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1 はじめに

高炉の安定操業は，鉄鋼プロセスにおける最も重要な課題のひとつであるが，その実現には高炉のダイナミ

クスを表現できる高精度な数理モデルの構築が欠かせない．特に出銑口溶銑温度は，銑鉄成分制御にとって重

要であるが，操業条件を変化させてから溶銑温度が変化するまでに数時間以上の時間遅れがあるため，溶銑温

度制御には現在の操業状態から数時間後の溶銑温度を予測することが求められる．しかしながら，高炉は大規

模かつ複雑なプロセスであるため，物理化学現象に基づいた第一原理モデルの構築は容易ではない．

化学プロセスや半導体プロセスでは，第一原理モデルではなく，統計的手法に基づいてオンライン測定が困

難な製品品質やそれらに大きく影響する変数を推定するソフトセンサと呼ばれる技術が広く使われている．た

とえば化学プロセスでは，蒸留塔の製品組成推定などにソフトセンサが利用されている．製薬プロセスにおい

ても，スペクトルデータから製剤中の有効成分量などを推定できる統計モデルの活用が進んでいる．ソフトセ

ンサ設計には，部分的最小二乗法（Partial Least Squares; PLS）が利用されることが多いが，PLS では最小

二乗法で問題となる多重共線性の問題を回避し，少数の潜在変数で高精度の統計モデルを構築できるためであ

る [1, 2]．しかし PLSを用いたとしても，高炉のモデリングは容易ではない．その原因のひとつとして，規模

の大きなプロセスである高炉では測定される変数が多いことが挙げられる．出力の推定に寄与しない変数をソ

フトセンサの入力として多く採用してしまうと，推定精度が低下してしまう．そのため，ソフトセンサ構築に

は適切に入力変数を選択する必要があるが，この問題は組み合わせ的計算となるため，変数の数が多くなると

可能な組み合わせが指数関数的に増加する．

一般に入力変数の数を増加させるにつれ，ソフトセンサのモデル構築用サンプルに対するフィッティング性

能は向上する．しかし，出力変数と物理的に関係のない変数まで入力変数として用いると，未知サンプルに対

する予測性能は低下する．ソフトセンサ設計では適切な入力変数の組み合わせを選択する必要があるが，し

ばしば入力変数選択は試行錯誤に頼らざるを得ないため，現場には負担の大きな作業であった．したがって，

ソフトセンサの予測精度改善および設計効率化のため，システマティックな入力変数選択手法の開発が望ま

れる．

これまでに遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm; GA）を用いた変数選択手法が提案されているが [3]，

GAによって変数選択の組み合わせの数を削減できたとしても，計算負荷は小さくない．統計学では，変数選

択手法としてステップワイズ [4]や Lasso（Least Absolute Shrinkage and Selection Operator） [5]が知られ

ている．一方，PLSに基づいた変数選択手法として，PLS-Betaや VIP（Variable Influence on Projection），

SR（Selectivity Ratio）が提案されている [6, 7]．これらの手法は，候補である変数を線形回帰モデルの入力

変数として採用するか個別に評価する．しかし，変数間には相関関係が存在するため，変数を個別に入力変

数として選択するのは適切ではない場合がある．Lasso を拡張した手法として，いくつかの変数グループか

ら入力変数として採用する変数グループを選択する手法が提案されている．これを group Lasso と呼ぶ [8]．

group Lassoを用いるには事前に変数グループを構築する必要があるが，どのように変数グループを構築して

よいかは一般に明らかではなかった．

一方，NC スペクトラルクラスタリング（NCSC）を用いて変数間の相関関係に従って変数を分類して変
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数グループを構築し，変数グループごとに入力変数として採用するか判定する変数選択手法が提案されてい

る [9]．これを NCSC型変数選択（NCSC-Based Variable Sepection; NCSC-VS）と呼ぶ．NCSC-VSは化

学プロセスにおけるソフトセンサ設計に適用され，従来の変数選択手法より推定精度の高いソフトセンサを構

築できる [9]．しかし，NCSC-VSは調整パラメータが多く調整が困難であるという問題があった．

そこで本研究では，NCSC-VSのパラメータ調整を簡略化するために新たな手法を提案する．提案する手法

は，NC法で得られる入力変数と出力変数との相関関係の類似度に基づいて，入力変数に重みを付けモデル構

築を行うもので，NC変数重み付け（NCSC-Based Variable weighting; NCVW）と呼ぶ．NCVWでは変数

選択を行わないために，選択のための閾値などの調整パラメータが存在しない．そのため，調整パラメータは

NC法の有するパラメータの 1つのみであり，ソフトセンサ構築のための手間を大幅に削減できる．

本報告書では，提案法をデータの機密性の高い高炉プロセスではなく，医薬品製造プロセスにおけるソフト

センサ設計に適用し，従来法と比較した結果を報告する．高炉プロセスへの適用結果は，しかるべきデータ開

示手続きを経た上で，将来的に論文として公表する．

2 部分的最小二乗法（PLS）

本節では PLSについて説明する．PLSでは，入力X ∈ ℜN×M と出力 y ∈ ℜN を次式のように分解する．

X = TP T +E (1)

y = Tb+ f (2)

ここで，T ∈ ℜN×K は潜在変数 tk ∈ ℜN (k = 1, · · · ,K)を並べた行列，P ∈ ℜM×K はX のローディング

pk ∈ ℜM を並べた行列，b = [b1, · · · , bK ]T ∈ ℜK は y のローディングである．また，K は採用する潜在変

数の数であり，E ∈ ℜN×M と f ∈ ℜN は誤差である．

PLSモデルの構築には，NIPALS（Nonlinear Iterative Partial Least Squares）アルゴリズムが用いられ

る [1]．第 1番目から第 k 番目までの潜在変数を t1, · · · , tk，ローディングを p1, · · · ,pk，および b1, · · · , bk
とする．第 k + 1番目の入力と出力の残差は

Xk+1 = Xk − tkp
T
k (3)

yk+1 = yk − bktk (4)

と書ける．ここで，X1 = X，y1 = y である．また，tk = Xkwk であり，wk ∈ ℜM は第 k 番目の重みベク

トルである．wk は ||wk|| = 1の制約下で yk と tk の共分散を最大化するように定義される．Lagrangeの未

定乗数法より

Gk = yT
k Xkwk − µ(||wk||2 − 1) (5)

を最大化すればよい．なお，µは未定乗数である．∂Gk/∂w = 0を解くと

wk =
XT

k yk

||XT
k yk||

(6)

が得られる．よって第 k 番目のローディング pk と bk は

pk =
XT

k tk
tTk tk

, bk =
yT
k tk
tTk tk

(7)

となる．最終的に採用する潜在変数の数 K に到達するまで上記手順を繰り返し，pk および bk を求めればよ

い．なお，K はクロスバリデーションを用いて決定することができる．
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3 従来の変数選択手法

3.1 PLS-Beta

PLS-Betaでは PLSモデル Eqs. (1)，(2)を重回帰（multiple linear regression; MLR）モデルに変換し，

MLRモデルの回帰係数の大きさに基づいて，PLSモデルの入力変数を選択する [6]．MLRモデルの出力予測

値は

ŷ = T (T TT )−1Ty = Xβpls (8)

と書かれる．ここで回帰係数は

βpls = W (P TW )−1(T TT )−1y (9)

であり， W = [w1, · · · ,wK ] ∈ ℜM×K である．

入力変数は回帰係数 βpls の降順に，たとえば

||βselect||
||βpls||

> µ (0 < µ ≤ 1) (10)

となるまで個別に選択する．ここで，βselect は選択された入力変数に対応する回帰係数ベクトルである．

3.2 VIP

VIPは入力の出力への寄与を表すスコアを用いて，PLSモデルの入力変数を選択する手法である [6]．第 j

番目の入力変数候補のスコア Vj は

Vj =

����M

K∑
k=1

(
w2

jkb
2
k(t

T
k tk)/||wk||2

)/ K∑
k=1

b2k(t
T
k tk) (11)

と定義される．ここで wjk は重みベクトル wk の第 j 番目の要素である．VIPでは，たとえば Vj > η(> 0)

となる変数を入力変数として選択する．

3.3 SR

SRは，PLSモデル Eq. (1)より，入力変数は潜在変数の線形結合と誤差で表現できることに着目した変数

選択手法である [7]．SRでは，入力変数の分散のうち潜在変数で説明される部分 vexplj と誤差で説明される部

分 verrj の比 sj = vexplj /verrj をスコアとして定義し，スコア sj の大きさに従って入力変数を選択する．

入力変数はスコア sj の降順に，たとえば

||sselect||
||sall||

> ξ (0 < ξ ≤ 1) (12)

となるまで個別に選択する．ここで，sall と sselect は，それぞれ全ての変数と選択された入力変数に対応す

るスコアベクトルである．
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3.4 ステップワイズ

ステップワイズは仮説検定に基づいて，MLRモデルの入力変数を選択する方法である．ステップワイズで

は，入力変数候補を追加したり取り除いたりしながら，F 検定を用いて追加した入力変数候補の回帰係数の真

値が零であるか検定する [4]．ステップワイズでは検定における p値の閾値 p̄を，調整パラメータとできる．

3.5 Lasso

Lassoは，1次の正則化の下で 2乗誤差を最小とする回帰係数 β を求める回帰手法である [5]．Lassoの目

的関数は

βlasso = arg min
β

(
||y −Xβ||22 + λ||β||1

)
(13)

と定式化される．ただし，λ(> 0)はパラメータである．Lassoではいくつかの回帰係数が零となりやすく，こ

の性質より変数を選択する．

3.6 group Lasso

group Lassoは，個別に変数を選択するのではなく，いくつかの変数グループから入力変数グループを選択

するように Lassoを拡張した手法である [8]．いま，M 個の変数を J 個のグループに分割し，j 番目の変数グ

ループに属する変数の数をMj (M =
∑J

j=1 Mj)とする．Xj と βj は，それぞれ j 番目の変数グループの入

力変数行列と回帰係数ベクトルである．group Lassoの目的関数は

βglasso = arg min
β

(
||y −

J∑
j=1

Xjβj ||22

+λ

J∑
j=1

√
Mj ||βj ||2

)
(14)

と定式化される．ここで，β = [βT
1 , · · · ,βT

J ]
T であり，λ (> 0)はパラメータである．group Lassoを用いて

変数を選択するためには，変数グループを予め構築しておく必要がある．

4 NCスペクトラルクラスタリング（NCSC）

本研究では，変数グループ構築に NCスペクトラルクラスタリング（NCSC） [10, 11]を用いる．NCSCは

変数間の相関関係を指標としたパターン認識手法である相関識別法（Nearest Correlation Method; NC 法）

[12]と，重み付きグラフの分割法であるスペクトラルクラスタリング（SC） [13]を組み合わせた手法であり，

変数間の相関関係に基づいてサンプルをクラスタリングできる．

4.1 スペクトラルクラスタリング（SC）

SC は重み付きグラフの分割法であり，類似度を重みとする重み付きグラフのアークをカットすることで，

グラフをサブグラフに分割する．SC にはいくつかのアルゴリズムが知られているが，ここでは Max-Min

（Mcut）法 [13]について紹介する．
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図 1 An example of the procedure of the NC method

いま，重み付きグラフ Gとその隣接行列W が与えられ，Gをサブグラフ Aと B に分割する問題を考え

る．まず，サブグラフ間類似度 cut(A,B)を，サブグラフ間に存在するアークの重みの総和と定義する．すな

わち cut(A,B) ≡ W (A,B) とする．ただしW (A,B) =
∑

u∈A,v∈B Wu,v である．一方，サブグラフ内類似

度を，それぞれのサブグラフ内に存在するアークの重みの総和とする．すなわち，W (A) ≡ W (A,A)である．

Mcut法は cut(A,B)を最小，かつW (A)及びW (B)を最大化するようなサブグラフ A,B を探索する方法で

ある．Mcut法の目的関数 J は次式で定義される．

min J =
cut(A,B)

W (A)
+

cut(A,B)

W (B)
(15)

この最小化問題は行列の固有値問題に帰着される [13]．

4.2 相関識別（NC）法

NC法は，いくつかの異なった相関関係を有するサンプルから構成されているデータにおいて，クエリと相

関関係が類似のサンプルを検出する手法である [12]．

NC法のコンセプトを述べる．図 1 (左) のアフィン部分空間 P が変数間の相関関係を表しており，P 上の

サンプルはすべて同一の相関関係に従っているものとする．すなわち，x1, · · · ,x5 は同一の相関関係に従う

サンプルであるが，x6，x7 は異なった相関関係を有している．

いま，サンプル x1 と類似の相関関係を有するサンプルを検出したいとする．つまり，x2, · · · ,x4 が検

出できればよい．NC 法ではまず，x1 が原点となるように空間全体を平行移動させる．これは全サンプル

xi(i = 1, · · · , 7)から x1 を引けばよい．この操作によってアフィン部分空間 P は原点を含むことになるため

線形部分空間の定義を満たす．これを V とする．

次に，図 1 (右)に示すように，任意のサンプルと原点を結ぶ直線を引く．いま，この直線上で別のサンプル

が発見できたとする． この例では，x2 - x5 及び x3 - x4 がこのような関係を満たしている．このとき，こ

れらのサンプルのペアの相関係数の絶対値は 1である．一方，V の要素ではない x6，x7 の相関係数の絶対値

は 1未満である．それゆえ，相関係数が ±1であるペアのサンプルは，同一の相関関係を有していると判定で

きる．

実際は相関係数が厳密に ±1になるペアは存在しないため，閾値 γ (0 < γ ≤ 1)を用いて，同一の相関関係

を有しているかを判定する．すなわち，相関係数 Ci,j について |Ci,j | > γ 以上となるペア xi - xj を，クエリ

と類似の相関関係を有していると判定する．
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4.3 NCスペクトラルクラスタリング（NCSC）

NC法を用いることで，類似の相関関係に従うサンプルのペアを検出できる．よって，NC法の結果から変

数間の相関関係を指標として SCのための類似度行列を構成する．いま，サンプル xn ∈ ℜM (n = 1, · · · , N)

がデータベースに保存されているとする．NCSCのアルゴリズムを Algorithm 1に示す．

5 NCSC型変数選択（NCSC-VS）

従来の変数選択手法は，ソフトセンサの入力変数として採用すべきか変数を個別に評価する．しかし，一般

的に入出力間だけではなく入力変数間にも相関関係が存在するため，ある入力変数が変化すると，出力変数の

みならず他の入力変数も同時に変化してしまう．つまり，個別に変数を選択するのは必ずしも適切ではないた

め，入力変数を複数同時に選択する必要がある．

そこで，NCSC-VSでは，NSCSを用いて変数間の相関関係に従って変数をいくつかの変数グループに分類

し，変数グループごとに線形回帰モデルの入力変数として採用するか評価する．まず，入力変数候補を NCSC

を用いて J 個の変数グループ vj = {xm | m ⊂ Vj} (j = 1, · · · , J)に分類する．Vj は j 番目のグループに属

する変数のインデックスの集合であり，V = ∪jVj である．NCSCはサンプルをクラスタリングする手法であ

るから，NCSC-VSでは入力変数候補をクラスタリングするために，データ行列X の転置XT を NCSCの

入力とする．

次に，第 j 番目のクラス vj の要素の変数から構築したデータ行列Xj より，第 j 番目の PLSモデル fj,k

を構築し，fj,k が出力予測に寄与しているかを評価する．このとき，構築する PLSモデルの潜在変数の数を

k とする．ここで寄与率を

Cj,k = 1− ||ŷj,j ||2

||y||2
(16)

と定義する．ここで，ŷj,k は fj,k による予測値である．最終的に Cj,k の降順にD (≤ J)個の変数グループを

選択し，選択された変数グループの要素を入力変数としてモデルを構築する．この方法を NCSC型変数選択

Algorithm 1 Nearest correlation spectral clustering (NCSC)

1: Set S ∈ ℜN×N ← ON,N , γ (0 < γ ≤ 1) and L = 1.

2: for L = 1 to N do

3: Set SL ∈ ℜN×N ← ON,N .

4: for all n = 1, 2, · · · , N (n ̸= L) do

5: x′
n = xn − xL.

6: end for

7: for all k, l (k ̸= l) such that |C ′
k,l| ≥ γ do

8: (SL)k,l = (SL)l,k = 1.

9: end for

10: S = S + SL.

11: end for

12: Partition S by SC.
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（NCSC-VS）と呼ぶ．提案する NCSC-VSでは，NC法の閾値 γ，NCSCにて構築する変数グループの数 J，

i番目の変数グループの PLSモデル fj,k の潜在変数の数 kおよび採用する変数グループの数Dの 4つが調整

パラメータとなる．

6 NCSC型変数重み付け（NCVW）

NCSC-VSは，変数間の相関関係を考慮して適切にソフトセンサの入力変数を選択し，ソフトセンサの性能

を改善することができるが，調整パラメータが 4つあるため，その最適な選択には手間がかかることが問題で

あった．そこで本研究では，入力変数を選択するのではなく，NC法を用いて入力変数に適切な重み付けを行

うことで，ソフトセンサの性能を改善できる手法である NCVWを提案する．

NCSCでは入力変数間の相関関係を NC法を用いて判別し，重み行列を構築した．NCVWでは入力変数に

加えて出力変数を加えて NC法を実施することで，入出力変数間の相関関係に基づいて類似度を計算する．そ

して，計算したそれぞれの入力変数を重みベクトルとみなし入力変数を重み付けした変数を入力として，PLS

によってソフトセンサを構築する．NCVWでは入力変数間の相関関係のみならず，出力変数と相関を有する

入力変数を重要視してモデリングを行うことで，ソフトセンサの性能を改善できる．

提案する NCVWでは，入力変数と出力変数をまとめて新たに NC法の入力とする．すなわちM 個の入力

変数が存在するとき n番目のサンプルを

x′
n = [x[1]

n , · · · , x[M ]
n , yn]

T (17)

として NC法を適用し，類似度行列 S を構築する．そして，S のM + 1列目 s[M+1] の第 1～第M 成分を重

みベクトル w = [w[1], · · · , w[M ] として抽出する．最終的に新たな入力変数を

zn = [w[1]x[1], · · · , w[M ]x[M ]]T (18)

として．PLSにてソフトセンサ構築を行う．

7 医薬品製造プロセスにおける検量線設計への適用

本ケーススタディでは，医薬品製造プロセスにおける検量線設計を通じて，提案する NCVW と従来法

との比較を行った．対象プロセスは第一三共株式会社の製剤混合プロセスであり，製剤の有効成分（active

pharmaceutical ingredient; API）含有量を推定する検量線を設計するために，入力波長選択を行った [15].

7.1 解析対象データ

対象とする製剤混合プロセスでは 6種類の成分を混合している．実験によって異なる API含有量の製剤を

調製しその時のNIRスペクトル（800−2500 nm・2203波長）を測定した．得られたモデル構築用データ，モデ

ル検証用データはそれぞれ 576サンプル，および 20サンプルである．前処理として，1次の Savitzky-Golay

フィルタ [16]を用いてスペクトルデータを平滑化した．

7.2 波長選択およびモデル構築

波長選択のベンチマークとして全ての波長を用いて PLS モデルを構築した．これを PLS-All と呼ぶこと

にする．従来法である BLS-Beta，VIP，ステップワイズ，Lasso および group Lasso を用いて波長選択を
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表 1 Estimation results, the selected parameters and the computational load in eight methods

RMSE r #Wavelength #LV Parameters

PLS-All 1.23 0.91 2203 37 −
PLS-Beta 1.06 0.90 928 36 µ = 0.75

VIP 1.01 0.91 1133 19 η = 0.8

SR 1.19 0.91 612 20 ξ = 0.75

Lasso 0.98 0.93 1138 39 λ = 0.2

group Lasso 1.04 0.95 1457 20 J = 7, D = 2

stepwise 1.42 0.85 561 24 p̄ = 0.15

NCSC-VS 0.77 0.96 843 25 γ = 0.99, J = 6, D = 2

NCVW 0.74 0.96 2203 15 γ = 0.99

行った．

PLS-Beta，VIPと SRの調整パラメータ µ，η，ξ は，それぞれ µ = {0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.95}，
η = {0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0, 1.1}，ξ = {0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.95} とした．ステップワイ
ズ法における p 値の閾値は，p̄ = {0.005, 0.05, 0.08, 0.1, 0.12, 0.15} である．Lasso のパラメータは

λ = {0.1, 0.2, 0.4, 0.5, 0.8, 1.0}であり，回帰係数が 10−4 未満である波長を除去して残りを入力波長とし

た．ここで，分割数は J = {5, 6, 7, 8, 9, 10}であり，パラメータは λ = {20, 25}である．group Lasso

では，解析の前に全スペクトルを同じ長さのいくつかの領域に分割し，波長グループとした [17]．ここで，分

割数は J = {5, 6, 7, 8, 9, 10}であり，パラメータは λ = {20, 25}である．
NCSC-VSでは，まず NCSCを用いて波長グループを構築した．NC法のパラメータは γ = 0.99，構築する

波長グループの数は J = {5, 6, 7, 8, 9, 10}である．NCSC-VSにおける採用波長グループ数はD = {2, 3}
であり，このとき波長グループの PLSモデルの潜在変数の数は k = 10とした．一方，提案する NCVWの

調整パラメータは，NC法のパラメータ γ のみであり，NCSC-VSと同様に γ = 0.99とした．これらのパラ

メータは試行錯誤によって決定した．

それぞれのパラメータによって選択された入力波長を用いて，PLSによって検量線を構築した．このとき，

最適な潜在変数の数はクロスバリデーションにて決定し，それぞれの調整パラメータごとに望ましいパラメー

タを選択した．モデル検証用サンプルを用いて構築した検量線の推定性能を検証した．9種類の手法における

最終的な推定結果と，そのときの望ましいパラメータを表 1に示した．表中，#LVは PLSの潜在変数の数で

あり，r は測定値と推定値との相関係数を表す．

この結果より，ステップワイズの推定性能は，どのパラメータを選択しても PLS-Allよりも低下している．

PLS-Beta，VIP，SR，Lasso，group Lassoはそれぞれ PLS-Allよりも推定性能を改善しており，変数選択

の効果が表れているといえる．NCSC-VS と提案する NCVW では，これらの手法よりもさらに推定性能を

改善しており，両者ともに，PLS-Allと比較して RMSEが約 40%改善している．NCVWは調整パラメータ

が 1 つのみであるにも関わらず，調整パラメータを 4 つ有する NCSC-VS と同程度の性能を達成しており，

NCVWによってより効率的に高精度のソフトセンサが構築できることが分かる．
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図 2 An example of the procedure of the NC method

7.3 考察

ケーススタディの結果を検証する．図 2 に NCSC-VS で選択された波長と，NCVW にて計算された変数

重みを示す．ここで，図中の帯は NCSC-VSにて選択された波長グループであり，カラーは NCSCにて分割

された波長グループである．赤線が NCVWでの変数重みを示している．この図より，NCSCによって構築

された波長グループは，いくつかの連続した波長域からなっており，NCSC-VSにて選択された波長は特定の

ピークを含んでいることがわかる．一方，NCVWでは，大きな重みが与えられている波長ではおおよそピー

クを含んでいるが，いくつかのピークでは重みが小さくなっていることが分かる．これらの結果は，化合物の

情報はスペクトルの特定のピークにより多く含まれるという物理化学的な事実と矛盾しない．すなわち，いく

つかのピークは確かに API推定に重要な情報を含んでいるが，一方で推定に不必要なピークも存在しており，

NCVWによる変数重み付けの結果は推定に不必要であったピークの存在を示唆していると考えられる．

したがって，NCSC-VSおよび提案する NCVWは，検量線構築に意味のある波長を選択，または重み付け

していると結論づけられる．

8 結言

本研究では，ソフトセンサ構築を対象として，NC入力変数重み付け（NCVW）を提案した．さらに高炉プ

ロセス同様に変数が非常に多い医薬品製造プロセスの実データを用いたケーススタディを通じて，その有効性

を示した．提案法は，，NC法で得られる入力変数と出力変数との相関関係の類似度に基づいて，入力変数に

重みを付けモデル構築を行うもので，入力選択のための閾値などの調整パラメータが存在しない．そのため，

調整パラメータは NC法の有するパラメータの 1つのみであり，ソフトセンサ構築のための手間を大幅に削

減でき，ソフトセンサの効率的な設計に貢献できる．
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