，
表 5と表 6に示す．

図 4 提案手法と他モデルの評価指数比較（冷蔵庫）

表 5 提案手法と他モデルの評価指数値（冷蔵庫）
Model MSE RMSE MAE
LSTM 0.000265 0.016266 0.012719
LightGBM 0.000225 0.015001 0.012042
線形回帰 0.000286 0.016899 0.013325
Random Forest 0.000250 0.015817 0.013073
SVM 0.000252 0.015868 0.013319
LightGBM(オンオフ分割モデル) 0.000221 0.014883 0.012015

図 5 提案手法と他モデルの評価指数比較（エアコン）

表 6 提案手法と他モデルの評価指数値（エアコン）
Model MSE RMSE MAE
LSTM 0.005438 0.073745 0.048852
LightGBM 0.005517 0.074274 0.052836
線形回帰 0.002629 0.051273 0.025647
Random Forest 0.009842 0.099205 0.065237
SVM 0.005181 0.071982 0.050411
LightGBM(オンオフ分割モデル) 0.006749 0.082154 0.036913

図 4と表 5から，冷蔵庫においては提案手法であるオン状態
とオフ状態を分割した LightGBMは他モデルと比較してMAE，
MSE，RMSE値ともに優位であるが，ほとんど差異はなかった．
また図 5表 6から，エアコンにおいては提案手法は他モデルよ
り比較的MAE値は低いが，MSE，RMSE値は線形回帰や SVM
と比較すると高くなっていることが分かる．また，線形回帰が
最も MAE，MSE，RMSE値が低いという結果となった．オン
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状態とオフ状態を分割した LightGBMと線形回帰の予測を行っ
た期間における，実消費電力量と予測した消費電力量の比較を
図 6と図 7に示す．

図 6 LightGBM の予測結果と実消費電力量の比較（エアコン）

図 7 線形回帰モデルの予測結果と実消費電力量の比較（エアコン）

図 6ではオフ状態の消費電力が実データ通りになっている部
分が多いが，オフ状態が誤ってオンと予測されてしまった際に
予測が大きく外れていることが分かる．そのため，評価指数の
値が大きくなってしまっていると考えられる．図 7では，図 6
と比較して，オフ状態の時にも少し電量消費があると予測して
いることが分かる．またオン状態の時には急な傾きにもよく対
応していることが分かる．これらの考察から，それぞれのモデ
ルで予測を行った後に，LightGBMを用いたオンオフ判定モデ
ルでオフと判定されたときには，消費電力量を 0にするなどの
処理を行うことで，より精度の高い予測が可能であると考えモ
デルを構築した．これらのモデルの評価指数を図 5に追加した
グラフを図 8に示す．また，具体的な値を表 7に示す．

図 8 提案手法とオンオフ判定を追加した他モデルの評価指数比較（エ
アコン）

表 7 提案手法とオンオフ判定を追加した他モデルの評価指数値（エア
コン）

Model MSE RMSE MAE
LSTM 0.005438 0.073745 0.048852
LightGBM 0.005517 0.074274 0.052836
線形回帰 0.002629 0.051273 0.025647
Random Forest 0.009842 0.099205 0.065237
SVM 0.005181 0.071982 0.050411
LightGBM(オンオフ分割モデル) 0.006749 0.082154 0.036913
LSTM(オンオフ判定あり) 0.003139 0.056030 0.025046
LightGBM(オンオフ判定あり) 0.004501 0.067092 0.029083
線形回帰 (オンオフ判定あり) 0.002685 0.051821 0.021905
Random Forest(オンオフ判定あり) 0.006118 0.078215 0.033977
SVM(オンオフ判定あり) 0.004049 0.063632 0.028635

図 8と表 7からから，提案手法であるオンオフ判定による予
測結果の処理を行うと，行わないときと比較してMAE，MSE，
RMSE値が改善されることが分かる．また線形回帰を用いたモ
デルはオンオフ判定を行うときと比較して MSE,RMSE値はほ
とんど変化しないが，MAE値がよく改善されることが分かる．
これらの考察からオンオフ判定を行う線形回帰モデルが最も精
度が高いと考えられる．線形回帰モデルで予測を行った後にオ
ンオフ判定による予測結果を行った際の，実消費電力量と予測
した消費電力量の比較を図 9に示す．

図 9 オンオフ判定をした線形回帰モデルの予測結果と実消費電力量の
比較（エアコン）

図 9，図 7と比較してオフ時の消費予測が改善されているこ
とが分かる．

5. ま と め
本研究では，省エネ行動を促進するためのサービス改良を行

うために，先行研究で提案された消費電力予測サービスを改良
することを目的として，機械学習モデルの改良と評価を行った．
提案手法は，天候情報を特徴量に追加することで消費予測精度
の向上を図るアプローチと，提案手法であるオン状態とオフ状
態を分割した LightGBMと他のモデルを比較し，より良いモデ
ルの構築を目指すアプローチで構成される．この提案手法に基
づき，実データを用いて消費電力予測を行い，評価を行った．
その結果，天候情報を特徴量に追加することで消費予測精度が
向上することが示された．また，提案手法であるオン状態とオ
フ状態を分割した LightGBMは他のモデルと比較して，エアコ
ンにおいてはMAE値が低いが，MSE，RMSE値は高くなって
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いることが分かった．また線形回帰が最も，評価指数の値が低
くなることが分かったたが，オフ状態の際の予測精度が低く
なっていた．そのため，予測した後にオンオフ判定を行い，オ
フと判定されたときには消費電力量を 0にするなどの処理を行
うことで，より精度の高い予測が可能であると考えモデルを構
築し，その優位性が示された．
今後の展望として，提案手法に基づきサービスの改良を行い，
実際のユーザの宅内にシステムを配備し省エネ行動に対する効
果を検証することが挙げられる．また，消費予測に基づきより
ユーザに伝わりやすい通知文を作成し，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が挙げられる．現在の設計で
は通知文は単純に消費電力量の予測値と実消費電力量の差を示
しているが，これをよりユーザに伝わりやすい形式に変更する
ことで，省エネ行動の促進に寄与することが期待される．
謝辞 本研究の一部は JSPS科研費 JP20H05706, JP22H03699,

JP22K19653, JP23H03401, JP23H03694, JP23K17006の助成を受
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