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Abstract 

n  再生可能エネルギーの増加によって，それらの影響が考
慮された電力市場のモデリング手法の開発が必要 

 
n  再エネの影響を考慮した1時間前電力市場にfuzzy Q-

learningを適用し，test systemで検証 

n  提案手法(fuzzy Q- learning)の有用性を2つの
case(normal, stressful)で既存手法(Q-learning)と比較 

n  提案手法は，再エネを考慮した状況において，既存手法
よりもiterationの数を減らしてモデル化することに成功 

自然界の力によって定常的に補充され枯渇することのないエネルギー 
   −  太陽光、水力、風力、地熱、波力、バイオマス etc. 

再生可能エネルギー(Renewable Energy: RE) 



1. Introduction 

n  研究背景 
p  現在，電力の分野では送電料金の決定，電力損失の配分，効率
的な電力の運用，再エネの統合，電力市場のモデリングなど
様々な課題が存在 

 
p  近年，再エネの導入が急速に進んでいる 
 

p  再エネ導入に伴い，より複雑になった電力市場を解析するため
の有用なモデルの開発が急がれている 

n  研究目的 
p  再エネの影響を考慮した電力市場のモデリングにおいて， 
    有用な手法の提案 

再エネは，天候による発電量の不確実性があるため，電力システムの 
構造を複雑にする 



1. Introduction 

n  本論文のcontribution 

p  再エネの影響を考慮した効果的な電力価格の入札戦略をマルチ
エージェントのfuzzy Q-learningによって表現 

p  提案モデルは，離散点だけではなく連続空間において， 
    ナッシュ均衡点を見つけることができる 

次元の呪いを解決 
有用性を既存手法と比較して検証 

どのプレイヤーも自分の戦略を変更することによって 
より高い利益を得ることができない戦略の組み合わせ 



n  電力系統 

風力(再エネ) 

2. Agent-based electricity market modeling 

再エネ以外の発電機 
(エージェントが所有) 

負荷(需要) 

送電の基盤
となる幹線 



2. Agent-based electricity market modeling 

n  電力市場の構成 

ISO(独立系統運用者) 

売り手(発電事業者) 買い手(小売事業者) 

取引量と価格を決定
中立的な系統運用 

需要に応じて発電し
売電 

需要を賄う電力量を 
購入 

①売電価格を提示 ①買電価格を提示 

③発電量    ,  
送電価格         を通達 

②発電量    と供給量     ， 
送電価格          ,          を決定 

③供給量     , 
送電価格         を通達 

需給契約 

SF−1 Pgjt( )
=η jt + vjtPgjt

DF−1 Pdit( )
= ci + diPdit

Pgjt Pdit

Pgjt Pdit
LMPgjt LMPdit

LMPgjt LMPdit

発電 送配電 小売 需要家 

独立系統 
運用者(ISO) 

送電料 電力料金 

電力 電力 

価格決定 価格決定 

p  ISO方式(主にアメリカなどで採用) 

電力 

送電料 



2. Agent-based electricity market modeling 

n  電力市場の構成 
ISO(独立系統運用者) 

売り手(発電事業者) 買い手(小売事業者) 

取引量と価格を決定
中立的な系統運用 

需要に応じて発電し
売電 

需要を賄う電力量を 
購入 

①売電価格を提示 ①買電価格を提示 

③発電量    ,  
送電価格         を通達 

②発電量    と供給量     ， 
送電価格          ,          を決定 

③供給量     , 
送電価格         を通達 

需給契約 

SF−1 Pgjt( )
=η jt + vjtPgjt

DF−1 Pdit( )
= ci + diPdit

Pgjt Pdit

Pgjt Pdit

問題設定 

p エージェント：売り手，ISO，買い手の3者 
p  1時間前市場：1時間ごとに入札，落札が行われる市場 
p 意思決定者：売り手(発電事業者)のみ 
p  1つの発電事業者は1つの発電機を所有 

1日前市場にも拡張可能 
買い手も意思決定する場合にも拡張可能 
複数所有の場合にも拡張可能 

※売買価格，買電価格をともに関数の形で提示 

LMPgjt LMPdit

LMPgjt LMPdit



2. Agent-based electricity market modeling 
2.1. The players’ bidding problem(売り手の視点) 

総費用曲線・可変費用曲線 

発電量 Pgjt

費用 限界費用 

発電量 Pgjt

微分 

hi + u jPgjt

限界費用曲線 
MC Pgjt( )

η jtPgjt +υ jtPgjt
2

総費用曲線 

可変費用曲線 

傾き 

固
定
費
用

 

η jtPgjt +υ jtPgjt
2 +C

限界費用は可変費用を発電量で
微分したもので，発電量を1単
位増やすのに必要な費用 

総費用曲線は，発電量に依らない
固定費用と可変費用の和 

C Pgjt( )



2. Agent-based electricity market modeling 

n  限界原理 
p  利潤を最大化するためには価格 = 限界費用となる 

限界費用 

発電量 Pgjt

MC Pgjt( ) = hi + u jPgjt

限界費用曲線 
MC Pgjt( )

y 価格線 

P1

利潤 

総費用 

価格が市場によって，ある 
価格   に決まってしまう場合 y

収入 = 発電量    × 価格 P1 y

利潤 = 収入 − 総費用 

P1 +1

限界利潤 = 価格 − 限界費用 

限界利潤 

発電量を1単位増やしたときの 
利潤の増加分 

企業は利益を最大化するとき，限界利潤が0になるときである 
価格 = 限界費用 



2. Agent-based electricity market modeling 

限界費用 

発電量 Pgjt

hi + u jPgjt

限界費用曲線 
MC Pgjt( )

限界原理(市場によって価格が決められる場合，価格 = 限界費用)より 
限界費用曲線               = 供給曲線 MC Pgjt( )

価格 

発電量 Pgjt

η jt +υ jtPgjt

供給曲線 

SF−1 Pgjt( )

SF−1 Pgjt( )

限界原理 

※供給曲線が逆関数であるのは，供給曲線を価格に対する発電量と定義しているため 

発電事業者は，供給曲線の切片    と傾き   を毎時間変化させて, 
ISOに供給関数               を受け渡す 

η jt υ jt

mup1 jt がエージェントの行動となる 

SF−1 Pgjt( )



2. Agent-based electricity market modeling 
2.2. Hourly congestion management model (ISOの視点) 

ISOの役割 

売り手から供給関数，買い手から需要関数を受け取り，最適化問題を双方の 
利益が最大となるように最適化問題を解き，発電量　 と供給量    ，送電価格を決定 Pgjt Pdit

買い手の総利益 売り手の総費用 

ISO(独立系統運用者) 

売り手(発電事業者) 買い手(小売事業者) 

取引量と価格を決定
中立的な系統運用 

需要に応じて発電し
売電 

需要を賄う電力量を 
購入 

①売電価格を提示 ①買電価格を提示 

③発電量    ,  
送電価格         を通達 

②発電量    と供給量     ， 
送電価格          ,          を決定 

③供給量     , 
送電価格         を通達 

需給契約 

SF−1 Pgjt( )
=η jt + vjtPgjt

DF−1 Pdit( )
= ci + diPdit

Pgjt Pdit

Pgjt Pdit
LMPgjt LMPdit

LMPgjt LMPdit

送電容量制限による機会損失分を 
売り手と買い手が分担 



2. Agent-based electricity market modeling 

n  最適化問題 
p  社会的便益最大化問題 

買い手の総利益 売り手の総費用 

(6)式をもとに送電料金(LMP)を決定 

(5) 

(6) 

(7) 

(8) 

(9) 

(10) 

(11) 

(12) 総発電量 

総需要量 

送電線容量制約 

発電量の範囲 

需要量の範囲 
需要供給バランス 



3. Methodology 
3.1. Introduction to fuzzy Q-learning 

Q-learning 

エージェントがQ matrixに基づいて行動を選択し，環境との相互作用によって
学習を行う最もよく使われる強化学習のアルゴリズム 

問題点 
p 状態の集合が離散かつ有限でないと取り扱うのが難しい 
p 状態空間が大きくなると探索空間が指数関数的に大きくなり，学習速度が
落ちてアルゴリズムの有用性が減ってしまう 次元の呪い 

上記の問題点を解決するために 

fuzzy Q-learning 

p 関数近似の方法として，Takagi-Sugeno fuzzy systemを採用 
p Q matrixを参照する代わりにfuzzy systemを用いて状態行動価値を表現 

再エネ導入を考慮した電力市場のモデリングを実現 

効率的に連続空間において学習 



3. Methodology 
3.2. Assumption and definitions 
1)  電力市場は1時間ごとにやり取りが行われる 
2)  状態   ：再エネの発電量 

3)  行動   ：供給曲線の調整  

(再エネの場所:    ，iteration:   ) y t

mup1 jt

syt

ajv

(発電機の場所:    ，iteration:   ) tj

4) 報酬   ：発電事業者の利益  
 

rjt

供給曲線 

η jt +υ jtPgjt

発電量 
収入 

Pgjt

価格 SF−1 Pgjt( )

総費用 



3. Methodology 
5) Fuzzy 集合      ： Lly,yj

y = 1

の下で 

：Fuzzy集合       のインデックス Lly,yj

において l1 = 1 l1 = 5

6) Fuzzy ルール： 

はFuzzy ルールの最終的な出力(行動価値) 

行動の数 



3. Methodology 
7) 正規化活性度                   ： 

Fuzzy ルール             , メンバシップ関数　　　　　　　　　　　に対して， 
 
活性度は 

正規化すると， 

Ex.　   の場合 
l1 = 1 l1 = 5

l2 = 2l2 = 1

l1 = 2 l1 = 3 l1 = 4
R211

s1t = 33

s2t = 33

0.75 

0.7 

st = 33, 33( )
φR211 st( ) = µL211

s1t( ) ⋅µL121
s2t( ) = 0.75 ⋅0.70.25 

0.3 

φR221 st( ) = µL211
s1t( ) ⋅µL221

s2t( ) = 0.75 ⋅0.3
φR311 st( ) = µL311

s1t( ) ⋅µL121
s2t( ) = 0.25 ⋅0.7

φR321 st( ) = µL311
s1t( ) ⋅µL221

s2t( ) = 0.25 ⋅0.3

ψ R211
st( ) = 0.75 ⋅0.7

0.75 ⋅0.7 + 0.75 ⋅0.3+ 0.25 ⋅0.7 + 0.25 ⋅0.3



3.3. The proposed step-by-step procedure 

1)  
2)　　　　　　　　　　　　　　　　　 に0を代入 
3)  ランダムな状態生成：iteration   でランダムな状態　 を選ぶ 
4)  正規活性度　　　　　を各プレイヤー(発電事業者)が計算 
5)  状態行動価値を計算： 

6)  行動選択：各プレイヤー   はε-greedyによって行動を選択 

7)  取引調整：ISOは送電価格LMPと発電量     ，供給量    を決定 
8)  報酬を計算： 
9)  学習： 
10)   
11)   

t

3. Methodology 

j

Pgjt Pdit

その後，需要曲線をISOに提示 

なら3)へ 



4. Simulation and results 
4.1. Data and assumptions 

n  系統モデル 
p  IEEE 30 bus 
 

n  風力(再エネ) 
p  2箇所(bus7, 10) 

n  状態(風力の発電量) 
p    
p    
S1 = 20 60[ ]MW
S2 = 30 40[ ]MW

(bus7) 
(bus10) 

n  需要 
p  2パターン(変動，固定) 

n  行動 
p    

n  学習率 
p  全エージェント共通  

0.2 0.057 



4. Simulation and results  
4.2. Implementing fuzzy Q-learning 
全発電事業者(6エージェント)はfuzzy Q-learningによって学習 

風力1(bus7)： S1 = 20 60[ ]MW

風力2(bus10)： S2 = 30 40[ ]MW

5 × 2のfuzzyルール 



T = 30000 iteration後の風力2の行動 mup12

4. Simulation and results  

一般に風力の発電量が大きくなると供給関数のmarkup(行動)も大きくなる 
値上げ：市場支配力が弱くなる 

but 
風力の発電量の増加のために送電線容量制限に引っかかる場合は， 
利益を減少させる場合もある 



4. Simulation and results  

p 社会的便益(売り手と買い手の利益) 

風力の発電量が大きくなると社会的便益も上昇 



4. Simulation and results 
4.3. Comparative study 
p Q-learningとの比較 

•  反復回数 
Q-learning:                 ，fuzzy Q-learning:  

•  離散化 
Q-learning：状態1,2の領域をランダムに               分割 

T ,TQ

Nstate

•  総反復回数 NI

Nstate = 50

TQ = 2000 T = 40000

NI = TQ × B × Nrun × NstateQ-learning:  NI = T × B × Nrun fuzzy Q-learning:  

40000 16 10 2000 16 10 
6.4 ×106 1.6 ×106

•  学習率 

組み合わせの数 



4. Simulation and results 

① 
② 

③ 

④ 

⑤ 
⑥ 

①ナッシュ指標 

ナッシュ均衡であれば1 
そうでなければ0としたときの平均値 

②社会的便益 

買い手の 
利益 
売り手の 
利益 
③総送電費用 

需要変動 
需要最大で固定 
送電線容量90% 
 

④総需要量 
⑤送電価格 
⑥送電価格の標準偏差 

p ナッシュ指標はfuzzyの方が大きくなるが 
　 他の指標はそこまで変化しない 
p 総反復数はQ-learningの40％で済む 

p  stressfulの場合には，送電線容量制限のため 

　 需要量が大きいbusで送電費用が増大する 



4. Simulation and results 
p 各busの送電価格LMP 



5. Conclusion 

n  Fuzzy Q-learningを用いることで再エネの発電量を連続
変数で考慮できる電力市場モデルを構築 

n  提案手法IEEE 30-bus系統でnormal，stressfulの2つの
ケースでQ-learningと比較して検証 

n  Fuzzy Q-learningの方がナッシュ指標が向上し，総反復
回数も減少させることができる 

 


