
可視化手法による非線形多変量データ解析

言語: jpn

出版者: 

公開日: 2013-12-20

キーワード (Ja): 

キーワード (En): 

作成者: 林, 恭平, 大西, 章

メールアドレス: 

所属: 

メタデータ

https://doi.org/10.24729/00007591URL



可視化手法による非線形多変量データ解析
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要　旨

　多変量解析法は化学分野においても応用できる問題は多い．しかし，多変量解析手法は基本的に線形手法であり，

報告されている事例もその範囲内のものがほとんどである．一方，化学分野問題には非線形特性を有するものも少な

くない．階層型ニューラルネットワーク手法は非線形相関が可能であるが，多変量デ…一一タの場合については信頼性の

ある相関面を得るには膨大なサンプル数を必要とするために，その実用性は限定的である．したがって，非線形多変

量データの相関分析には次元の低減化が不可欠である．本稿では，多次元データの次元圧縮法として，従来法である

主成分分析手法に加えて新しいニュー一．ラルネットワーク手法の一つである自己組織化マップを併用して，非線形多変

量データの可視化による相関解析を行い，その実用性を示した．

キーワード：多変量解析法，非線形相関，可視化，主成分分析，自己組織化マップ

1．はじめに

　相関分析，モデリング，パターン認識などの多変量

解析手法の化学分野問題への応用に関する研究分野

「ケモメトリックス」がKow掴dらによって1974年

に提唱され，近年では新しい知識情報処理手法の導入

も意欲的に進められている．我が国では1990年代にな

って参考書が2，3発刊されているものの，初心渚向き

のいわゆる「オールインワン」タイプの教科書は見あ

たらず，実際的に取り組むには複数の参考書とフリー

ソフトを入手する必要があり，普及にとって障害とな

っている．そこで，著者らは，ケモメトリクス技術の

普及を目的に，統一されたエクセルシート様式で各種

多変量解析手法を手軽に体験できるエクセルマクロを

開発し，これを利用して知識情報処理手法を含む統計

解析法の有用性を実感できる例題を検討した．

　多変量解析法は化学分野においても，化学製品の特

性分析，機器分析データの自動処理，プロセス操業デ

ータ解析と最適化，プロセス異常診断など応用範囲は

広く，その有用性を示す事例集も発刊されている．し

かし，体系化されている多変量解析手法は基本的に線

形手法であり，報告されている事例もその範囲内に限

られたものがほとんどである．一方，化学分野問題に

は非線形特性を有し，データが統計学的解釈に必要な

条件を満たしていない場合も少なくない．階層型ニュ

ーラルネットワーク手法は非線形相関が可能なことか

ら，その応用が一時注目されたが，多変量データの場

合については信頼性のある相関面を得るには膨大なサ

ンプル数を必要とするため，モデリング手法としての

実用性は低い．したがって，非線形多変量データの相

関分析には次元の低減化が不可欠である．本稿では，

多次元データの次元圧縮法として，従来法である主成

分分析手法に加えて新しいニュ・・一ラルネットワーク手

法の一つである自己組織化マップを併用して，非線形

多変量データの可視化による相関解析を行い，その実

用性を示した．

2．多変tデータの相関解析手法

2010年8月20日受理
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2．1重回帰分析

　多変量データにおいて，サンプル数をn，説明変数

の数をp，目的変数をyi　a・・1，2，＿pa），説明変数をXlj

（i＝1，2，＿pm）G・IA．．．，p）とすると，目的変数と説明変数間

の相関関係を次式で表現するのが重回帰分析法である．
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yi　＝　bo　＋　bi　xii　＋　b2xi2　＋　・，・　＋　bpxip　＋　ei

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（1）
　（i　一一　1，2，…　，n）

ここで，b1，b2，＿，bpは偏回帰係数qは残差である．偏

回帰係数の値は残差の二乗和Σq2を最小にする条件か

ら，行列・ベクトル表現で次式で求められる．

　　b＝（xTx）’ixTy　（2）
回帰式相関においては，偏回帰係数が説明変数の種類

や単位に左右されないように，各変数をその平均と標

準偏差を用いて平均値0，分散1に規格化して計算を

行うのが普通であり，この場合の偏回帰係数を標準偏

回帰係数という．なお，説明変数間に強い相関（共線

性）がある場合は信頼性のある偏回帰係数が求められ

ない．

22主成分分析

　主成分分析法は，p個の特性値のもつ情報を，より

ノ」・数の血（m≦p）個の総合特性値（主成分）に要約する

手法である．すなわち，総合特性値Zk（kr1，2，．．．m）を

重み係数1　lj（kr12，＿pa）G＝12，＿，p）を用いてp個の特性

値の一次式で表現し，重み係数が下記の条件を満たす

ように定めるものである．

zl　＝ll　lxl　＋112x2　＋…＋llpxp

z2　it’@121xl　＋　122x2　＋・・一＋12pxp

Zm　＝lmlXl　＋lm2×2　＋”’＋lmpXp

lk12　＋　lk22　＋．．．＋　ltp2　．1

　（k＝1，2，…，m）

（3）

（4）

条件：

1）第1主成分z！の係数lljG＝1，2，＿，p）は，（4）式を満た

　　し，Zlの分散が最大と成るように定める．

2）第2主成分以後の主成分4の係数』は，（4）式を

　　満たし，z1，dy．．．■　k．1と無相関となる条件で，　Z，の

　　分散が最大となるように定める。

具体的な計算は，説明変数をXlj（i・・1，2，＿pa）G・・1，2，＿，p）

とすると，説明変数の分散・共分散行列の固有値と固

有ベクトルを求めると，固有値の大きい方から対応す

る固有ベクトルを主成分zlh，．．．の重み係数とすれば

よい．

固有値簸は主成分4の分散に等しく，主成分4の分

散の総分散に対する割合を寄与率，主成分と元の特性

値との相関を因子負荷量という．

　主成分分析の手法を用いれば，多変量データの次元

を縮約することができるため，比較的少ないサンプル

数であっても非線形モデリングが可能となる．また，2

次元または3次元への写像によって，多変量データの

特性を視覚的にとらえることができる，

2．3自己組織化マップ（Se雌0【幽ng　Maps：SOM）

　主成分分析手法による線形写像法は縮約された主成

分のいくつかの次元軸を取り出して，残りは切り捨て

て視覚化するのに対し，自己組織化マップは元のデー

タ間のつながり・距離を維持しながら平面上の類似し

たニューロンの位置にマッピングする方法であり，多

次元データの持つすべての情報を2次元に集約するも

のである．

　SOMアルゴリズムの概要を以下に示す．

元の多変量データは，サンプル数をnとし，特徴数p

を持つp次元ベクトル取（kF・12，．．．Pt）とし，サイズL×

しのノード（格子点，神経細胞に相当）にマッピング

するものとする．

1）各ノードのコードベクトルMll，＿，mij，＿，miLをラン

ダムに設定して初期化する．

2）逐次Xkを提示し、最も類似したtt・一ドベクトルmij

を探し、そのノードの位置を。とする．

　ここで，類似度の測度はユークリッド距離とする．

11a－m，　ll　min　lbo’mi」　l1

3）コードベクトルを次式にしがって更新する．ただし，

tは繰り返し回数，rはノードの格子上の位置を表すベ

クトルである，

　　蝋t｝珊絶1）＋㈹Φd二一rJ　Xヒ囎

ここで，¢1Φ）は近傍関数で，

Φ（P）・ f2論）〕

あるいは，

Φω・^と鵠
　などの関数が用いられる．σ（t）とd（t）は格子上での

近傍の広さを定義する時変のパラメータで，学習の初

期には格子全体とし，学習が進むにつれて序々に縮小

して，最終的には隣接するノードの値になるようにす

る．

2），3）の操作を数千回程度繰り返すことによってマップ

が完成する．

　2次元マップ上には類似度に応じたクラスターが形

成されるが，クラスターの境界では隣接したノードで
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あってもコードベクトルの差異は大きい。これを視覚

化して確認するには，次式で求められる関数燭）を計

算して等高線表示させた密度マップが有用である．

f（らノ）＝Σll　mヴ一一m．　Ii2

　　　　k，t

（lgl：ljに隣接する格子添字）

3．検討に用いたデータ

　本検討で使用したデータは文献4）から引用したもの

で，清涼飲料びん用アルミ合金キャップの生産ライン

における200ロットの割れ特性評価データである．こ

のデータは各ロットごとに含有成分割合，製造温度条

件，不良個数r，生産個数nが記録されているもので

ある．データの一部を表1に示す．表1で，Si～Tiは

合金構成元素の含有割合％，HRPtP囚，皿）UTはそ

れぞれ圧延機Aの開始温度，圧延機Bの開始温度と終

了温度，不良率は，不良個数を生産個数で割って1万

倍してppm単位で表したものである．

表1使用データ

S Fe Cu　Mn　Mg　Cr Zn 羽　　HRUN　HηN　HTOUT不良率

O．132　O．545　O．135　O．405

0．12　O．526　O．144　O．396

0．128　O．534　O．138　O．377

0．13t　O．567　O．1ss　O．402

0．134　O．562　O．135　O．co2

0．134　O．M7　O．151　O．391

0．irv　O．603　O．146　O．368

O．427　O．ool

O．417　O．003

0．445　O．oo2

0．466　O．ool

O．as6　O．006

0．444　O．005

Q“1　O．oo4

O．063

0．os3

0．ooo

O，046

0．144

0．044

0．045

O．OOB　520　399　205

0．012　499　418　205

0．015　516　432　205

0．Ol　4gl　402　205
0．013　475　397　206

0．012　509　411　206

0．Oll　529　443　206
0伽o

o

o

32．4

0

0

0

81．0

4．検討結果と考察

4．1重回帰分析

　目的変数を不良率説明変数を含有成分割合と製造

温度条件として，説明変数の逐次選択法により得られ

た重回帰式の結果を表2と図1に示す．図1より明ら

かなように非線形性が強く，本回帰式を予測式として

使用することはできない．

　　　　　衷2　標準偏回帰係数

㎜
0，398 α 0，074

舳 一〇．261 Fe 一〇．081

Zn 一〇．174 咀 一〇．058

Si 0，200

㎜
0，023

Cu 一〇．124 皿）UT 0，017

M9 一〇．035

自由度調整寄与率R＊2＝O．311

　元の文献4）では，非線形性を緩和するために，目的

変数を次のロジット変換して重回帰分析を行っている．

　　　　　　　r＋O．5
　　　　z＝　ln
　　　　　　　n－r＋O．5

　　30◎

　　　　の
羅・◎◎ ｨ
　　董0◎

e
鷺

　導
．　lp

　　　　＿＿Ω．一げ
超　　◎

一一 撃nC

榊2◎0

3ee

e

　e
．

6eo

e

鱒。

　　　　　不白白白州白

図1　重回帰式による不良率予測値

“

1然｝◎

ここで，n，rは各ロットごとの製造個数と不良個数で

ある．この相関結果を表3と図2に示す．

表3　標準偏回帰係数（ロジット変換後）

㎜
0，500 HTOUT 一〇．022

血 一〇397 α 0，007

Si 0290 Ti 一〇．015

血 一〇．086

㎜
0，OlO

Cu 一〇．048 Mg 0，015

Fe 一〇ρ39

自由度調整寄与率R＊2＝O．595
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一14　一一t3　一12　一11　一10　一t9
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9
酬

e／g’i
　　　　e

瀞．

y漉
、．

●
　
ひ

●

幽

　　　　　不良率実測値

図2　■回帰式による不良率予測値

　　　（ロジット変換後）

一12

一一 P3

騨1崎

この変換後においても非線形性は残るが，元の報告で

はこの結果をもとに不良率を下げる｝こは，（a）㎜を

下げる，（b）Mh量を上げる，（c）Si量を下げる知見が得

られたと結論している、しかし，（a），（b），（c）が単独で

効果があるのかどうか，複合効果はどうか，コスト的

に高価な㎞をどの程度にすればよいのかなどについ

ては，試行錯誤的に追加の実験的検討を行っている．

4．2自己組織化マップ

　説明変数のすべてを用いたSOMによるパターン分

類結果を図3に示す．不良ありのロットデー一．タは左上

から右下への対角線の左方に大まかには位置している

が，不良なしデータもランダムに存在し，分類は不十

分である．

　次に，元の説明変数には分類に不要なものが含まれ

るとの立場から，先の重回帰分析結果とパターン分類

における各特徴のクラス識別力を示すFiSher比eqを勘

案して，説明変数を㎜，雌みにしぼりたSDM

野
馳
訴
噛
図
郭

州
誕
黒
騒
礁
諺
…
塩
…
描
認

粋…ﾙ
り
憾
　
鰍
嚇

　
　
　
　

　
　
コ
　
ロ
　
　
　
　
ロ
わ
　
コ
ロ
ね

罵
回
議
咽
一
瓶

隔
’
患
幽
…
漸
∵
撫
…
靴

図3　SOMによるパターン分類結果

　　　（説明変数：全データ）

　　　■不良なし　　不良あり

検討結果を図4，5に示す，図4より，不良ありの2

ロット（サンプル74，86）を除いて良好にパターン分

類されており，4個の説明変数には良一不良に関する

情報が十分に保持されていると解釈できる．図5は図

4のクラスタリングに対応した密度マップである．

SOM学習では目的変数情報は使用しないが，右下に不

良率の特に大きなロットデータが正しく分類されてい

ることが判明した．図5左方は不良なしの領域である

が，高い等高線を示しており，ここに位置するサンプ

ルが良一不良とは別な情報を持っていることを示唆し

ている．

92

1iぎi喝÷i‘i『置li竃i褥i1

3ii自i日ii準ii』亭iIii覧i繭ii自i幽

ll桀ii熱論i韓il

l灘繋雌蘂
御　・　霧零　・　・。・i　8・　・曽　巳轟　・　・◎　・8　置塞　・量難●櫓’　s雛

　79．　86

　図4　SOMによるパターン分類結果

　　　　（説明変数：㎜，晦S圃
　　　　■不良なし　　不良あり

図5　SOMによる密度マップ
　　　（説明変敷：㎜，lvai，　Si，　Zn）
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4．3主成分分析

　主成分分析の結果を用いたKathunen－Loeveプロッ

トを図6，7に示す．先のSOM検討で不良ありデー

タ領域から離れた位置にあったサンプル74は主成分

分析では不良ありデータ領域の端かっ，不良なしと

ありの判別が困難な位置にあることがわかる．また，

サンプル86も主成分スコアZl，Z3の端に位置している

ことがわかる．

　一方，不良なしデータのうち，SOMによる密度マッ

プ上で左側に帰属されたものも，主成分分析ではクラ

スターの端に位置し，サンプル数の少ない領域であり，

データの信頼性が高くないサンプルと解釈できる．

　図8，9に主成分スコアに対応する不良率を3Dプ

ロット図で示す、第1主成分スコアZ1が0～3の領域

では比較的なだらかな曲面を示しているが，3付近で

急激に湾曲しており，線形手法では十分置解析できな

N
N
タ
…

噂・

O　OO　3
　　QO　002

　　　　　0

野
饗

㍗

轟鶴
　　　繊搬
　　…夢…詫

　　　　f

　　　　l

tw　l
　　ss　lil

綴・
　　ww一一一．ll

”・

?E一・L．一mh．．wwptwwwwww．．．一

一
」

いことがわかる．

　本主成分分析において，第1主成分から第3主成分

までの累積寄与率［％］は，それぞれ36，61，85であった．

因子負荷量の上値は表4に示した．第1主成分の寄与

率は特に高くはないが，不良率はほぼ第1主成分で決

まり，第2主成分はSiの効果，第3主成分はkの効

果を表しているといえる。

表4　因子負荷量

S
i ㎞ Zn

㎜Z1 一〇．116 一〇．776 0354 α827

Z2 α989 一〇．039 α114 0ρ54

Z3 一〇．088 0，358 0，914 一〇．068

鱒
N

Zl

図6　K－Lプロット（Z1－Z2）

　　　O不良なし　　不良あり

「………………f「…r……内帆…

｝　　il　詩
∴毒・・命…

　　　　　　　　　　　　　　　　　一

†　　　・轟細
1．wu．．wwww一．一ww－mo．．in一．．．．．．．．．一1　．ww．．．．一．．w．．．．．．．1．．　．．．．．．　．l

　　　　　　　　　Zl

図7　K－Lプロット（Z1－Z3）

　　　O不良なし　「不良あり

Zl

蘇

図8　3Dプロット（Z1－Z2一不良率） 図9　3Dプロット（Z1－Z3一不良率）
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　図10－13は各説明変数の主成分スコアZl，Z≧へ

の影響を図示したものである．具体的には注目説明変

数値を実測値の最大一斗小間で十等分した値とし，他

の説明変数値は実測値の平均値を用いて計算したもの

である．図10，11より，㎜を下げることと臨
を増すことは，ほぼ同じ効果があり，製造コストを下

げるには，㎜の設定値の㈱腰であることが
わかる．また，図12からZnを減らすことも検討の

余地がある．Siの増減については信頼性の低い領域に

入るので，実測値の平均の値が好ましいと結論される，
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5．おわりに

　重回帰分析では十分に分析できない非線形データの

解析を可視化手法によって試みた結果，重回帰分析よ

りもより深い知見を得ることができた．可視化手法は

非線形を有する多変量データの分析に有用であること

が確かめられた．
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