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第 1章

はじめに

AI技術の発展により，様々なアプリケーションやデバイスなどに AIが搭載さ

れている．特に，私たちが普段使用しているスマートフォンには音声認識が使わ

れており，日常生活に広く使われている．本研究では，そういった日常生活で使

用できる LINE アプリケーション開発と，社会・環境問題に適応するための AI

開発に取り組んだ．アプリケーション開発では LINE を使って，音声翻訳とド

キュメント翻訳の 2つの LINEアプリケーションを開発した．社会・環境問題で

は，CO2による地球温暖化の防止に向けて，発電所の発電量を調整することを目

的とした電力需要予測のモデル開発を行った．また，この電力需要予測モデルは

従来手法をベースに開発を行ったが，今回提案手法として，クラウドサービスな

どにMLシステムとして導入することを踏まえて，様々な工夫を施した．

図 1.1 すごい外国語ペラペラばりぐっど

くんのアイコン

図 1.2 ドキュメント翻訳ばりぐっどくん

のアイコン
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図 1.3 電力需要予測のイメージ図
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第 2章

LINEを使ったアプリケーション開発

2.1 序論

近年人工知能の技術向上が目覚ましく，その例として音声翻訳，ドキュメント

翻訳がある．音声翻訳は，異なる言語を話す人々との会話を可能にする技術で

ある．この技術により，旅行やビジネスなどで海外の人々と円滑に物事を進め

ることができるようになった．しかし，翻訳の精度が向上しても，(1)音声翻訳

の使用の複雑さや (2)長文に対する音声翻訳の曖昧さといったデメリットが存在

する．本研究では，この 2つのデメリットに着目し，1つ目のデメリットに関し

ては，日頃私たちが使用している LINEを用いて，日本語と英語の音声翻訳の実

装を行った．また，2つ目のデメリットに関しては，日本語の長文に対応できる

ように，無音部分の判定および形態素解析を行い,句点を自動で付与することに

よって，翻訳の曖昧さの改善を行った．ドキュメント翻訳は，PDFやWordなど

のドキュメントファイルに書かれている内容を別の言語に翻訳する技術である．

日本語から他言語に翻訳したり，日本語に資料を翻訳したりする場合，Google翻

訳や DeepL翻訳などを使って，文字を翻訳するのが主流になってきている．し

かし，同じような作業を何回もするには手間がかかってしまう．近年ではそのよ

うな手間を省くドキュメント翻訳がサービスとして登場し始めている．本研究で

は，昨年の 5月に発表された Google Translate APIのドキュメント翻訳を LINE

Bot上で実装した．また，翻訳されたドキュメントファイルを Google Drive自動

で保存するために，Oauth2.0の機能を使用した．
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2.2 理論・サービス

2.2.1 形態素解析

形態素解析は，文章に含まれる語彙を形態素ごとに分割する手法である．形態

素とは，何らかの意味を持つ最小限の文字の集まりである．例えば，「すももも

ももももものうち」は以下の表のように形態素を分割できる．

表 2.1 「すもももももももものうち」を形態素解析したときの結果

文字 品詞

すもも 名詞，一般

も 助詞，係助詞

もも 名詞，一般

も 助詞，係助詞

もも 名詞，一般

の 助詞，連体化

うち 名詞，非自立，副詞可能

今回，形態素解析は「すごい外国語ペラペラばりぐっどくん」で使用している

が，形態素解析器は高速に形態素解析ができるMeCabを採用した．

2.2.2 Oauth 2.0

Oauth2.0はアプリケーションによる HTTPサービスへの限定的なアクセスを

可能にする認可フレームワークで，技術文書 RFC6749で定義されている．この

限定的なアクセスを実現するために必要なのがアクセストークンである．アクセ

ストークンはユーザごとに保持している固有のトークンである．具体的には，ク

ライアントアプリケーションがアクセストークンを生成する認可サーバに対し

てアクセストークンを要求し，認可サーバはクライアントアプリケーションに

アクセストークンを送信する．この流れを標準化したものが Oauth2.0 である．

ユーザの情報を取得するまでの流れを，クライアントアプリケーションとユー

ザのデータを管理するリソースサーバを使って説明する（図 2.1）．まず，ユー
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図 2.1 Oauth2.0によるユーザのデータ取得のフロー

ザのデータをやり取りするために，リソースサーバに API（Application Program

Interface）を設置する．次に，クライアントアプリケーションはリソースサーバ

に対してデータを要求すると同時に，予めクライアントアプリケーションに保持

しているアクセストークンを提示する．そして，リソースサーバはリクエストに

含まれているアクセストークンを取り出して，ユーザのデータを利用できるかど

うか確認する．最後に，ユーザがデータを使用できる権限があることを確認し

た後に，ユーザのデータをクライアントアプリケーションに渡して処理が完了

する．

2.2.3 認可コードフロー

前述では Oauth2.0 の紹介をしたが，実際にアクセストークンを取得するフ

ローとしては「認可コードフロー」，「インプリシットフロー」，「リソースオー

ナー・パスワード・クレデンシャルズフロー」，「クライアント・クレデンシャル

ズフロー」の 4つがある. その中でセキュリティ上推奨されているフローである

認可コードフローを今回「ドキュメント翻訳ばりぐっどくん」に使用した．認可
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図 2.2 認可コードフロー

コードフローは RFC6749，4.1 Autorization Code Grantで定義されているフロー

である．認可コードフローを図 2.2に示す．認可サーバの認可エンドポイントに

リクエストを投げ，応答として 1時間の有効期限がある認可コードを受け取り，

その認可コードを認可サーバのトークンエンドポイントでアクセストークンと交

換するフローである．

2.2.4 Google Cloud Platform(GCP)

Googleが提供しているクラウドコンピューティングサービスである．Google

Cloud を利用すれば，あらゆるクラウド，あらゆる環境でデータを活用してア

プリを実行することができる．また，料金はアクセスの数に応じて支払われる

従量課金制となっているため，チーム開発だけでなく．個人開発としても便利

なプラットフォームである．この GCP 環境では，今回のアプリ開発で使用し

た Google Cloud Engine(GAE)，Cloud Functions，Google Cloud Storage(GCS)，

Cloud Firestoreなどといったマイクロサービスが多く存在する．
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2.2.5 Google App Engine(GAE)

Google App Engine(GAE)とは，大規模なウェブアプリケーションを開発がで

きるサーバーレスプラットフォームである．GAEを使うことでインフラの管理

を気にせず，アプリの開発だけに集中することができる．また，プログラムを

実行する上で必要なライブラリのバージョンに対する頑健性が強いのが特長で

ある．

2.2.6 Cloud Functions

Cloud Functions は，GAE と同じサーバレス環境で開発ができるプラット

フォームである．GAEと同様に，インフラ管理を気にせずに開発ができるだけ

でなく，負荷に応じて自動で CPUのコア数を変更できたり，ロールごと・関数

ごとに組込みのセキュリティをかけたりすることができる．しかし，ライブラリ

のバージョンに対する頑健性は弱く，バージョンの統一性が必要になる場合が

ある．

2.2.7 Google Cloud Storage(GCS)

Google Cloud Storage(GCS)は，クラウド上にデータを保存することができる

ストレージサービスである．保存できるデータ量の制限はなく，必要に応じて

データを取得することができる．

2.2.8 Cloud Firestore

Cloud Firestoreは，Firebaseと Google Cloudからのモバイル，ウェブ，サーバ

開発に対応した NoSQLクラウドデータベースである．Cloud Firestoreは，上層

からコレクション，ドキュメント，コレクションという階層になっており，json

形式でデータを格納することができる．
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2.3 すごい外国語ペラペラばりぐっどくん

2.3.1 概要

すごい外国語ペラペラばりぐっどくんは過去に製作された「外国語ペラペラば

りぐっどくん」の改良版である．外国語ペラペラばりぐっどくんと異なるところ

は，音声による翻訳を追加し，また，日本語による長文にも対応できるような仕

組みを形態素解析と音声分割で実現している点である．

2.3.2 日本語の長文による翻訳の仕組み

日本語の長文による翻訳の仕組みについて図を用いて説明する．まず，元の日

本語の音声データから無音時間を判定して，音声の分割を行う．図 2.3より，音

声データの内容は 2 文で構成されているため，2つの音声データに分割される．

次に，分割された音声をそれぞれ文字起こしして，形態素解析を行い，形態素ご

との品詞を特定する（図 2.4）．そして，形態素解析を行った結果から，文章末尾

の形態素の品詞が動詞，あるいは助動詞であれば文の最後に句点を付与する（図

2.5）．句点が付与された文は，文章として他の文と結合させる．最後に句点が付

与された文章を英訳して，文字から音声を生成する（図 2.6）．

図 2.3 日本語の長文による翻訳の仕組み（1）
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図 2.4 日本語の長文による翻訳の仕組み（2）

図 2.5 日本語の長文による翻訳の仕組み（3）

2.3.3 アーキテクチャ

開発環境は LINE の他に，音声翻訳の処理を行う GAE，翻訳された音声デー

タを保存する GCS，翻訳したい言語を保存する Firestoreの 3つを使って，音声

翻訳の実装を行った．LINE から翻訳結果を得るまでの流れを説明する．まず，

LINEは GAEにユーザ情報を送信して，同時に LINE Serverに音声データを送

信する．次に，GAEは Firestoreに予めユーザに設定した翻訳したい言語を取得

し，LINE Serverから音声データを取得する．そして，GAE内で翻訳の処理を実
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図 2.6 日本語の長文による翻訳の仕組み（4）

図 2.7 すごい外国語ペラペラばりぐっどくんのアーキテクチャ

行し，GCSに翻訳された音声データを保存する．最後に，翻訳された音声データ

の URLを取得し，LINEに結果を表示する．

2.3.4 アプリ画面

アプリの実行結果を図 2.8に示す．「日本は人口一億人を超える国であるまた

技術力のある先進国でもある」という原文の音声を入力すると，「日本は人口一

億人を超える国である」と「また技術力のある先進国でもある」の末尾に句点が

付与されていることが確認できる．
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図 2.8 すごい外国語ペラペラばりぐっどくんの出力結果

2.3.5 句点付与失敗例

句点付与の失敗例を図 2.9 に示す．失敗例では，「日本は人口一億人を超える

国である」の末尾に句点が付与されていない．これは，音声分割の基準となる無

音時間よりも，実際に送信された音声の 2つの文の間の無音時間の方が短かった

ため，音声分割ができず，句点付与がうまくいかないという結果になってしまっ

た．この解消として，文字起こしの句点の付与についてユーザに提示して，文字

起こしが妥当だったかどうかを判定してもらい，その結果に応じて，音声分割の

基準となる無音時間をユーザごとに再設定する機能を付けている．しかし，この

方法を使っても句点付与がうまくいかないことが多く，場合によっては文字起こ

しした内容が変化することもある．また，この方法はユーザにとっても手間をか

けさせてしまっているのが現状である．
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図 2.9 すごい外国語ペラペラばりぐっどくんの句点付与失敗例とその対策

2.4 ドキュメント翻訳ばりぐっどくん

2.4.1 概要

ドキュメント翻訳ばりぐっどくんは，LINEにドキュメントファイルを送信す

ることで，ユーザが指定した言語に翻訳するアプリである．翻訳されたドキュメ

ントファイルは，Google Driveに自動で保存することができる．

2.4.2 アーキテクチャ

ドキュメント翻訳ばりぐっどくんのアーキテクチャを図 2.10 に示す．ここで

は，PDF ファイルの送信の場合について示している．ユーザは，翻訳したいド

キュメントファイルを Google Driveから LINEに送信する．LINE側は，Cloud

Functionsにドキュメントファイルのバイナリデータを送信する．そして，Cloud

FUnctionsはドキュメントファイルのバイナリデータと，ユーザがあらかじめ設

定した翻訳したい言語を Firestoreから取得して，Google Translate APIのドキュ

メント翻訳を実行することで，翻訳されたドキュメントファイルを生成する．最

後に，翻訳されたドキュメントファイルを Google Drive に送信して，LINE に

Google Driveの URLを送信する．
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図 2.10 ドキュメント翻訳ばりぐっどくんのアーキテクチャ

2.4.3 アプリ遷移画面

アプリの画面遷移図を Google Driveの設定の場合（図 2.11）とドキュメント

ファイルの送信の場合（図 2.12）に分けて示す．

Google Drive設定の画面遷移図から説明する．まず，LINEに「設定」とテキス

トメッセージを送る．すると，Googleアカウント登録の URLが表示され，タッ

チすることで設定ページに遷移する．そして，Googleアカウントを選択すると，

Google Driveへのファイルのアップロードに関するアクセスを要求されるので，

「continue」をタッチすると，Google Drive設定に必要なコード（認可コード）が

発行される．そして，これをコピーして LINE に送信することで Google Drive

の設定が完了する．

ドキュメントファイル翻訳の画面遷移図について説明する．今回は厚労省の新

型コロナウイルスに関する PDF ファイルを日本語から英語に翻訳する．まず，

LINE のリッチメニューから，「英語に！」を選択すると，ドキュメントファイ

ルの選択画面が表示される．今回は PDFファイルなので，「PDF」をタッチする

と，翻訳の設定が完了し，Google Driveのリンクが表示される．そして，Google

Driveから翻訳したい PDFファイルを選択して，ドキュメント翻訳ばりぐっどく
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んに送信することで，翻訳が実行される．数十秒待つと，翻訳された PDFファ

イルが Google Driveに保存されていることが確認できる．
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図 2.11 ドキュメント翻訳ばりぐっどくんの Google Drive設定の画面遷移図
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図 2.12 ドキュメント翻訳ばりぐっどくんの翻訳の画面遷移図
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第 3章

MLOps導入に向けた LSTMによる翌

日電力需要予測

3.1 序論

近年 AI 技術の発展により，AI を使ったシステム開発が進められている．そ

の AIを使ったシステムの 1つとして需要予測がある．需要予測とは，対象の商

品やサービスについて，将来的な需要を過去のデータから予測する取り組みで

ある．需要予測の歴史は 1990年代頃から製造業を中心として SCM(supply chain

management)の一環として導入が開始されており，現在では，小売業や流通業な

ど，様々な分野で応用が広がっており，電力もその１つである．電力需要は IT

技術の進展やエアコンの普及などによって，全世界において顕著である．しかし

それに伴い，地球温暖化防止や CO2排出削減など，国際的にも持続可能な環境

づくりを目指す動きがあり，経済成長と関係する部分が増えてきている．この問

題の解決に，発電量を調整することを目的として，電力データや天候などのデー

タを使って電力需要モデルを構築して電力データを予測する研究が進められてい

る．しかし，電力需要モデルをビジネスや社会に適用するためのシステム作りを

するためにも，電力需要モデルの複雑化や学習に対する時間・メモリなどのコス

ト増大は回避しなければならない．本研究では，電力需要モデルを機械学習シス

テムとして導入することを踏まえて，学習に使用する入力データの次元を小さく

し，かつ単純なモデルを使って電力需要予測を行った．
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3.2 理論

3.2.1 MLOps

MLOpsは機械学習システムを円滑に進めるための取り組みである．MLシス

テムを構築するためには，図 3.1に示すように機械学習モデルはほんの一部でし

かなく（図 3.1の「ML Code」），データの特徴量の変化やモニタリング，データ

の収集など周辺のインフラが大半を示している [2]．しかし，MLOpsを導入する

ことによって，この機械学習システムに存在する隠れた技術的負債を削減するこ

とができる．MLOpsは「DevOps」からの派生で，従来のシステムに適用してい

た DevOpsを機械学習システムに拡張した概念だと言われている（MLOps =ML

+ Dev + Ops）．MLOpsは，機械習システムによる一連のタスクにおいて，様々

な要因（学習コスト，特徴量モニタリングなど）を考慮して，ビジネスに適用す

ることが求められる．

3.2.2 LSTM

LSTMは Long Short-Term Memoryの略で，RNN（Recurrent Neural Network）

の長期記憶を保持するのが難しいという問題点を改善した時系列モデルである．

LSTMは RNNの一種だが，ゲートと呼ばれる仕組みを導入することで，過去の

情報を忘れるか忘れないかを判断しながら，必要な情報だけを次の時刻に引き継

ぐことができる．

LSTMのモデル図を図 3.2に示す．σはシグモイド関数，「×」は要素ごとの

図 3.1 機械学習システムに存在する技術的負債
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図 3.2 LSTMのモデル図

積を表している．また，LSTMブロックの内部は 1つ前（wi−1）の時刻のデータ

を保持する記憶セル（Memory cell），1つ前の時刻からの入力を受け取るかどう

かを判断する入力ゲート（Input gate），過去の出力を入力にフィードバックする

出力ゲート（Output gate），記憶セルの内容をリセットする忘却ゲート（Forget

gate）の 4つのゲートが存在する．これらのゲートを用いることで，長期記憶を

実現している．

3.2.3 機械学習

機械学習とは，人工知能の分野の 1つで，人に備わる学習能力と同じような機

能をコンピュータで再現しようとする技術である．機械学習は，様々なテクノロ

ジー系の企業が，近年特に力を入れている分野で，例えば，検索エンジン，スパ

ム検出，パターン認識など幅広い分野で応用されている．機械学習の手法として

は，ニューラルネットワーク，サポートベクターマシン (SVM)，強化学習，決定

木などが上げられる．
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3.2.4 ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークは，人間の脳にある神経細胞を模倣化した機械学習

の 1つのモデルである．ニューラルネットワークは，データを入力する入力層，

データの特徴量を抽出する中間層，結果を得る出力層の 3つの層で構成されてい

る．また，近年話題のディープラーニングはニューラルネットワークの中間層が

3層以上のものを指している．

3.2.5 最適化アルゴリズム

最適化アルゴリズムは，ある凸関数において大域最適解にたどり着くために用

いるアルゴリズムである．最適化アルゴリズムは，これまでに多くの手法が提案

されているが，その中で今回電力需要予測で使用した Adamを紹介する．

Adamは Adaptive moment estimationの略で，2014年に Kingmaらが提唱した

アルゴリズム [3]である．Adamは最適化アルゴリズムの 1つである Adagradと

RMSProp の利点を併せ持った手法で，数式は以下のように表される．ただし，

β1，β2，η，ϵ は定数，tは反復回数である．

m0 = v0 = 0

mt = β1mt−1 + (1 − β1)
∂E
∂w

vt = β2vt−1 + (1 − β2)
(
∂E
∂w

)2

m̂t =
mt

1 − β1
t

v̂t =
vt

1 − β2
t

w← w − η m̂t√
v̂t + ϵ

(3.1)

3.2.6 活性化関数

活性化関数は，ニューロンを興奮させるための関数である．ニューロンへの入

力と重みをかけたものの総和にバイアスを足し合わせた値を，ニューロンの興奮
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状態を表す記号に変換する．活性化関数がないと，ニューロンの演算は単なる積

の総和になってしまい，ニューラルネットワークによる複雑な表現ができなく

なってしまう．本研究では，モデルの出力と LSTMに tanh関数と呼ばれる活性

化関数を使用した．tanh関数は以下の式で表される．tanh関数は −1から 1の間

を滑らかに変化する関数である．

y =
exp (x) − exp (−x)
exp (x) + exp (−x)

(3.2)

3.2.7 損失関数

損失関数は，出力と正解の誤差を定義する関数である．誤差は，あるべき状態

との乖離の度合いである．誤差の値が大きければ，ニューラルネットワークが望

ましい状態から離れていることになる．学習の際は，この誤差を最小にするよう

に行われる．本研究では RMSEを使用する．RMSEは Root Mean Squared Error

の略で，回帰問題でモデルの良さを測る指標の一つで，式は以下のようにあらわ

される．

E =

√
1
n

∑
t

(yt − ft)2 (3.3)

ここで， ft は予測値，yt は実績値（正解値）であり，nは予測期間におけるデー

タの個数である．

3.2.8 主成分分析 (PCA：Principal Component Analysis)

主成分分析とは，代表的な次元削減手法の 1つである．次元削減は，データの

次元を，人間が理解しやすい低次元に削減することを目的としている．主成分分

析はデータから分散が大きいベクトル（固有ベクトル）を抽出し，ベクトルを並

べた行列と元データとの内積を取ることで，データの次元を圧縮できる．次元圧
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縮したときの行列 Xpca は以下のようになる．

X =


x11 · · · x1D
...
. . .

...

xN1 · · · xND


U =


u1
...

ud


⊤

ud =


u1d
...

uDd


Xpca = XU (3.4)

ここで，固有ベクトル u1，…，ud は正規直交基底，Dは総次元数 (今回は 24次

元)，dは圧縮次元数，N はデータ数，Xはデータ (電力データ)である．

3.2.9 選択的アンサンブル平均法

機械学習による予測を行う際，ただ 1 つのモデルの結果を採用するのではな

く，複数のモデルの結果の平均を取ることにより予測性能が向上することが広く

認識されている．この特性を利用し，複数のモデルに効率的に学習を行わせ，そ

の結果を利用して精度の良い予測を行うことを目指すアンサンブル学習が多くの

研究で用いられている．これに対して，Zhou et al.は選択的アンサンブル平均法

を提唱した [4]．これは，複数のモデルを学習させ，そのモデルの中から評価誤

差が小さいモデルをいくつか選択してアンサンブル平均をとる手法である．これ

により予測性能・分類性能の向上の可能性を示した．

3.3 前処理

今回電力需要予測モデルを学習する上で，電力需要データ，暦データ，気象

データを 3つのデータを用いて学習を行う．また，データの前処理は日本エネル

ギー経済研究所の論文 [5]を元に行う．
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3.3.1 電力需要データ

電力需要データは，一般公開されている東京電力の電力需要データを用いる

[7]．また，電力データは以下の式で規格化を行う．

xt =
Xt − X̄

Xmax − Xmin
(3.5)

ここで，Xt は元のデータ，X̄ および Xmax，Xmin はそれぞれ Xt の平均値および最

大値，最小値，xt はモデルの入出力データである．

3.3.2 暦データ

暦データは年月日の月，曜日，祝日の 3つの特徴量を用いる．月はその自然数

そのものを使用し，曜日は日曜を 0，月曜を 1，…，土曜を 6とする．祝日は，そ

の日が国民の祝日，もしくは 12月 29日～1月 3日，8月 13日～16日の期間内

であれば 1，それ以外であれば 0とする．

3.3.3 気象データ

気象データは気象庁が公開しているデータを使用する [8]．今回は東京の気象

データを使用する．この気象データから，東京の天候，最高気温，最低気温の 3

つのデータをモデルの入力に用いる．最高気温，最低気温については式 (3.5)で

規格化を行い，天候は one-hotベクトルで晴れ，曇り，雨，雪の 4つの変数を用

意し，天気概況にそれぞれ語が含まれていたら 1，そうでなければ 0とする．

3.4 従来手法

本研究では日本エネルギー経済研究所の論文 [5][6] を参考にモデルを作成す

る．従来手法のモデル図を図 3.3 に示す．従来手法では，3 つの全結合層 NN

（Neural Network）を使っている．図 3.3より，左のモデルから順に，翌日 0時～

7時までの電力データの平均を予測するモデル，翌日の電力データの主成分得点

を予測するモデル，翌日 24時間の電力データの予測をするモデルを表している．

従来手法のモデルはニューロン 30個，中間層が 3層の全結合層で構成されてい
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る．中間層の活性化関数は softplus関数を用い，以下の式で表される．

y = log
(
1 + exp(x)

)
(3.6)

選択的アンサンブル平均法では，それぞれ 20個のモデルでアンサンブル学習

を行い，その中から評価誤差が低いモデルを 5個選択して，テストデータで予測

を行っている．また，翌日の電力データの主成分得点を予測するモデルで，翌日

の主成分得点を予測して，電力需要の近似曲線を得ているが，この近似曲線は，

主成分分析で用いた d − 1日までの電力データの時間ごとの平均値と，電力デー

タの第 4主成分と翌日の主成分得点との線形結合との和によって求めている．そ

の式を以下に示す．

Ld,t = W0,t +

4∑
i=1

ai,dWi,t (3.7)

ここで，W0,t は主成分分析の対象とする過去の全ての日の時刻 t の電力需要の

平均値，ai,d はモデルで予測した d + 1日の主成分得点，Wi,t は主成分得点によっ

て予め得られる第 1～4主成分である．この式 3.7によって，d + 1日の電力需要

の近似曲線を導出している．

従来手法による電力需要予測は高い性能を発揮しているが，役割が異なるモデ

ルを 3つ使用しているため，学習に時間がかかってしまう．これにより，クラウ

ド環境で実装する上で，学習時間・メモリのコストがかかってしまう．

3.5 提案手法

提案手法のモデル図を図 3.4に示す．提案手法では，LSTMのみで翌日 24時間

の電力データの予測を行う．また中間層の活性化関数は，従来手法では softplus

関数を使用していたが，提案手法では tanh関数を使用した．また，従来手法・提

案手法の出力層の活性化関数は tanh 関数を使用した．これは，電力需要の値を

式 3.5によって，−1～1の間で規格化しているため，この関数を使用する．
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図 3.3 従来手法のモデル図：従来手法では翌日 0時～7時までの電力データの平均を予測す

るモデル，翌日の電力データの主成分得点を予測するモデル，翌日 24時間の電力データの予

測をするモデルの 3つのモデルを用いて翌日の電力需要予測を行っている．

図 3.4 提案手法のモデル図

3.6 学習条件

今回学習の条件は表 3.1のように設定した．中間層の活性化関数は従来手法で

は softplus 関数を使用していたが，提案手法では tanh 関数を使用した．本研究
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では，ビジネスに適応できる電力需要予測モデルを構築するため，AI フレーム

ワークは研究面で利用される「Pytorch」ではなく，「Tensorflow」の Kerasを用い

て実装を行う．また，エポック数に関しては EarlyStoppingと呼ばれる Callback

関数を用意し，評価誤差が連続で大きくなったら，学習を止め，最も評価誤差が

小さいときのモデルの重みを保持する．学習データとテストデータに関しては，

2016年 4月 1日～2017年 6月 30日までを学習データ，2017年 7月 1日～2018

年 6月 30日までをテストデータとして，モデルの学習・予測を行う．また，学

習データに関しては，訓練データと評価データにそれぞれ 8割，2割にデータを

分割した．

表 3.1 学習条件

条件 従来手法 提案手法

エポック数 100 100

バッチサイズ 16 16

アンサンブル 10 10

最適化関数 adam adam

誤差関数 RMSE RMSE

活性化関数（中間層） softplus tanh

活性化関数（出力層） tanh tanh

また，従来手法と提案手法に入力するデータを以下に示す．この入力データの

総次元数は 13次元である．

• 電力需要データ：d日（4次元）

• 暦データ（月，曜日，祝日・休暇）： d + 1日

• 気象予報データ（最高気温，最低気温，天候）：d + 1日

東京電力の電力データを主成分分析すると，累計寄与度が第 4 主成分までで

99 ％以上になることが従来手法で確認されている．図 3.5 は今回学習データと

して使用する東京電力の電力データを 4次元に次元圧縮した際の寄与度と累計寄

与度を表している．グラフから，第 4 主成分で累計寄与度が 100% 近くまであ

ることが確認できる．つまり，電力データを 24次元から 4次元に次元圧縮して
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も，元のデータを表現できているということになる．この結果を用い，電力需要

（24時間値）予測のモデルは，24次元の電力データではなく，4次元に次元圧縮

した電力データを入力データとして使用した．また，この主成分分析で，翌日の

電力需要（24 時間値）を予測するモデルで使用する訓練データ・テストデータ

は，訓練データはそのまま主成分分析を行うが，テストデータに関しては，この

訓練データの主成分分析で得た固有ベクトルと内積をとって次元圧縮を行う．こ

れは，機械学習システムとして実現する場合，固有ベクトルをクラウドサービス

などのストレージに保存して，翌日の電力データを予測をする際に，ストレージ

から固有ベクトルを取得して，当日の電力データと内積を取って次元圧縮を行う

ことを想定しているためである．

図 3.5 東京電力の電力データを主成分分析したときの寄与度と累計寄与度：東京電力のデー

タを主成分分析すると，第 4主成分得点までで累計寄与度が 100%近傍まであることが確認で

きる．

3.7 予測結果

提案手法による翌日の電力需要予測のグラフを図 3.6に，従来手法による翌日

の電力需要予測のグラフを図 3.7に，提案手法のアンサンブル法による各モデル

の損失の変化を図 3.8 に，従来手法と提案手法の RMSE と学習時間を表 3.2 に
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表 3.2 東京電力の電力需要予測における RMSEの結果と学習時間

従来手法 提案手法

RMSE万 kW 196.8 154.0

学習時間秒 273.9 152.3

図 3.6 提案手法による翌日の電力需要予測の結果：originは元の電力データ，pred.は LSTM

で電力データを予測したときの予測値を表している．2018年 6月 10日～6月 16日の 1週間

分の翌日の電力需要予測を行った結果，正しく予測できていることが確認できる．

示す．

予測結果の図 3.6，図 3.7では，それぞれ提案手法，従来手法によるテストデー

タの 2018年 6月 10日～2018年 6月 16日の 1週間の間の翌日の電力需要予測

を示している．モデルに入力するデータの次元を削減したが，両者とも正確な予

測ができている．図 3.8の提案手法による学習損失のグラフで，左図は訓練デー

タの損失グラフ，右図は評価データの損失グラフを表している．グラフから損失

が収束に向かっていることから，電力需要予測の学習がうまくいっていることが

確認できる．また，表 3.2より，入力データの次元削減，モデルの改良により従

来手法に比べて良い結果となり，学習時間も削減することができた．

従来手法と提案手法の学習損失を図 3.9に示す．左図が訓練データによる損失

の変化，右図が評価データによる損失の変化を表してる．また，青線が従来手法，

赤線が提案手法を表している．グラフから，提案手法の方が学習の収束が早いこ
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図 3.7 従来手法による翌日の電力需要予測の結果

図 3.8 提案手法のアンサンブル法による各モデルの損失の変化：model＿番号はアンサンブ

ル学習によるモデルを表しており，合計で 10個のモデルを学習させている．左図は訓練デー

タによる RMSEのグラフ，右図は評価データによる RMSEのグラフである．両者とも損失の

収束に向かっていることから，学習ができていることが確認できる．

とが確認できる．また，エポック数が増えていくにつれて，右図は左図に比べて

ノイズが混じっているようなグラフとなっている（RMSEがスムーズに減少して

いない）．これは，評価データの RMSEにおいて，徐々に最適解に近づくにつれ

て，局所解に陥っているのではないかと考えられる．

また，電力データの次元数削減による RMSEの変化についても調査を行った．
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その結果を図 3.10 に示す．横軸が電力データの次元数，縦軸が RMSE である．

電力データの次元数を減らしても，RMSEの変化があまり見られないのが確認で

きる．この結果から，元の 24次元の電力データを次元圧縮しても翌日の電力需

要予測ができている．これは図 3.5 より，第 4 主成分までで累計寄与度が 99%

以上であったため，次元数を減らしても翌日の電力需要予測ができたと考えら

れる．

図 3.9 エポック数を対数にしたときの従来手法と提案手法の学習損失：左図が訓練データに

よる損失の変化，右図が評価データによる損失の変化を表してる．青線が従来手法，赤線が提

案手法を表している．また，横軸のエポック数は対数を取っている．グラフから，提案手法の

方が学習の収束が早いことが確認できる．また，エポック数が増えていくにつれて，右図は左

図に比べてノイズが混じっているようなグラフとなっている（RMSEがスムーズに減少してい

ない）．これは，評価データの RMSEにおいて，徐々に最適解につれて，局所解に陥っている

のではないかと考えられる．
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図 3.10 電力データの次元数による RMSEの変化：電力データの次元数を減らしても RMSE

の変化があまり見られないのが確認できる．この結果から，元の 24次元の電力データを次元

圧縮しても翌日の電力需要予測ができている．これは図 3.5より，第 4主成分までで累計寄与

度が 99%以上であったため，次元数を減らしても翌日の電力需要予測ができたと考えられる．
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第 4章

結論

本研究では，すごい外国語ペラペラばりぐっどくんとドキュメント翻訳ばり

ぐっどくんの 2つの LINEアプリケーション開発と，MLシステムとして実用化

するための電力需要予測モデルの開発を行った．すごい外国語ペラペラばりぐっ

どくんについては，音声分割と形態素解析を行い，句点を付与を行い，日本語の

長文翻訳を実現したが，ユーザに要求することが多くなり，アプリとして複雑な

ものとなってしまった．ドキュメント翻訳ばりぐっどくんについては，ドキュメ

ント翻訳だけでなく，Google Driveに自動保存も実装でき，スマホでもドキュメ

ント翻訳が可能にすることができた．電力需要予測については，従来手法に比べ

ては低い性能の電力需要予測モデルとなってしまったが，モデルの入力次元削

減と学習コストの削減を行ったことで，モデルの複雑さを改善することができ，

MLシステムとして実用化できるまでモデルの改良を行うことができた．今後の

課題・展望としては，すごい外国語ペラペラばりぐっどくんについては，より

ユーザに使いやすい LINEアプリにする必要がある．電力需要予測モデルについ

ては，他の電力データで評価を行い，今回のモデルが実用的か調査する必要があ

ると考えられる．また，東芝グループが研究として発表したスパースモデリング

による気象地点選択を考慮した電力需要予測 [9]と組み合わせることで，より強

固な電力需要予測を構築することができると考えられる．
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