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서론

  본 논문에서는 부분 최소 자승법(partial least squares, PLS)을 이용하여 실시간으로 얻어지는 

화학공정 데이터에 적응하는 예측 모델을 수립하였다. PLS는 품질변수와 품질에 영향을 미치

는 가능한 모든 변수들과의 상관관계를 설정하는 방법으로 공정으로부터 얻어지는 데이터를 

이용하여 모델을 구성하는데 있어 매우 유용하다. 이러한 PLS 방법을 개선하여 기존의 공정 

데이터를 이용하여 예측 모델을 만들고 새로운 데이터가 들어오면 기존 예측 모델에서 예측

이 좋지 않은 데이터를 제거하고 새로운 데이터를 모델에 포함시키는 방법을 이용하여 적응 

예측 모델을 만들었다. NIR Diesel Fuel Spectra 데이터에 이 적응 예측 모델을 적용하여 기존

의 방법 중 업데이트 하지 않은 PLS, 실시간으로 들어오는 데이터를 모두 포함시켜서 실행한 

PLS, Recursive PLS방법과 예측 성능을 비교해 보았다.

이론

  Partial Least Squares
  PLS 방법은 새로운 잠재 변수(latent variable)들을 찾아내 모델에 사용하는 방법으로 PLS에 

사용되는 잠재변수들은 서로 선형적으로 독립이며 입력 잠재변수와 출력 잠재변수 사이에는 

매우 높은 상관관계를 갖게 되며 입력 변수 중에 분산(variance)값이 높은 순서대로 잠재변수로 

채택된다. 
  입력 변수 데이터 블록(X)은 score vector th(h=1,…,a)와 load vector ph(h=1,…,a)의 곱으로 

나타내어지고, 출력 변수 데이터 블록(Y)은 score vector uh(h=1,…,a)와 load vector qh(h=
1,…,a)의 곱으로 표시되어진다.
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  PLS를 수행하는 대표적인 NIPALS 알고리즘을 이용하여 t1과 u1이 구하여 다음 식으로 두 

score vector간의 회귀계수를 구한다.

b1 =
uT1 t1
tT1 t1

(4)

  계산된 load vector ph, qh (h=1,…,a)와 회귀계수 bh(h=1,…,a)를 사용하여 학습에 사용되었
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거나 혹은 사용되지 않은 입력변수 데이터 블록 X에 대한 출력변수 데이터블록 Y의 예측 

값을 계산한다.

  Recursive PLS
  PLS 방법을 이용하여 새로운 데이터 X1,Y 1가 얻어지면 이를 이용해서 기존의 PLS모델

을 업데이트 하는 방법이다.
  먼저 PLS를 수행하고,

               ],[ YX  →→ PLS  ],,,,[ QBPWT      (5)

  새로운 데이터 },{ 11 YX 를 이용하여 다음과 같이 RPLS 모델 업데이트가 수행된다.
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  Adaptive Predictive PLS
  이 방법은 기존의 PLS 방법을 개선하여 실시간으로 얻어지는 공정 데이터를 모델에 업데

이트 하는 방법이다. 
  위의 RPLS 방법과 달리 Adaptive Predictive PLS는 새로운 데이터 X1, Y 1가 얻어지면 기존

의 PLS 모델에 사용되었던 데이터 중에서 예측이 가장 낮은 데이터를 제거하고 새로운 

},{ 11 YX 를 추가하여 PLS 모델을 업데이트 시키는 방법이다. 즉, PLS 모델에 사용되는 데이

터의 수는 일정하게 유지되고 동시에 모델에 포함된 데이터 중 예측에 나쁜 영향을 미치는 

데이터는 계속 제거되어 모델의 예측성능을 향상시켜주는 이점이 있다.

사례연구

  NIR Diesel Fuel Spectra 데이터를 이용하여 위의 방법들을 적용시켜 보았다. near IR을 이용한 

실시간 모니터링을 위한 목적으로 사용되었고, 401 wavelengths-wide NIR spectra를 입력 값으로 

사용하여 출력 값으로 cetane number를 예측해 보았다. 94 samples를 이용하여 모델을 수립하고 

18 samples를 이용하여 실시간으로 예측하고 업데이트하여 예측성능을 비교해보았다.
  적용은 아래의 4가지 방법을 이용하였다.
  ① PLS : 94 samples로 PLS 모델을 만들어 18 samples를 업데이트 없이 예측.
  ② PLS : 94 samples로 PLS 모델을 만들고 실시간으로 업데이트되는 18 samples를 모델에 

           하나씩 추가하여 예측.
  ③ RPLS
  ④ Adaptive Predictive PLS
②,③,④에서는 모델을 만들고 예측 블록인 18 samples 중 1 sample을 예측한 후, 그 sample
의 실제 공정 값이 얻어지면 sample을 모델에 업데이트하고 그 다음 sample을 예측하는 방

법으로 진행하였다.
  위의 4가지 방법들을 적용하여 실제 공정 값과 예측 값의 Error를 구하고, 그 Error값을 이

용해서 예측성능을 비교하였다.

결과 및 토론

  그림 1.은 위의 4가지 방법을 이용하여 예측한 값과 실제 공정 값과의 Root Square Error를 

나타낸 것이다. 
  첫 번째는 94 samples로 PLS 모델을 만들고 실시간으로 들어오는 데이터를 업데이트 하지 

않은 상태에서 각각의 모르는 출력 값을 예측한 결과이다. 이 방법은 모델에 사용되는 데이터 
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그림 1. Root Sqaure Error for Prediction

의 수가 증가하지 않고 출력 값의 계산이 용이한 이점이 있지만 기존의 Error가 계속 모델에 

포함되고 공정의 변화에 대응하지 못하여 시간이 많이 흘러 공정의 변화가 생기면 출력 값의 

Error가 커지게 된다.
  두 번째는 PLS 모델을 이용하여 실시간으로 들어오는 18 samples을 모델에 업데이트 시켜서 

예측한 결과이다. 이 방법은 새로운 데이터가 추가 될 때 마다 새롭게 PLS를 수행하므로 다음 

출력 값의 예측성능이 좋아진다. 그러나 오랜 시간이 지나 데이터의 량이 많아지면 모델에 사

용되는 데이터의 수가 무한히 증가하게 되어 모델을 수립하기 위한 계산에 많은 시간이 필요

하게 된다.
  세 번째는 RPLS 방법을 이용하여 새로운 데이터를 실시간으로 업데이트 하면서 다음 출력 

값을 예측한 결과이다. 업데이트를 하지 않은 첫 번째 PLS보다는 예측 성능이 향상되지만 기

존의 PLS 모델과 새로운 데이터를 이용하여 모델을 업데이트 하는 방법이므로 기존의 모델에 

포함된 Error가 누적되는 현상이 발생하게 된다.
  네 번째는 본 연구에서 제안한 Adaptive Predictive PLS 방법을 이용하여 데이터를 예측하고 

업데이트 한 결과이다. 이 방법은 RPLS보다는 계산에 조금 더 많은 시간이 필요하지만 

새로운 데이터를 계속 누적시키는 두 번째 PLS방법과는 달리 모델에 사용되는 데이터의 수가 
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그림 2. Root Square Error의 평균.

증가하지 않으므로 계산 시간이 일정하게 유지된다. 그리고 새로운 데이터가 얻어짐과 동시에 

기존의 예측이 좋지 않은 데이터는 모델에서 제외되게 되므로 시간이 흐름에 따라 모델에 포

함된 Error도 제거되며 공정의 변화에도 잘 적응하는 결과가 나타나게 된다.
  각각의 방법에 대한 Root square error의 평균을 구하여 그림 2.로 나타내었다. 다른 방법들과 

비교하여 Adaptive Predictive PLS의 예측 성능이 뛰어남을 확인할 수 있다. 이와 같이 Adaptive 
Predictive PLS는 기존의 방법들보다 실시간으로 변화하는 화학공정의 출력 값을 예측하는데 

유용하다는 것을 알수 있다.
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