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1. はじめに 
	
 高機能材料など多品種少量で高品質な製品の製造には、高度な自動制御システムに加え

て、熟練オペレータによるプロセス状態の確認と必要に応じた手動操作が欠かせない。し

かし近年、団塊の世代と呼ばれる大量の熟練者が定年を迎え、長年の経験による優れた技

能を持つ彼らが、製造現場から去りつつある。一方、国際競争の中、製造現場で働く作業

者の多くは需要に柔軟に対処できる派遣スタッフとなり、正規スタッフが大幅に減少して

いる職場もある。多くの製造現場で、どのように熟練者の技能を伝承していくのかが大き

な課題となっている。従来は、例えば個々の反応工程を一時遅れ関数などの伝達関数によ

って記述しプロセスモデルを構築してきた。しかし、投入原料の成分変動や運転条件など

によって、プロセスの状態は大きく変化してしまう。日々の実データからプロセス特性を

得ることができれば、これらの問題は解決する。本稿は、大量の時系列データからプロセ

ス応答モデルを構築し、運転員の操作ガイダンスとなる制御ルールの発見的探索手法を紹

介する。そして、実際のバイオプラントの操業データに適用した結果を報告する。モデル

の基本的な考え方は、時系列データ間の相互相関係数最大化、 MDL(Minimum Description 
Length)基準 1)とタブー探索手法を取り入れた分類子学習である。  
図 1 は、あるバイオプラントのプロセスデータを正規化したものである。図 1 に示す正

規化されたデータを見ただけでは、プロセスデータ間にどのような関連があるのかを読み

取ることは不可能に近い。実際のプラント操業を行う運転員は、プロセスの特性を経験的

に獲得し、制御設定や手動操作を頻繁に行うことによってプラント全体をコントロールし

ている。これに対し、本手法を適用すると単純かつ説得力のあるワークフローが得られる。 

 
図 1  プロセス時系列データ 

 



2. 問題設定 
本手法では、このような複雑に見えるプラント操業時系列データから、熟練者の操作情報

を取り出すことを目的とする。プロセスデータ解析のためのモデル構築のステップを以下

に示す。  
1) プロセスデータ収集 
プロセスデータを定周期で収集し、プロセスデータベースに時系列データとして格納する。  
2) データの正規化 
収集したプロセスデータのスケールはそれぞれ異なるため、0.0～1.0に正規化する。 
3) 相互相関分析 
正規化された二つのプロセスデータを選択し、時間を徐々にシフトして最大の相関を示す

時間差を探索する。  
4) プロセス応答モデル 
シフト時間と相関係数から、プロセスデータ間の関係を応答モデルとして記述する。  
5) 制御ルールの発見 
プロセス応答モデルから、注目するプロセスデータをクラスとして、MDL基準学習分類子
システムを実行し、制御ルールを見出す。  
6) ワークフローの発見 
運転操作イベントとプロセスデータに対して、タブー学習分類子システムを実行し、それ

ぞれの発生時刻が異なるシーケンシャルな操作に対応したワークフローを見出す。  
7) 評価 
発見されたワークフローに基づいて運転支援システムを修正し、プラント運転を実行し、

その評価を行う。  
 
3. 学習分類子システムによる知識発見手法の提案 
プラントなどの制御ルールにおいては、オペレータが対象プロセスの状態を早急に把握し、

制御を行うために、簡潔で明快なルールの発見が必要となる。  
 
3.1. MDL原理 

データとそれを記述するモデルは複雑さの概念で測定することができる 2)。MDL基準は、
モデルの複雑さとデータの複雑さを最小にするものとして提案された 3, 4)。以下にMDL基
準を示す。ここで、長さ mのデータ列 𝑦! = 𝑦!⋯ 𝑦! の中で 𝑚!,𝑚! をそれぞれ y = 1お
よび y = 0の生起数として、 𝑚 = 𝑚! +   𝑚! とする。また、c! は前件部の各条件がワイル
ドカード#の場合 0、それ以外は 1、t! は各条件のプロセスデータ分割数を表す。そのとき、
データの記述長とモデルの記述長は、以下となる。  
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where,  𝐻 𝑥 = −𝑥  𝑙𝑜𝑔 𝑥 − 1 − 𝑥 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝑥   . 
 
3.2. MDLベース学習分類子システム 

ピッツアプローチを変形して DNF(disjunctive normal form)の条件部と、ひとつの結論部
を持つ学習分類子システム(LCS)を採用する 5-13)。ランダムサンプリングによって事象の分

布を推定する学習方法を用い、対象事象の多さに対応する。本モデルでの学習分類子シス

テムの概要を 図 2に示す。 

 
図 2  学習分類子システム 

 
はじめに、ランダムに生成したルールを分類子としてプロセスデータを分類する。このル

ールと分類結果を MDL基準で評価し、結果を CFiとする。各分類子に対し、得られた CFi
に基づいてトーナメント選択、交叉および突然変異を実行し、新たな分類子を生成する。

分類子数は 200、データ数は 9 タグ× 300min、学習回数は 300、交叉確率は 0.7、突然
変異率は 0.5%、数値データは、正規化した後に 25%毎に分割し、それぞれ下降傾向、安定、
上昇傾向に分類してルール発見を行った。表 1に学習分類子のパラメータを示す。ここで、 
pは前件部の条件項、rは後件部の結果項としたとき、分類子の構造は、 

𝑷 = 𝑝!!⋀𝑝!!⋯⋀𝑝!! ⋁ 𝑝!!⋀𝑝!!⋯⋀𝑝!! ⋯  , 
𝒓 = 𝑟!, 𝑟!,⋯ , 𝑟!  . 

となる。以下に例を示す。  
((T1≤0.25)⋀(0.25<F3≤0.5)⋀(F4 is up))⋁  
((0.5<T3≤0.75)⋀(F5 is down)⋀(F1 is stable)) 



then T2≤0.25 . 
 

表 1  学習分類子パラメータ 

 
 
結果 r! はその事象のとりうる全種類の結果を表し、前件部にヒットしたすべての r!毎のヒ
ット数をカウントする。これにより、前件部に一致した事象の後件部事象の信頼度の推定

値を得ることができる。 図 3にテスト関数を用いた MDLベース学習分類子システムの探
索結果を示す。Tag1 の時系列データに対して、図に示すように Tag3 の関連をデータの変
化として捉え、そのルール発見が行われている。  



 
図 3  MDLテスト関数 

 
4. モデル構築と提案手法の適用 
2章で示した手順に従ってモデルを構築し、提案手法を適用する。  
4.1. 応答モデル 

連続プロセスデータの場合、時系列データであってもそれぞれのデータ間に広く相関が認

められる。そこで、データ間の関係に着目し正規化された時系列データの相互相関係数を

以下の操作により求める。  
 
1対となるプロセスタグの時系列データ x、yを選択する。kをそれぞれのタグの時間シフ
ト量とし、𝑥,   𝑦 を平均としたとき、k次相互相関係数𝑟!" 𝑘   は次式にて求まる。  
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図 4 に±60min の時間シフトを行ったときの相互相関係数の変化を示す。この操作を全て
のデータの組み合わせで実行して得られるのが、最大相関係数表とシフト時間表である。

その一部を 表 2と 表 3に示す。 
 
 



表 2  最大相互相関係数 

 
表 3  最大相関シフト時間 

 
 

図 4  相互相関係数分析 
 
このようにして多数の時系列タグデータから相関の高いタグを抽出し、プロセス応答モ

デルを構築することができる。図 5 にその例を示す。このプロセス応答モデル図にあるよ
うに、 T2のデータに対して、F2は 53分前に-0.6の相関係数で変化をしており、また F1
は 55 分前に 0.5 の相関係数で変化をしていることが明らかとなっている。これは、逆に
見れば、約 50 分前に T2 の変化を予測できることを示している。プロセスタグ間の時系列
相関と時間シフトの情報により、プロセス応答の構造を簡潔に示すことができている。  



 
図 5  プロセス反応モデル 

 
4.2. 制御ルールの発見的探索 

実際の操業では最終品質を安定させる制御ポイントの発見が重要となる。プロセス応答モ

デルで得られた相関の高いタグのデータを対象に MDL 基準に基づく学習分類子システム
による制御ルールの探索を行う。得られた分類子の例を 以下に示す。  

(75% <F2) and (75% <F3) then 50% <T2 
このときの MDL値は 32.9ビットとなっている。 
 
5. 既存手法との比較 
時系列データの分析と時系列モデルは統計学の分野で発展してきた 14)。経済指標の予測を

行ったモデルも多く報告されており 15)、大量のデータから意味のある情報を見出す方法と

して多くのデータマイニング手法が研究されている 16-23)。  
また、学習分類子のルールや遺伝的プログラミングの枝の膨張を押さえながら、一般性

を失わないための手法として、MDL基準を適用した研究が行われている 24,25)。これらの手

法では、正確さを損なわないようにルールの数を減らすことに成功している。しかし、意

外性のあるルールの発見を考慮していないため、事例数が少なく気づきにくいが、確実な

ルールを見出すことが難しい。 
一方、興味深さを測るものとして、 J-Measure、 i-Measure、 I-Measures、

IShannon-Measureなど、いくつかの指標も提案されている 26-27)。しかしこれらは、ルー 
ルの持つ情報量や分類階層の深さなどを対象とするものであり、本提案のようなモデルそ

のものの記述長と分類されたデータ長の両者の変化を同時に考慮するものではなく、また

具体的な操作をオペレータへ示すような制御ルールを発見することはできない。決定木な

どでは大規模な枝が発生してしまうことが多い。標準的な C4.5 28)を用いて、実際のプロセ



スデータを分析した結果、枝刈り前でノード数が 87、枝刈りを行ってもノード数が 43と 
なり、大規模なツリーが出現している。プロセスモデルの場合、より確実な制御応答性能

を求められ、簡潔なモデルで、確実な情報を導出することが必要となる。 表 4に C4.5決
定木とMDL基準による学習分類子システムとの比較表を示す。 
分類エラー率は枝刈り前後の C4.5決定木よりもMDL基準が低くなっている。またルー

ル記述長は、MDL基準分類子が C4.5に比べて大幅に小さくなっている。 
 

表 4  決定木 C4.5とMDL基準学習分類子の比較 

 
 
6. 熟練者からのワークフローの抽出 
プラントの熟練者運転員は自動制御操作以外に、自らの判断で手動で設定値や操作量を随

時変更しているのが一般的である。しかし、従来これらの操作は明示的に記録されている

わけではなく、一般化され形式化された知識となっていなかった。そこで、本章ではこれ

らの熟練者の操作を発見するために、これまでの手法に加えて、操作ワークフローを生成

する。 
はじめに、バルブの開閉やスイッチのオンオフのようなイベントデータと、プロセス制

御のための温度や圧力、流量などの設定値を操作したタイムスタンプ付データを収集する。

これらは、プロセス制御コンピュータからプロセスデータベースに記録される。次に、原

料組成が変化する前後のデータから、上記の手法を用いて制御ルールを探索する。発見さ

れたこれらの制御ルールは、その時系列データに時間シフト以前のタイムスタンプが付い

ていることから、操作時間順に並べ替えることができる。ここで用いるMDL基準の学習分
類子システムは、時間シフト後のデータに対しては、同一時刻に操作を行ったようになる

ため、複数のルールを同時に発見する必要がある。ところが、学習分類子システムは、あ

るひとつのプロセス状態に至るための制御操作に対し、最適化の結果としてもっとも適応

度の高い制御ルールを発見することになる。これでは、もともとは異なる時刻に操作した

はずのルールを発見することができない。例えば、次のようなひとつのルールとなってし

まう。 
0.5 < 𝐹2 ≤ 0.75  then  T2 ≤ 0.25  . 



これは、MDL原理自身が冗長なルールを除外するように働くことによる。オペレータが実
行した複数の操作や、異なるオペレータによる異なる操作が、この方法では発見できない。

そこで、タブー探索の手法を取り入れることで、この問題を解決する。タブー探索は、タ

ブーリストと呼ばれる記憶部に、過去の操作を記録し、ある期間同じ操作は行わないよう

にするヒューリスティック手法である 29)。図 6 にタブー探索を用いたタブー学習分類子の
概要を示す。タブーリストは、親分類子集合と候補集合の間に位置し、タブーリストの格

納されている遺伝子に近似した親分類子は、候補集合への通過を拒否され、他の分類子が

選択される。一方、タブーリストにある分類子と近似していても、より適応度の高い分類

子は、以前の分類子と入れ替えに、タブーリストに格納される。 

 
図 6  タブー学習分類子 

  
図 7は、タブー学習分類子システムを実行した結果である。 
 

 
図 7  タブー学習分類子実験結果 

 



最初に発見したルールの MDL は 109 であり、これをタブーリストに格納した後、次に
発見されたルールの MDLは 169であった。最終的に、5件のルールを発見したところで、
MDLが低下しなくなったため、ここで探索を停止した。これらのルールを時系列順に並び
替え再構成したワークフローを図 8に示す。  

 
図 8  抽出された熟練者ワークフロー 

 
このワークフローは小規模ではあるが、手動操作記録とプロセスデータからオペレータ

の操作を抽出したものとなっている。これらの操作は、普段は意識されていないものであ

り、熟練運転員の暗黙知の発見であると考えることができる。本手法の採用により、これ

らの知識のように、ベテランの運転員から未熟練運転員へ熟練技能を伝承していくことが

可能となる。  
 
7まとめ 
本稿では、プロセスデータから運転操作ワークフローを生成するために、MDL基準とタブ
ー探索を組み込んだ学習分類子システムを用いて、時系列データから、制御および操作ル

ールを探索する手法を紹介させていただいた。そして、実際のプラントのデータから、熟

練者の運転技能を抽出できることを示した。提案手法は以下のフェーズから構成される。 
(1)プロセスデータ収集 (2)データの正規化 (3)相互相関分析 (4)プロセス応答モデル (5)制
御ルールの発見 (6)ワークフローの発見 (7)評価。この手法は比較的単純な方法ではあるが、
プロセス時系列データから暗黙知としての熟練者の運転操作を抽出することができ、非熟

練者への技能伝承に役立つことを願っている。 
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