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１．背景 

 再生可能エネルギーは, 日本の電力市場においてますま

す重要な役割を果たしている. 特に太陽光発電は, 2020年代

に日本の再生可能エネルギーの中で最大の割合を占めるに

至っている 1). しかし, 太陽光発電は気象条件に大きく依存

するため, 予測された発電量と実際の発電量との間に差が

生じる. この差は「発電インバランス」と呼ばれ, これを発

生させた電力事業者はインバランス料金で精算するという

リスクを負う 2). したがって, 再生可能エネルギーにおいて

インバランス発生量を予測し, リスクを事前に軽減するこ

とは非常に重要である. 図 1 にインバランス調整の制度を

示す. 

 本論文では, 気象庁が提供する気象データから宇都宮の

太陽光発電のインバランス発生量を計算し, それぞれの気

象変数の予測値がインバランス発生にどれほど影響を与え

るのかを分析した後, インバランス電力量を予測するモデ

ルを設計することを目的とする.  

 

２．研究手法  

2.1 データの概要 

 本論文で使用した主なデータは以下の通りである.  

(1) MEPS-GPV データ 

 気象庁(Japan Meteorological Agency, JMA)が提供する数値

予報データで, 中規模の気象予測のために複数のモデルを

使用して確率的な予測を行うメソスケール・アンサンブル 

図 1 電力小売市場の完全自由化以後のインバランス 

予測システム(Meso-Scale Ensemble Prediction System, MEPS)

と, 格子点単位で気象変数を提供するデータ形式である格

子点値(Grid Point Value,  GPV)を組み合わせたものである. 

特定の格子点の温度, 風速, 日射量などの気象変数を 3 時間

ごとにアンサンブル予測し, 合計 21 個の予測値を提供する

3). 表 1 に MEPS-GPV に含まれる各気象変数を示す. 

 本論文では 21 個の異なる初期値を用いた予測値の平均

(Mean)を気象予測の代表値として用いる. また, 標準偏差

(Standard Deviation, Std. Dev.)を気象予測の結果のばらつき

として 既存のデータに加えインバランス予測に使用する.  

 また, 予測に使用した格子点は, 宇都宮の測定所の位置を

基準に設定する. 予測期間は 2023年 10月, 2024年 1月, 2024

年 4 月, 2024 年 7 月とする.  

(2) 気象庁の日射量実測値データ 

 JMA の各地域の観測所で測定した, 日射量の観測の記録

データである 5). 表 2 に気象庁の日射量実測値データの単

位および詳細を示す. 

 本論文では MEPS 予測値とのデータ間隔を合わせるため, 

3 時間間隔の実測値データを使用する. 
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表 1 MEPS-GPV に含まれる各気象変数 4) 

気象変数 単位 備考 

気温 

meps_temperature 

°C - 

風速 

meps_uofwind 

 meps_vofwind 

 meps_wind_speed 

m/s 東西方向と南北方向の

2成分と合成成分 

風向 

meps_wind_direction 

° 16 方位系を角度に変換 

相対湿度 

meps_humidity 

% - 

降水量 

meps_rain 

mm 一時降水量と 

積算降水量 

日射量 

meps_radiation 

W/m2 水平面が単位時間に受

ける全天日射量 

 

表 2 日射量実測値データ 5) 

気象変数 単位 備考 

日射量 

real_radiation 

MJ/m2 水平面が 1 時間あたり

受ける全天日射量 

 また, 観測地域は日射量実測値データが提供されている 

宇都宮の値を使用する. 観測期間は 2023 年 10 月, 2024 年 1

月, 2024 年 4 月, 2024 年 7 月とする.   

(3) 太陽の南中時刻データ  

 後述する斜面日射量の計算で, 太陽の視角を計算するた

め, 国立天文台が提供する宇都宮の南中時刻データを使用

する 6).  

 

2.2 太陽光発電量の計算 

 本論文では, 宇都宮の測定所の位置に太陽光発電所があ

ると仮定し, そこでの太陽光発電量を求めた. 太陽光発電量

は, 太陽光パネルが単位面積あたり受ける斜面日射量に比

例すると仮定する．さらに斜面日射量と太陽光発電量の例

係数は 1として，斜面日射量と発電量が等しいと仮定する. 

図 2 に水平面全天日射量と斜面日射量の比較を示す.  

 この際, MEPS-GPV データおよび日射量の実測値データ

は, 水平な地表面が受ける日射エネルギーを記録している

ため, 傾斜角や方位角を持つ太陽光パネルが受ける斜面日

射量とは異なる. また, 大気中の日射の散乱成分や地面から

の反射成分の影響も考慮する必要がある. 図 3 に Erbs モデ

ルによる斜面日射量の算出過程を示す 7). 

 

 

図 2 水平面全天日射量と斜面日射量の比較 
 

図 3 Erbs モデルによる斜面日射量の算出過程 

 本論文では，Erbs モデルを用いて，水平面全天日射量デ

ータを直達成分・散乱成分・反射成分に分解する．さらに

太陽光パネルの傾斜角 βおよび方位角 γ を与えて，パネル

での斜面日射量を算出する． この際, 傾斜角 βは関東地方

の平均値である 32 度, 方位角 γは正南向き(180°)に設定し, 

地面からの反射率であるアルベド ρは一般的なコンクリー

ト地面を想定して 0.15 に設定する 8).   

 

2.3 インバランスの定義  

 ある地域での太陽光発電インバランス量は次の式(1)か

ら算出する.  

𝐼𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑡) = 𝑄!"#$(𝑡) − 𝑄%&'((𝑡) (1) 

 ここで𝑡は時刻, 𝑄realは実測値に基づく太陽光発電量, 

𝑄MEPSは MEPS 予測値の平均に基づく太陽光発電量である. 

予測モデルの安定的な動作のため, 計算したインバランス

量の絶対値の最大値を用いて正規化し, 範囲[-1, 1]の相対的

なインバランス量の大きさを使用した. 式(2)に相対的なイ

ンバランス量の計算を示す. 

𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒	𝐼𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑡) =
𝐼𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑡)

max(|𝐼𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒|) 
(2) 

 この際, その絶対値の最大値は期間によって異なる.  この

値を予測した相対的なインバランス量にかけると, 実際の

単位のインバランス量を求めることができる.  

  

 

 

 



 

 

表 3 ランダムフォレスト回帰のハイパーパラメータ 

パラメータ 値 説明 

n_estimators 100 生成する木の数. 

random_state 42 再現性のため設

定する乱数のシ

ード値. 

sample_weight real_radiation

が 0 なら 0, 

他は 1 

サンプル加重値

で, 特定条件よ

り決まる. 

max_depth None 木の最大の深さ. 

min_samples_split 2 ノードを分割す

るための最小の

サンプル数. 

 

図 4 ランダムフォレスト学習・予測・評価のフロー 

 

2.4 ランダムフォレスト回帰によるインバランス予測 

 MEPS 気象予測データの各々の気象変数を説明変数𝑋と

して, 算出した相対的なインバランス量を目標変数𝑌とし

て設定し, ランダムフォレスト回帰によるインバランス予

測モデルの学習を作成する. このモデルは予測しようとす

る時刻以前の 168 時刻(21 日分)のデータを学習に用い, 相

対的なインバランス量の推定値を予測する. モデルの性能

評価のため, 予測は各期間の 21 日から 30 日まで(10 日間)

の相対的なインバランス量をそれぞれ予測した. モデルの

学習は Python の scikit-learn を使用し, ハイパーパラメータ

は経験的に表 3 のように設定した.  

 モデルの性能評価には決定係数(Coefficient of 

Determination, R2)と平均二乗誤差(Mean Squared Error, 

MSE), 平均絶対誤差(Mean Absolute Error, MAE)の３つの指

標を用いる. ランダムフォレスト学習・予測・評価のフロ

ーを図 4 に示す.  

 また, 回帰に用いる各気象変数の影響を分析するため特

徴重要度分析(Feature Importance Analysis)を行った.  

 

図 5 2023 年 10 月宇都宮のインバランス予測結果 

 

図 6 2024 年 1 月宇都宮のインバランス予測結果 

 

図 7 2024 年 4 月宇都宮のインバランス予測結果 

 

図 8 2024 年 7 月宇都宮のインバランス予測結果 

 

３．結果および考察 

3.1 インバランス予測結果 

 各期間(2023 年 10 月, 2024 年 1 月, 2024 年 4 月, 2024 年 

7 月)における宇都宮での相対的な太陽光発電インバランス

予測結果と実際の相対的なインバランスの比較を図 5 から 

図 8 にそれぞれ示す.  

 性能評価の結果, 2023 年 10 月の R²は約 0.45, MSE, MAE 

はそれぞれ約 0.06, 0.12 で最も良い予測性能を示している. 

その次に, 22024 年 4 月が 2023 年 10 月と似たような水準で 



 

 

図 9 2023 年 10 月宇都宮の特徴重要度分析結果 

 

図 10 2024 年 1 月宇都宮の特徴重要度分析結果 

良い性能を示している. 2024 年 1 月は R²が約 0.13, MSE, 

MAE はそれぞれ約 0.06, 0.13 で, ４つの期間のうち最も低

い予測性能を見せた.  

 

3.2 特徴重要度の分析 

 各期間(2023 年 10 月, 2024 年 1 月, 2024 年 4 月, 2024 年 7

月)における宇都宮での各気象変数の特徴重要度分析を行

った結果を図 9 から図 12 にそれぞれ示す. 

 日射量(meps_radiation)は期間を問わず重要な変数として

位置づけられた. これは, 本論文でのインバランス量が日射

量データを基に算出されているためと考えられる. 特に

2024 年 4 月では, 日射量を除く他の気象変数の影響が比較

的小さかった. これは, 関東地域の 4 月は高気圧に覆われる 

図 11 2024 年 4 月宇都宮の特徴重要度分析結果  

  

図 12 2024 年 7 月宇都宮の特徴重要度分析結果 

日が多く, 比較的に日照が安定であるためと推測される 9). 

その結果, この期間において高いインバランス予測性能が

示されたと考えられる. また, 2023 年 10 月は最も高い性能

を示したが, 関東地域の 10 月は移動性高気圧に覆われてさ

わやかな晴天となる日が多く, 日照が安定になるためだと

考えられる 9).   

 風 速(meps_wind_speed, meps_uofwind_speed, 

meps_vofwind_speed)や気温(meps_temperature)関連の変数

は, 期間によって重要度の順位に少しの違いが見られるも

のの, 全体的に上位に位置していた. これは, 風速や気温が

雲の形成や移動に影響を及ぼし, それによって雲量の短期

的な変動が気象予測の不確実性を引き起こし, インバラン

ス発生に寄与した可能性があると考えられる.  



 

 

 特に 2024 年 1 月では, 風速が日射量より特徴重要度の上

位を占めている. 関東地域の 1 月は基本的には安定してい

るが, 2024 年 1 月ではシベリア高気圧とアリューシャン低

気圧が作り出す前線の影響 9)で曇りの日が交差的に出てき

たため 10), 雲の影響が異例的に大きかったと可能性がある. 

しかし, 2024 年 1 月の予測性能はかなり低いため, より正確

な分析のため今後の予測精度の向上が期待される.  

 一方, 降水量(meps_rain, meps_sum_rain)関連の変数はイン

バランス発生への影響が小さいことが示された. これは, 雨

の日にはそもそも日射量が少なく, それに伴いインバラン

ス量も比較的小さいためと考えられる. 2023年 10月や 2024

年 4 月のような気象が安定した期間では降水量の影響は小

さく, 2024 年 7 月のような気候が不安定な期間ではその影

響がやや大きかった 9).  

 

４．結論および今後の展望 

 本論文では, 宇都宮の MEPS-GPV データ, 気象庁の日射

量実測値データ, さらに太陽の南中時刻観測データを組み

合わせて使用し, Erbs モデルによる日射量に対応する太陽

光発電量を計算した. その後, ランダムフォレスト回帰によ

る MEPS-GPV 予測値から太陽光発電インバランスを予測

するモデルを構築した. また, 予測モデルの学習結果におけ

る特商重要度の分析を行った. 本論文において得られた結

果から, 各気象変数が季節ごとに異なる重要度でインバラ

ンス量に影響が与えていることが判明し, またインバラン

ス予測モデルの性能にも季節によるばらつきが見られるこ

とが明らかになった.  

 今後の展望としては, ランダムフォレスト回帰を活用す

る際に, 特徴量として使用する気象変数の種類や数をさら

に拡張することが挙げられる. また, 予測モデルのハイパー

パラメータを精密に最適化することで, 地域や季節に関係

なく, 予測性能を安定的かつ高い水準で維持できることが

期待される 11).  
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