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4.3 多変量データ解析手法に基づく統計的プロセス管理 

4.3.1 緒言 

 仕様を満たす製品を製造し、プロセスを安全かつ効率的に運転するためには、何らかの異常が

発生した際に、異常を素早く検出し、その原因を究明した上で、適切な対応処置を取れるような

システムを構築する必要がある。品質管理および異常検出を行うための手法として、統計的プロ

セス管理（Statistical Proess Control; SPC）がある。特に、Shewhart管理チャートは様々な分

野で広く普及しており、化学プロセスも例外ではない。しかし、Shewhart 管理チャートを用い

て各測定変数を独立に監視する方法は、多変数プロセスには有効ではない。その理由として、1）

監視すべき変数の数の増加に伴いフォルス・アラームも増加すること、2）変数間の相関関係を考

慮できないこと、が挙げられる。そこで、多変数プロセスを対象とした統計的プロセス管理に関

する研究が行われてきた。多変量統計的プロセス管理（Multivariate Statistical Proess Control; 

MSPC）を実現するためには、変数間の相関関係を捉え、少数の統計量で運転状態を代表させる

必要がある。最も基本的な統計量は Hotelling T2 統計量である。Jackson ら 1,2)は主成分分析

（Principal Component Analysis; PCA）を利用した残差分析を提案し，主成分の T2統計量と残

差の二乗和である Q統計量とを同時に監視する方法を提案した。ここで、残差とは元の測定値と

少数の主成分によって再構築された値との差である。 

 主成分分析に代表される多変量解析手法はケモメトリクス手法とも呼ばれ、分析化学分野での

適用例が多い。化学プロセスには非常に多くの測定変数が存在し、かつそれらの変数が強い相関

を持つことが多いため、モデリングや運転監視にケモメトリクス手法が有効である。Wise と

Gallagher3)はケモメトリクスを``the science of relating measurements made on a chemical 

system to the state of the system via application of mathematical or statistical methods''と定

義した上で、複数のケモメトリクス手法とその化学プロセス監視および動的プロセスモデリング

への適用についてまとめている。主成分分析や Partial Least Squares（PLS）を用いた MSPC

手法の開発とその適用事例としては、流動床反応器および抽出蒸留塔への適用 4)、multiway主成

分分析を用いたセミバッチ反応器への適用 5)とバッチ重合反応器への適用 6)、動的主成分分析の利

用 7)、multiblock手法を用いた大規模プロセスへの適用 8)などがある。 

 多くの適用事例が示しているとおり、主成分分析を利用したMSPC手法は化学プロセスの運転

管理に非常に適している。しかし、監視指標である T2と Q が管理限界内に存在する限り、たと

え運転状態が変化したとしても、その変化を検出することはできない。 

 本研究では、運転状態が変化すれば多次元空間内での運転データの分布状態も変化することに

着目し、新しいMSPC手法を提案する。さらに、制御系設計や異常診断などの検討に用いるテス

ト問題として開発された Tennessee Eastmanプロセスに従来法および新手法を適用し、異常検出

性能を評価すると共に、各手法の特徴および設計パラメータの与える影響について検討する。さ
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らに、異常が検出された時点で異常原因の特定に有用な情報を得る方法についても検討する。物

理モデルや過去の異常発生時の運転データの存在を前提としない場合、利用可能な運転データか

ら有用な情報を抽出する必要がある。主成分分析を用いた従来型MSPC手法によって異常検出を

行う場合、寄与プロットを利用して異常に強く関与した変数を特定する作業が行われる 9-11)。そ

こで本報では、新手法の１つであるデータの非類似度に基づく異常検出手法について、その運転

指標である非類似度への各変数の寄与を新たに定義し、得られた寄与に基づいて異常原因に関す

る情報を得ることを試みる。 

 

4.3.2 新しい運転監視手法 

 本節では、提案する２種類の運転監視手法について簡単に説明する。１つは移動主成分分析と

呼ばれる手法であり、以後MPCAと略記する。もう１つは運転データの非類似度に基づく方法で

あり、以後 DISSIMと略記する。各手法の詳細は文献 12)、13)を参照されたい。 

 
（１）移動主成分分析による運転監視 

 運転状態の変化は変数間の相関関係の変化を引き起こすため、時間と共に変化する各主成分の

向きを監視することによって運転状態の変化を検出することができると考えられる。この運転監

視手法をMPCA（Moving Principal Component Analysis）と呼ぶ。主成分の変化に基づいて異

常検出を行うためには、正常運転状態を代表する基準主成分を選択し、その基準主成分と各時刻

の運転状態を代表する主成分との差を監視する必要がある。主成分の変化を評価するための指標

として、 

 Ai(k) = 1- |wi(k)Twi0|      (4.3.1) 
を用いる。ここで、 wi(k)は kステップでの第 i主成分を、wi0は正常データから決定される第 i
基準主成分を表す。wi と wi0 は共に単位ベクトルであり、Ai は内積に基づく監視指標である。

ある時刻の主成分と基準主成分とが直交する場合、すなわち 2つの主成分が全く異なる場合には、

Aiは 1となる。一方、ある時刻の主成分と基準主成分とが一致する場合には、Aiは 0となる。 
 MPCAによる運転監視システムは、以下の手順で構築される。 

１）正常運転データを標準化する。 

２）主成分分析を適用し、正常運転状態を表す基準主成分 wi0を決定する。 
３）幅 wステップの窓を移動させ、正常運転データから w個のサンプルを含む複数のデータを作

成する。作成したデータに主成分分析を適用し、各時刻の運転状態を表す主成分 wiを求める。 

４）指標 Aiを計算し、その管理限界を設定する。 
なお、基準主成分と管理限界の決定に際しては異なるデータを用いるべきである。オンラインで

監視を行う際には、まず、幅 wステップの窓を逐次移動させ、各時刻での運転状態を表すデータ
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行列を更新する。なお、データの標準化にはステップ１で求めた平均と標準偏差を用いる。更新

したデータ行列に主成分分析を適用し、指標 Aiを求める。この指標が管理限界を超えれば、何ら

かの異常が発生したとみなす。主成分を逐次計算する方法としては、ここで述べたような窓を用

いる方法以外に、逐次主成分分析を用いる方法がある 14)。 
 MPCA の適用により、T2と Q を監視指標とする従来法では検出できない運転状態の変化を検

出することができる。しかし、複数の主成分が同程度の分散を持つ場合には、変数間の本質的な

相関関係は変化しないにもかかわらず、データから計算される主成分は大きく変化することがあ

る。このような状況下では、指標 Aiは有効に機能しない。そこで、各主成分を個別に監視する代

わりに、複数の主成分が張る部分空間の時間的変化を監視する。 

 
（２）データの非類似度に基づく運転監視 

 運転データの非類似度（Dissimilarity Index）に基づく新しい運転監視手法を DISSIMと名付

ける。この手法は、多次元空間内での運転データの分布状態が運転状態を反映していることに着

目し、正常運転データの分布と直近のデータの分布との非類似度を監視するものである。以下で、

分布の違いを定量的に評価するために導入された非類似度とその監視方法について簡単に説明す

る。 
 監視すべきP個の変数に対してNi個のサンプルからなる2つのデータ行列Xi (i=1,2)を考える。

各データ行列の共分散行列は直交行列を用いて対角化できる。このとき得られる直交行列と対角

行列とを用いて、データ行列 Xiを Yiへと線形変換する。この変換をうまく行えば、変換後のデ

ータ行列 Y1と Y2は同一の主成分を持ち、かつ、それらの主成分が逆順序となる。換言すれば、 

Y1の第１主成分方向は Y2の最後の主成分方向と等しい。図 4.3.1に２種類の例を示す。右下図

において、Y1と Y2の第１主成分が直交していることが重要である。線形変換後のデータ行列が

有する、この特徴を利用して、データの非類似度 Dを次式で定義する。 

 ∑
=

−=
P

j
jP

D
1

2)5.0(4 λ       (4.3.2) 

ここで、λjは変換後データ行列の共分散行列の固有値である。データの分布がきわめて似ている

場合には、λjは 0.5に近い値となり、Dは 0に近い値となる。一方、データの分布が大きく異な

る場合には、最大固有値と対応する最小固有値はそれぞれ 1と 0に近い値となるため、Dは 1に

近い値を取るようになる。 

 DISSIMによる運転監視システムは、以下の手順で構築される。 

１）正常運転データを標準化する。 
２）幅 wステップの窓を移動させ、正常運転データから w個のサンプルを含む複数のデータを作

成する。作成したデータから正常運転状態を代表する基準データを選択する。 
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３）非類似度 Dを計算し、その管理限界を設定する。 
本手法においてもMPCAと同様に、基準データと管理限界の決定に際しては異なるデータを用い

るべきである。オンラインで監視を行う際には、まず、幅 wステップの窓を逐次移動させ、各時

刻での運転状態を表すデータ行列を更新する。なお、データの標準化にはステップ１で求めた平

均と標準偏差を用いる。更新したデータ行列と基準データ行列との非類似度 Dを求める。この指

標が管理限界を超えれば、何らかの異常が発生したとみなす。 

 

 
図 4.3.1 データ行列の非類似度を評価するための線形変換 

（上図：データが類似している場合、下図：データが異なる場合） 

 

4.3.3 化学プロセスへの適用 

 本節では、主成分分析を用いた従来の多変量監視手法（conventional MSPC; cMSPC）、新しく

提案した運転監視手法である MPCA と DISSIM の計 3 手法を、現実の化学プロセスを模した

Tennessee Eastmanプロセス 15)に適用し、各手法の比較を行うと共に、その特徴について検討す

る。 
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（１）Tennessee Eastmanプロセス 
 Tennessee Eastmanプロセスは、反応装置、凝縮装置、気液分離装置、圧縮装置、精留装置の

5 つの主要装置から構成されている。このプロセスには 12 の操作変数とオンライン測定可能な

22 のプロセス変数があり、その他に 19 の組成測定値も利用可能である。また、シミュレータに

はあらかじめ 20種の外乱（または異常）が用意されている。ダイナミックシミュレーションを行

うために、図 4.3.2に示す PID制御系 16)を適用した。プロセス変数のサンプリング間隔は 3分と

した。 

 

 

図 4.3.2 Tennessee Eastmanプロセスと制御系 

 
（２）評価方法 

 本報では、各監視指標の管理限界は正常運転時に管理限界を超えるサンプル数がサンプル全体

の 1%となるように決定し、信頼度（reliability）と呼ぶ指標を用いて各監視手法の評価を行う。

ここで、信頼度は異常発生後のサンプルのうち管理限界を超えるサンプルの割合として定義され

る。今回は、異常発生後 100ステップのデータを用いて信頼度を計算する。なお、運転監視には

オンライン測定可能な 16変数 17)を用いる。 

 
（３）運転監視結果 

 従来法（cMSPC）の適用に際しては、採用する主成分数を選択する必要がある。主成分数の選

択に関しては様々な手法がある。例えば、データが標準化されている場合、1 以上の分散を持つ

主成分を採用する方法がある。この適用例では、合計 6個の主成分が 1以上の分散を持ち、それ



 
未来開拓学術推進事業研究成果報告書  京都大学 加納学  
 

 6 

らの累積寄与率は 68%である。しかし、あらゆる主成分数について信頼度を計算した結果、運転

監視を目的とする場合には 11個の主成分を用いた方が良いという結果が得られた。 

 MPCAの適用に際しては、主成分と共に窓幅 wを選択する必要がある。各時刻での運転状態を

正しく反映する主成分を得るためには十分な数のサンプルが必要であるが、過度に大きな窓幅を

用いると異常検出速度が低下してしまう。数種類の窓幅を用いて検討した結果に基づいて、各主

成分の変化を監視する場合には w=300、複数の主成分が張る部分空間の変化を監視する場合には

w=100 とした。MPCA では監視する主成分の選択が異常検出性能に大きく影響する。A1 や A2
は多くのケースにおいて非常に良い指標であるが、いくつかのケースにおいて極端に信頼度が低

くなってしまう。一方、A1-11 はすべてのケースについて他と同等かそれ以上の信頼度を実現で

きている。この結果は、プロセスの運転状態を把握するために第 1から第 11主成分が重要である

ことを意味しており、先の従来法の監視結果とも一致する。さらに、A1-11 を監視指標とする

MPCAの信頼度は従来法の信頼度よりも高く、MPCAが優れた手法であることを示している。一

般的には、監視する変数の数が増加すると、各主成分の変化を監視するよりも複数の主成分が張

る部分空間の変化を監視した方が良い結果が得られる。 

 DISSIM の適用に際しては、窓幅が監視性能に大きな影響を与える。この適用例では、w=100

や w=200 という比較的小さな窓幅を用いた場合の信頼度が低く、窓幅を 200 より大きく設定す

る必要がある。窓幅を 300とした場合の信頼度は非常に高く、DISSIMが従来法よりも優れてい

ると判断される。DISSIMの主要な設計変数は窓幅であり、従来法やMPCAのように主成分数を

選択する必要はない。このため、高い運転監視性能を比較的容易に実現することができる。 
 ケース 3の運転監視結果を図 4.3.3 に示す。このケースでは、原料温度がステップ 0 において

ステップ状に変化している。この外乱の影響は PID制御を用いて容易に抑え込むことができるた

め、監視している変数の変化は顕著でない。実際、Q を指標とした場合の信頼度は 18.9%しかな

く、図 4.3.3からも従来法による早期検出は困難であることがわかる。さらに、70ステップ以降

に Qが管理限界を超えているものの、90ステップ以降は再び管理限界内に収まっており、ステッ

プ状変化を継続的に検出することができていない。一方、MPCAと DISSIMでは異常発生後監視

指標が継続的に増加傾向にあり、管理限界も超えていることから、何らかの変化が発生したこと

は明らかである。なお、ステップ状変化に対して監視指標が緩やかに増加するのは、監視指標の

算出に窓を利用しているためである。以上の結果から、MPCAあるいは DISSIMを利用すること

によって、従来法よりも優れた運転監視性能を実現できることがわかる。MPCAおよび DISSIM

が従来法では検出が困難な異常を検出することができるのは、それらの手法がデータの分布ある

いは相関関係に着目しているためである。 
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図 4.3.3 ケース３の監視結果（実線：監視指標、点線：管理限界） 

 
 本報では、プロセスの動特性を考慮しない運転監視手法についてのみ検討した。しかし、デー

タに自己相関が存在する場合、自己相関を考慮しない通常の監視方法ではフォルス・アラームが

頻発するなどの弊害が生じるため、管理チャートの適用には十分な注意が必要である。自己相関

を持つデータを扱う方法として、自己回帰移動平均（ARMA）モデルなどの時系列モデルを同定

し、そのモデルを用いて計算される残差に管理チャートを適用する方法が一般的である。別の方

法として、現時刻の測定値に加えて過去の測定値を監視変数（入力変数）とする動的モデルを利

用する方法があり、その有効性も報告されている。 

 

4.3.4 異常原因の特定に向けて 

 異常が検出された場合、その原因を特定する必要がある。物理モデルや過去の異常発生時の運

転データが利用可能な場合には、それらを利用した異常診断方法を採用することができる。しか

し、そのようなモデルやデータが存在しない場合には、異常検出時の運転データから異常原因の

特定に役立つ情報を抽出しなければならない。主成分分析を用いた従来型MSPC手法によって異

常検出を行う場合、寄与プロットを利用して、管理限界を超えた監視指標への寄与が大きい変数

を特定する作業が行われる 9-11)。本節では、非類似度への各プロセス変数の寄与を新たに導入し、

異常検出時の寄与に基づいて異常に関与しているプロセス変数を特定する方法について述べる。 

 従来型 MSPC 手法による異常検出を行う場合、監視指標 Q への各変数の寄与は、残差の平方
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として簡単に与えられる。一方、監視指標 T2への寄与は簡単には定義することができない。実際、

これまでに提案されている T2への寄与では、計算が複雑で解釈も難しくなる 18)、寄与が負の値と

なる場合が生じる 10,11)、などの問題点がある。 

 本報では、非類似度への各プロセス変数の寄与を以下の手順で導出する。まず、式(4.3.2)に基

づいて、非類似度へ最も寄与する固有値λ1 を求める。次に、変換後データ行列の第 1 主成分得

点が元の変数の線形結合で表現できることに注意して、各変数の第 1 主成分得点への寄与を求め

る。新たに定義した、非類似度への各変数の寄与の有用性を検証するとともに、従来法で用いら

れる寄与との比較を行うために、図 4.3.3 と同じケース 3 の運転データから寄与を計算した結果

を図 4.3.4, 4.3.5に示す。これらの図において、異常が検出されていない時刻における寄与はゼロ

としている。なお、ケース３の外乱は T2統計量よりもむしろ Q 統計量によって検出される。し

たがって、従来法については Q統計量への寄与のみを示している。Q統計量への寄与が大きな変

数は x7, x13, x15である。これらの 3変数はいずれも温度であり、系内の温度に関連する異常が

発生していることを示している。一方、非類似度 Dへの寄与が大きな変数は x9, x12, x13, x15で

ある。このうち x9, x13, x15は温度であり、やはり系内の温度に関連する異常が発生していると

考えられる。実際に付加された外乱は原料温度のステップ状変化であるため、寄与プロットから

得られた情報は異常原因について検討する上で有用であると言える。なお、x12 は精留装置の圧

力であるが、これも温度変化が圧力に影響を与えたと解釈できる。 

 ただし、寄与プロットから原料温度の変化が異常原因であると断定することはできない。異常

原因を特定するためには、寄与プロットから得られる情報だけでなく、プロセスに関する知識を

利用する必要がある。特に、ここで対象とした Tennessee Eastmanプロセスはリサイクル流れを

有するとともに、数多くの制御ループが存在するため、測定変数は複雑に影響し合っている。こ

のため、寄与プロットだけを用いて異常原因を特定することは困難であり、またそれを望むべき

でもないと思われる。さらに、今回は操作変数を監視変数として利用していないことも指摘して

おく必要がある。フィードバック制御の効果により、外乱の影響は制御量ではなく操作量に顕著

に現れる。したがって、操作変数を監視変数として用いることにより、有益な情報を得ることが

できると考えられる。 

 本報では示していないが、単純な４変数系のシミュレーションデータを用いて、提案した寄与

プロットによる異常に関与した変数の特定を行った結果、異常が発生した変数を正確に特定する

ことができた。この結果は、非類似度への各変数の寄与が異常変数の特定に有効な情報を与える

ことを示している。Tennessee Eastmanプロセスのような大規模プロセスを監視対象とする場合

には、各装置ごとに異常検出を行い、異常が検出された装置に関連する変数のみを対象として寄

与プロットを描くことにより、異常変数の特定を容易に行える場合もあると考えられる。 
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図 4.3.4 Qの寄与プロット（ケース３） 

 



 
未来開拓学術推進事業研究成果報告書  京都大学 加納学  
 

 10 

 
図 4.3.5 Dの寄与プロット（ケース３） 

 

4.3.5 結言 

 主成分分析を用いた従来の運転監視手法と新たに提案した２種類の運転監視手法を Tennessee 

Eastmanプロセスに適用し、運転監視性能を比較すると共に各手法の特徴について検討した。 

 新手法である MPCA と DISSIM は従来法よりも優れた運転監視性能を示した。MPCA と

DISSIM は変数の相関関係あるいはデータの分布に着目した手法であるため、従来の監視指標で

ある T2や Qが管理限界を超えないような小さな変化をも検出することができる。MPCAでは主

成分を逐次求めるために、DISSIM では各時刻の運転状態を代表する運転データを得るために、

ある幅を持つ窓が利用される。この窓の利用による平滑化効果のため、監視指標は比較的緩やか

に変化する。この結果、異常検出が容易になる反面、検出が遅れるという欠点もある。しかし、



 
未来開拓学術推進事業研究成果報告書  京都大学 加納学  
 

 11 

窓幅を適切に調節することにより、優れた運転監視性能を実現することは可能である。また、

MPCAを適用する際には監視する主成分の選択が必要であり、かつその選択が監視結果に多大な

影響を与えるが、DISSIMでは主成分を選択する必要がない。この観点から、DISSIMは設計が

容易で実用的な手法であると考えられる。 
 さらに本報では、監視指標である非類似度への各変数の寄与を新たに定義し、異常検出時に計

算される各変数の寄与に基づいて、発生した異常に関連する変数を特定する方法を示した。ただ

し、複雑かつ大規模なプロセスを監視対象とする場合には、寄与プロットから得られる情報のみ

に基づいて異常原因を特定することはできず、プロセスに関する知識を併用する必要がある。 
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