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1 はじめに
カーボンニュートラル社会の実現に向けて，次世代電

力システムへの転換が期待されている．特に近年では，
VPP (Virtual Power Plant)と呼ばれるシステムが有望視
されている [1]．VPP とは，需要家群 (工場や家庭など)
に設置された多数の太陽光発電や蓄電池といったエネル
ギーリソースを一括管理して大規模な発電所のように機
能させることで，利益の創出や電力需要バランスの効率
的な管理を実現するものである．VPP の運用では，ま
ず各需要家毎の電力需要予測を行い，その予測情報をも
とに蓄電池などの制御対象機器の計画立案を行う．した
がって，電力需要予測の精度やコストが，VPPの精度や
品質，コストにもたらす影響は非常に大きい．
近年の電力需要予測研究では，ニューラルネットワー

ク (NN; Neural Network) に基づく手法が注目されてい
る．代表的な手法にはMLP (Multi-Layer Perceptron)や
LSTM (Long Short Term Memory)，Transformerに基づ
くものがあり，従来の機械学習手法より一般に精度が
高いことが示されている [2, 3]．また，電力需要の多峰
性 (例: 在宅勤務・出社のような観測不能な状態変数に
よる変化) を考慮するために，単一の予測値の代わり
に，混合型の確率分布を出力する混合密度ネットワーク
(MDN: Mixture Density Network) に基づく手法も提案
されている [4]．このような研究によって電力需要予測
の精度は向上する一方，実運用の観点では NNモデルの
学習コストが大きな課題となっている．VPP では需要
家が追加されるたびに新たな予測モデルの構築が必要に
なる．また，時間の経過によって需要家の特性が変化す
ることで予測モデルの劣化が発生することが知られてお
り，定期的な再学習も必要である [5]．大量のパラメー
タを持つ NNモデルは学習に時間を要するため，モデル
学習や再学習のたびに学習コストが発生し，運用コスト
を大きく増加させてしまう．
NN モデルの運用コストを下げるために，モデル軽量

化技術の必要性が高まっている [6]．モデル軽量化では，
モデルの精度をなるべく保ったまま，処理時間やメモリ
使用量を削減することを目的とする．代表的な手法とし
ては，モデルの重みパラメータやニューロンを削減して
サイズを縮小する枝刈り [7, 8] や，特異値分解によって
重みパラメータを分解および削減する手法 [9] がある．
また，近年ではテンソルネットワークと呼ばれる，ある
大きなテンソル (ベクトルや行列を一般化した概念) を
小さなテンソルの縮約ネットワークで表現する手法を用
いてパラメータ削減を行う方法についても研究されてい
る．テンソルネットワークによる軽量化は画像処理や言
語処理といった分野でその優れた軽量化性能が示された
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図 1: 電力需要予測タスクの概要図

が [10, 11]，時系列予測分野への適用例は少ない．
そこで，本稿では電力需要予測に向けたニューラル

ネットワークモデルの学習効率化を目的として，テン
ソルネットワークに基づくモデル軽量化手法である TT
(Tensor-Train) 分解 [12]を適用する．具体的には，確率
的な電力需要予測に向けて，以前の研究で開発された埋
め込み型 MDN モデル [4] に対して TT 分解を適用する
ことで，モデルの軽量化を行う．軽量化したモデルをス
クラッチから学習することで，学習の効率化を目指す．
さらに，代表的なモデル軽量化手法である枝刈りや特異
値分解と比較を行い，TT分解の有効性を評価する．
本稿の構成について述べる．まず第 2章で電力需要予

測の定式化を行う．次に第 3章で対象とする電力需要予
測モデルとテンソルネットワークによるモデル軽量化手
法の詳細について述べる．そして，第 4章で評価実験の
結果を示す．最後に第 5章で結論を述べる．

2 電力需要予測の概要
電力需要予測の目的は，与えられた入力をもとに，将

来の電力需要の変化を予測することである．図 1に本研
究で対象とする電力需要予測の概要を示す．VPP では
各種電力市場に入札するためにも前日時点で機器運転・
入札に関する計画立案を完了させる必要がある．した
がって，需要家ごとに翌日 24 時間分の電力需要の時系
列を予測するモデルを構築する．予測時刻において，過
去の電力需要実績と予測対象時刻の天気予報情報 (外気
温など) や暦情報 (曜日，休日情報など)を入力として予
測モデルに与え、予測モデルの出力として翌 24 時間の
電力需要時系列を得る．このとき，出力は時刻毎の点予
測値，あるいは確率分布とする．予測出力の時間粒度は
電力市場の要件に合わせて 30分粒度とする．
次に，電力需要予測の定式化を行う．対象とする需要

家のインデックスを 𝑝 (𝑝 ∈ {1,… , 𝑃})，時刻を 𝑡とし，𝑇
ステップ先まで予測を行うこととする．需要家 𝑝, 時刻
𝑡 の電力需要を 𝑦𝑝,𝑡 とおくと，求める目的変数の系列は
𝑦𝑝,𝑡+1∶𝑡+𝑇 となる．また，電力需要を予測するために使
用する特徴量である共変量ベクトル (天気予報や暦情報
など) を 𝒄𝑝,𝑡 とおき，予測に利用可能な過去のデータ長
を 𝑇 ′ とすると，電力需要予測では以下の関数 𝑓(⋅) を学
習することとなる．

𝒙𝑝,𝑡
def
= [𝑦𝑝,𝑡−𝑇′∶𝑡, 𝒄𝑝,𝑡+1∶𝑡+𝑇]

𝑓(⋅)
⟶𝑦𝑝,𝑡+1∶𝑡+𝑇 (1)
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図 2: MDNモデルのアーキテクチャ [4]

ここで，𝒙𝑝,𝑡 は予測の入力に用いる特徴量をまとめた説
明変数ベクトルである．本研究では，関数 𝑓(⋅)にニュー
ラルネットワークを用いて学習を行う．

3 電力需要予測モデルの軽量化
本節では，まずベースとなるMDNモデルの説明を行

い，その後，適用する TT分解の詳細について述べる．
3.1 混合密度ネットワークモデル
VPP では，予測誤差が計画立案の品質にもたらす影

響が非常に大きい．リスク低減のためにも予報値の出力
だけでなく確率分布などの出力も望まれる．また，需要
家 (特に住宅など) における電力需要は，一般に入手が
難しい人の行動や在室・在宅状況にも依存する．これら
の説明変数が入手できない場合，電力需要は説明変数に
対して多峰的に分布する可能性がある．
本研究では上記の事象を考慮するために，先行研究で

提案されたMDNに基づく電力需要予測モデルを用いる
[4]．MDN では，目的変数 𝑦 が 𝑀 個のガウス分布を重
ね合わせた確率分布に従うと仮定する．具体的には次式
の確率密度関数 𝑃(𝒙)を用いる．

𝑃(𝒙)
def
=

𝑀
∑
𝑚=1

𝜋𝑚(𝒙)𝒩(𝑦𝑡|𝜇𝑚(𝒙), 𝜎2𝑚(𝒙)) ∀𝑡 (2)

ここで，𝜋𝑚(⋅) は 𝑚 番目のガウス分布の混合係数，
𝒩(𝑦𝑡|⋅, ⋅) は平均 𝜇𝑚(⋅)，標準偏差 𝜎𝑚(⋅) のガウス分布で
あり，∑𝑀

𝑚=1 𝜋𝑚(⋅) = 1, 𝜎𝑚(⋅) ≥ 0 ∀𝑚を満たす．なお，
これらは説明変数ベクトル 𝒙 の関数である．これによ
り，多峰性を考慮した確率密度関数を出力できる．
図 2 に MDN を用いたモデルのアーキテクチャ図を

示す．本研究では需要家 𝑝 毎にモデルを構築する．モ
デルのベースは多層パーセプトロン 𝑓(⋅) である．入
力側に一部のデータをユークリッド空間に埋め込む
Embedding 層を備えており，出力は以下の式で示すよ
うな混合ガウス分布のパラメータである．

𝑓(𝒙𝒑,𝒕) = (𝜋𝑝,1⋯𝜋𝑝,𝑀 𝜇𝑝,1⋯𝜇𝑝,𝑀 𝜎𝑝,1⋯𝜎𝑝,𝑀)T (3)

なお，入力は先行研究 [4] と同様に，過去の電力需要
(過去 7 日間の予測対象時刻と同時刻値)，予測対象時刻
の外気温予報値，日付情報 (各日付を正弦値，余弦値に
変換)，時刻情報，曜日情報，休祝日情報を用いる．時
刻，曜日，休祝日情報は Embedding 層にてルックアッ
プテーブルによって各々 𝑉 次元のユークリッド空間に
埋め込む．損失関数には学習用データセット 𝒟 に対す
る負の対数尤度 −𝛴(𝒙,𝑦)∈𝒟 log𝑃(𝑦|𝒙)を設定することで，
混合ガウス分布のパラメータを学習する．
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図 3: TT分解の例 (3ノードに分解した例)

3.2 テンソルネットワークによる重み行列の圧縮
本研究では，テンソルネットワークの一種である TT

分解 [12] を埋め込み型 MDN モデルの中間層である全
結合層に対して適用することで，モデルパラメータの削
減，ひいては学習の効率化を図る．以下では，全結合層
への TT 分解の適用について説明を行う．なお以降で
は，通常のスカラーやベクトル，行列に対して区別を行
うために，花文字を用いてテンソルを表記する (例: A)．
まず，ある全結合層における線形変換は，出力ベクト

ル 𝒖 ∈ ℝ𝐼×1と入力ベクトル 𝒉 ∈ ℝ𝐽×1を用いて以下の
関係式で表される．

𝒖 = 𝑾𝒉 + 𝒃 (4)

ここで，𝑾 ∈ ℝ𝐼×𝐽と 𝒃 ∈ ℝ𝐼×1はそれぞれ全結合層の
パラメータである重みとバイアスを意味する．重みはバ
イアスよりもはるかに大きなパラメータ数となるため，
ここでは重み行列𝑾への TT分解の適用を考える．
次に，重み行列 𝑾 をテンソル W に変形する．出力

と入力の次元がそれぞれ 𝐼 = ∏𝑑
𝑘=1 𝑖𝑘, 𝐽 = ∏𝑑

𝑘=1 𝑗𝑘のよ
うな要素積で表せる時，重みテンソル W には以下のよ
うな分解 (TT分解)が存在する．

W𝑖1,…𝑖𝑑,𝑗1,…𝑗𝑑 = ∑
𝛼0,…,𝛼𝑑

G1
𝑖1,𝑗1,𝛼0,𝛼1 …G𝑑

𝑖𝑑,𝑗𝑑,𝛼𝑑−1,𝛼𝑑 (5)

ここで，G𝑘 は分解後のテンソルを表し，ノードと呼
ぶ．𝑑 は分解後のテンソル数，つまりノード数を意
味する．また，ノードのインデックスを指す 𝛼𝑘 は
𝛼𝑘 = 1,… , 𝑟𝑘の範囲をとり，各ノードの共通のインデッ
クス 𝛼𝑘 を足し上げる操作を縮約と呼ぶ．それらの要素
数 {𝑟𝑘}𝑑𝑘=0 ∈ ℤ+ を TT 分解のランクという．なお，TT
分解では 𝑟0 = 𝑟𝑑 = 1となり，その他の要素数は設定可能
なハイパーパラメータである．例として，図 3にノード
数 𝑑 = 3に設定した際の例を示す．3つのノードの縮約
計算によって元の重み 𝑾 を表せる．最終的に TT 分解
によって式 (4) は，出力と入力，バイアスをそれぞれテ
ンソル U ,H,Bへ変換した上で，以下のように表せる．

U𝑖𝑖,…,𝑖𝑑 = ∑
𝑗1,…,𝑗𝑑

∑
𝛼0,…,𝛼𝑑

∏
𝑘

G𝑘
𝑖𝑘,𝑗𝑘,𝛼𝑘−1,𝛼𝑘H𝑗1,…,𝑗𝑘

+ B𝑖1,…,𝑖𝑑 (6)

TT 分解によるモデルパラメータの圧縮は，あるテン
ソル次元 𝑘におけるテンソル G𝑘のサイズをランク 𝑟𝑘で
制限することによって行う．もし，ランク 𝑟𝑘 が十分に
小さければ TT 分解によってモデルパラメータ数と計算
量の削減が可能である [10]．ランクは重要なハイパーパ
ラメータであり，小さくすればするほど高い圧縮率を得
ることができるが，反対にモデルの表現力は犠牲にする
こととなる．モデルの精度を落とさない範囲で，なるべ
く最小のランクに設定することが基本である．
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図 4: 比較するモデル軽量化手法

4 評価実験
TT 分解によるモデル軽量化が学習や精度・モデルサ

イズにどのような影響を及ぼすかを調べた．
4.1 評価条件
評価用データセットには国内 56 戸の住宅で測定され

た 30 分刻みの電力需要データを使用する．学習期間を
2018年 12月 30日-2020年 6月 23日，検証期間を 2020
年 6月 24日-同年 6月 30日としてモデルの学習を行う．
その後，評価期間 2020年 7月 1日-同年 7月 31日に対し
て，毎日 𝑇 = 48ステップずつ予測を実行して精度を評
価する．なお，予測の評価指標には負の対数尤度 NLL
(Negative-Log Likelihood)と平均絶対パーセンテージ誤
差MAPE (Mean Absolute Percentage Error)を用いる．
前者については出力の混合ガウス分布と真値を用いて算
出し，後者については混合ガウス分布から確率が最も高
い最頻値へ変換を行った後，真値を用いて算出する．ど
ちらも小さいほど良い値となる指標である．
MDN モデルのハイパーパラメータについて，埋め込

み次元は 𝑉 = 3に設定する．最適化器には Adam，活性
化関数には Leaky ReLUを用い，圧縮対象となる中間層
は 1 層 50 ニューロンの全結合層とした．学習エポック
数は最大 2000 とし，学習終了時点で最も検証損失の少
ないパラメータを用いて予測を行う．
4.2 比較手法
本研究では，何もしていないモデルと TT 分解を用い

る提案手法に加え，学習前に軽量化を行う代表手法とし
て図 4に示す 3手法を比較する．以下に詳細を述べる．

•元のモデル (Original) [4]
4.1節に記述した設定を用いて学習を行う．

•提案手法 (TT)
3.2 節に示された手法で重み行列を分解する．な
お，本稿ではノード数 𝑑 = 3とし，入出力のサイズ
については [𝑖1, 𝑖2, 𝑖3] = [𝑗1, 𝑗2, 𝑗3] = [5, 2, 5]に固定
した．ランクについては一律の値 {𝑟𝑘}𝑑−1𝑘=1 = 𝑅 ∈ ℤ+
を設定し，𝑅 のみを変化させることで圧縮率を制御
することとした．

•非構造的枝刈り手法 (SNIP: Single-shot Network
Pruning) [7]
学習前のモデルに対して枝刈りを行う代表的
な手法．枝刈り対象はある層の重みパラメータ
𝑾 = {𝑤𝑞}

𝑄
𝑞=1である．学習データ𝒟に対する各重

みの重要度 𝑠𝑞 を計算して，𝑠𝑞 が大きい順に 𝐾 個
の重みのみ可変とし，それ以外を 0 埋めして不変
とすることで最終的に疎行列 𝑾′ を得る．重要度
𝑠𝑞 には，各重みの勾配 𝑔𝑞(𝑾;𝒟) から計算した，

表 1: 軽量化時のモデルサイズと精度の関係 (精度において最
良の値は太字，2番目に良い値は斜体で表記)

手法 対象中間層の
圧縮率 (%)

モデル全体の
パラメータ数 MAPE (%) NLL (-)

Original 100.00 4.79K 32.11 292.63
SNIP 4.90 4.79K 31.96 290.92
SNAP 6.00 1.41K 33.22 293.30
SVD 5.88 2.42K 35.01 297.12
TT 4.08 2.35K 31.74 292.26

𝑠𝑞 = |𝑔𝑞(𝑾;𝒟)|/∑𝑞 |𝑔𝑞(𝑾;𝒟)|を用いる．
•構造的枝刈り手法 (SNAP: Single-shot Network Ar-
chitecture Pruning) [8]
SNIP の枝刈り対象を重みからニューロンに変更し
た手法．あるニューロン (活性化出力) ℎ𝑞 の重要度
𝑠𝑞 を計算して大きい順に 𝐾 個選ぶ．最終的に 𝐾 個
のニューロンをもつ全結合層として再構成する．ま
た，重要度 𝑠𝑞は活性化出力 ℎ𝑞(𝑾;𝒟)と損失関数の
値 𝐿を用いて 𝑠𝑞 = |ℎ𝑞(𝑾;𝒟)|/|𝐿|と定義する．

•特異値分解に基づく重み行列分解手法 (SVD:
Singular Value Decomposition) [9]
重み行列 𝑾 に対して特異値分解を適用し，
𝑾 = 𝑼𝜮𝑽T のように分解する．ここで，𝑼 ∈
ℝ𝐼×𝐼, 𝑽T ∈ ℝ𝐽×𝐽は直交行列，𝜮 ∈ ℝ𝐼×𝐽は対角成
分に特異値を並べた行列である．𝜮 の対角成分の
個数を 𝑟 個に制限して図 4(c) のように再構成した
𝑼 ′𝜮′𝑽 ′T を元に 𝑼 ′√𝜮′ と 𝑽 ′T√𝜮′ の 2 つの行列を
学習可能なパラメータとして、スクラッチ (初期状
態)から学習する．

4.3 実験結果
まず，表 1に対象中間層を軽量化した際の各手法の結

果を示す．圧縮率は，もともとの重み数 𝑄 に対する軽
量化後の重み数 𝑄′ の比率 𝑄′/𝑄 として定義する．一般
的に学習前のモデル軽量化では，モデルを軽量化すれ
ばするほど精度が低下すると予想されており [7]，公正
な比較のためにも TT の圧縮率を下回らない範囲でそ
の他の軽量化手法を適用する．そこでまず，提案手法
は 𝑅 = 1 に設定して最大限圧縮を行った．次に，SVD
は 𝑟 = 1，SNIP，SNAPではそれぞれ残す重み数/ニュー
ロン数が 𝐾 = 125, 𝐾 = 3個となるように設定した．結
果より，まず同程度まで圧縮した際のパラメータ数は
SNAP が最も小さくなった．これは，ニューロンを削除
することで前層からの接続だけでなく後層への接続も削
除され，結果的に重みの数が大きく削減されるためであ
る．一方，TT は 2 番目に小さいモデルを構築すること
ができ，全体で見た時に元のモデルの約 49%まで削減で
きた．なお，SNIP は削減対象となった重みを 0 埋めし
て固定するため，更新する重みの数は削減されるが，全
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図 5: 訓練損失の変化
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図 6: 圧縮率を変化させた時のMAPEの変化

体のパラメータ数は削減されない．理論的にはパラメー
タ数だけ NNモデルの計算量は増加するため，SNAPや
SVD，TT では計算量を削減可能である．次に，精度指
標の MAPEや NLLについては TTは対象中間層の圧縮
率が最小にも関わらず，他手法と比べても良い結果と
なった．TTは元のモデルよりもMAPE，NLLの両方を
改善し，他手法と比較しても MAPE は最良，NLL は次
善の値となった．
図 5 に訓練損失の変化を示す．損失は 56 需要家分の

全モデルで 3試行行った際の平均値である．結果より，
SVD は高止まりしてしまい，学習がうまく進んでいな
いことがわかる．SNIP や SNAP では損失の減少がやや
緩やかである．そして，TT は元のモデルの訓練損失と
ほぼ同じ減衰曲線を示しており，学習特性が元のモデル
からそこまで変化していないことがわかる．以上，表 1
と図 5 の結果から，TT は Original より訓練誤差は大き
いにも関わらず精度を改善しており，またその他の軽量
化手法と比べても精度が最良あるいは次善となってい
る．したがって TT は過学習を避けやすく，汎化性能が
良い手法であると考えられる．
最後に，設定圧縮率を変化させた実験について述べ

る．上述の設定から各種ハイパーパラメータを変更し
て圧縮率を変化させ，それぞれ実験を行った．図 6 に
MAPE の変化，図 7 に検証損失が最小となるエポック
数の結果を示す．Original については圧縮率は変化しな
いため，水平線で示している．まず図 6より，精度につ
いては SVD や SNAP が圧縮するにつれて悪化している
のに対し，SNIP と TT はほとんど変化しておらず優位
性を示すことがわかった．次に図 7より，検証損失が最
小のエポックについて，他手法のほとんどが軽量化する
(図の左領域)につれてエポック数が大きくなっているの
に対し，TT は最も軽量化した場合を除いてほとんど変
化しておらず，元のモデルと同等レベルである．検証損
失が早く最小になるほど，学習エポック数を削減し，ひ
いては学習時間を削減することができる．以上より，
TT は他の軽量化手法よりも圧縮率に対して，精度だけ
でなく学習特性も頑健であることがわかった．

0 20 40 60 80 100
 (%)

1000

1200

1400

1600 Original
TT
SVD
SNIP
SNAP

図 7: 圧縮率を変化させた時の検証損失最小エポック

5 結論
本稿では，テンソルネットワークに基づくモデル軽量

化手法である TT 分解について評価を行った．枝刈りや
特異値分解など代表的なモデル軽量化と比較して，TT
分解はモデルの圧縮性能と精度のバランスが優れている
ことが分かった．また，他の軽量化手法と異なり TT 分
解は圧縮に伴う学習エポック数の増加がみられず，スク
ラッチから学習する場合の学習時間低減に効果があると
考えられる．
今後は，より大きな時系列予測向け NN モデルに TT

分解を適用し，学習時間が短く高精度で軽量なモデルの
実現を目指す．また，特異値などに基づくスペクトラム
分析を行い，なぜ TT 分解が他の軽量化手法と性質が異
なるか明らかにすることを考えている．
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