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大規模データベースオンラインモデリングの 
廃棄物処理プロセスへの応用とガイダンス手法の提案 
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Application for Large scale database-based Online Modeling of waste disposal process 
 and proposal of the guidance technique thereof 
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Abstract:  Recently, with the development of the computing machine and the database system, accumulating and retrieving a large 
amount of data at high speed have become possible. Local modeling techniques of a new idea called “Just-In-Time (JIT) modeling” 
or “Lazy Learning” have gotten attention. To apply “JIT modeling” to a large amount of database online, “Large-scale 
database-based Online Modeling (LOM)” has been proposed. The LOM is a technique that makes retrieval of “neighbor” data more 
efficient by using “stepwise method” and quantization. This paper reports the development of the LOM for a process with a 
dynamics intertwined with several physical phenomena to apply LOM to the process and a proposal of guidance technique based on 
LOM. As an example, a waste disposal process with the dynamics intertwined with several physical phenomena is taken up in this 
paper. The waste disposal process salvages effluent of recyclable fused material in addition to converting heat energy in the process 
stage to electrical energy in recent years. The waste disposal process became an ideal process that supports the formation of the 
recycling society to cover the dissipation power of the processes and to sell the surplus electricity to the power company. By 
establishing a method that retrieves and sets desired operation condition according to the process situation, a further rational 
operation of the process is possibility given. To improve the prediction accuracy, the LOM system is equipped with a smoothing 
processing for the process data. As the result, the system has predicted the process variables with satisfactory accuracy for 1 hour. 
The practical effectiveness has been confirmed. 
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 1.  緒言 
ワイズ法による相空間の低次元化と，低次元化した相

空間の量子化による近傍検索の効率化と計算負荷の大

幅な低減を図った手法として大規模データベースオン

ラインモデリング 5)-8)（以後，LOM と略す）が提案さ

れている． 

近年の計算機ハードウェアやデータベースシステム

技術の発展に伴い，大量データの蓄積と高速検索が可

能になったことなどを背景に，“Just-In-Time (以後，JIT
と略す ) モデリング ” 1), 2) や “Lazy Learning” 3) ，

“Model-on-Demand” 4)と呼ばれる新しい考え方の局所モ

デリング手法が注目されている． 
本論文では、多数の物理現象が絡み合い複雑な挙動

を示すプロセスの状態予測にLOMが有効であることを

検証するために、対象プロセスの一例として，入力さ

れる熱量変動が大きく炉内物理現象が複雑な廃棄物処

理プロセスを取り上げ検討した． 

これらは，観測したデータをそのままデータベース

に蓄積しておき，システムの予測などの必要が生じる

たびに，入力である“要求点(Query)”と関連性の高いデ

ータをデータベースから近傍データとして検索し，検

索したデータの出力を補間する局所モデルを構成して，

“要求点”の出力を得るモデリング手法である．観測デ

ータの更なる蓄積があるたびに既存の局所モデルを廃

棄し，再び新たな局所モデルを構築し，対応していく

点に特徴を有する． 

近年の廃棄物処理プロセスは，地球環境保全やエネ

ルギー枯渇の問題に対応し，排出ガスの無害化処理が

なされ，また処理過程で生成される再資源化可能な排

出物を回収するとともに，発生する熱エネルギーを電

気エネルギーに変換して，施設の消費電力を賄い，余

剰電力を電力会社に売却するという循環型社会の形成

を支援するプロセスとなっている． 
また，実プロセスの大規模なデータベースに JITモ

デリングをオンラインで適用するにあたり，ステップ 
プラントの運転にあたっては，投入される廃棄物な

どの質が一定ではなく，炉内の状況もその変動の影響

を受けることから，プロセスからの各種情報に基づい

てプラントを構成する機器を自動制御するとともに，

必要に応じて操業条件を適切なものに変更しながら，

安定した運転が行なわれている．操業中のプラントの

プロセス状況に応じた望ましい操業条件を探索，設定

していく方法を確立していくことにより，プラントの

 
 
 
 
 
 

* 早稲田大学大学院情報生産システム研究科 福岡県
北九州市若松区ひびきの 2-7 

** 早稲田大学理工学部 東京都新宿区大久保 3-4-1 
* Graduate School of Information, Production and 

Systems engineering, Waseda University 
** Waseda University Science and Engineering 

        (Received November 13, 2007) 

 40



計測自動制御学会産業論文集 
Vol.7, No.6, 40/47(2008) 

更なる合理的な運転が可能となる． 
廃棄物処理プロセスは反応時間の異なる多くの化学

反応，物理反応からなっており，各プロセス値はそれ

らの反応の結果であることから，その時間的な挙動は

異なる周波数成分をもったデータの合成となっている．

プラントの操業にあたっては，性状が一様でない廃棄

物を処理していくため，秒単位や分単位の短い時間ス

ケールのプロセス挙動のみならず，時単位あるいは日

単位の比較的長い時間スケールのプロセス挙動の安定

化も重要である． 
既存の LOM を本研究の対象である廃棄物処理プロ

セスに適用し，比較的長い時間スケールのプロセス状

態を予測しようとした場合，予測をしようとしている

時間スケールに比して非常に短い周期のプロセス値の

変化が予測精度に悪影響を及ぼし，実用上十分な予測

精度が得られないことがある．以後，このような予測

しようとしている時間スケールに比して非常に短い周

期で変動するプロセス値の成分をノイズと呼ぶことに

する． 
そこで，本論文では，廃棄物処理プロセスの操業支

援を行なうために LOM を廃棄物処理プロセスに適用

し，プロセス値を実用上十分な精度で予測するために，

廃棄物処理プロセスのための LOM システムを構築し，

さらに LOM によるガイダンス方法（制御手法）を提案

する． 
LOM によるプロセス値の予測精度向上を図るため

に，廃棄物処理プロセスデータのノイズ除去方法を検

討し，データの平滑化処理をシステムに具備し，予測

に適切なサンプリング間隔を検討した． 
さらに，操業支援を図るために，LOM の技術を用い

たガイダンス方法を提案した．この方法は，まず現在

の操業データと将来の制御変数の目標値が類似した過

去事例データをデータベースから検索し，検索された

過去事例データ群から現在の操作量と比較して操業上

問題のない操作範囲である操作量を制御入力と決定し，

オペレータなどに提示することによって操業支援を行

なう． 
本論文の構成を述べる．第 2 章では，本システムの

基盤となる大規模データベースオンラインモデリング

について説明する．第 3 章では，ノイズ除去と構築し

た LOM システムとガイダンス方法について述べる．第

4 章では，廃棄物処理プロセスへの応用を説明し，本シ

ステムの有効性を検証する．最後に，第 5 章で結論を

述べる． 

2. 大規模データベースオンラインモデリング 
(LOM: Large scale database-based Online Modeling)5)-9) 

まず，大規模オンラインデータベースモデリングの

基本的な概念となるJITモデリングを概説する． 

2.1 Just-In-Timeモデリング1), 2) 

対象とするシステムは非線形かつ動的なシステムで

あり，次式で表される回帰モデル式で与えられる． 
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である．このとき，システムの入力ベクトル と出力

ベクトル を(2)式，(3)式のように再定義すると， 
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時間推移に伴い入力ベクトル と出力ベクトル の

データセットが   のように対象シス

テムから大量に取得され，データ集合 {(  
としてデータベースに蓄積される．k は離散

化時間である．このときJITモデリングは，予測や制御

の要求のたびに蓄積されている から非線形関

数 を求めることに相当する． 
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たとえば，時刻 tにおいて，システムの予測が必要と

なったとき，現在のシステムの状態 は要求点

(Query)と呼ばれ，この“要求点”に類似した近傍データ

セット  を過去の観測データ集合から

選び出す．複数の近傍データセットが得られたときは，

これらのデータセットの出力を補間する局所モデルを

構成し，その局所モデルを用いてシステムの出力 を

予測する．その後，その局所モデルを廃棄し，次回の

予測では新たにデータが更新された観測データ集合か

ら近傍データセットを選び出し，予測を行なう． 

)},{( qq kk yx

)},{( ii kk yx )qi k<(k

iky

2.2 LOM  
JIT モデリングは，データベースから類似データを検

索するためにすべてのデータ対に対して距離を測り，

順序付けるプロセスを，予測を行なう都度実行しなけ

ればならない．これはデータベースが大規模になった

場合，計算負荷が増大してしまうという問題が生じる． 
そこで，LOM では，JIT モデリングを大規模なデー

タベースに適用するにあたり，ステップワイズ法によ

る相空間の低次元化と，低次元化した相空間の量子化

による近傍検索の効率化を行い，計算負荷の大幅な低

減を図っている．ステップワイズ法というのは，回帰

式モデルにおいて，できるだけ入力変数を少なくし，
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かつ観測値と予測値の差の平方和が実用に耐えうるほ

ど小さいものとするために，ある検定基準を設けて入

力変数の追加と削除を行なう方法である．定性推論の

分野における事例ベース推論（CBR）も同様の考え方

に基づいている．LOM の概略図を Fig.1 に示す． 
 

Large Scale 
Database

Query

Quantize

Data Storage

Local ModelingDiscard Model

Predict. Control

Variable Selection by 
Stepwise method

Quantized
Database

Data retrieve in 
Neighboring Quantum

Vector Variable

Similarity

Similar Data

Output Estimation

Quantized Space

Large scale database-based Online Modeling 
(LOM)  

Fig. 1 Schematic diagram of LOM 

 
2.3  相空間の量子化と近傍検索 

まず，入力変数ベクトル の値域である入力空間を

量子化し，量子空間

kx
kX を次式のように定義することで

入力変数 の分類を行なう． kx

( ) ),...,2,1(, nixZX ikk ==  (4) 

ここで， は量子化演算子， は同一量子空間( )⋅Z n kX に

属するデータの数とする． 
続いて，量子空間 ikX と jkX との相似度 を  ),( ji kkS

　 (5) 
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求点”ベクトル の近傍空間を 
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と定義する．ここで，T は相空間を表す．（6）式によ

って近傍を選択することを繰り返し，複数の過去事例

データを取得する． 
相空間の量子化幅の決定方法はいくつかの方法が考

えられる．ここでは，最も単純な一様均等分割法を用

いる． 
2.4 局所モデル 

JITモデリングにおける代表的な局所モデルには相

加平均法や重み付き線形平均法（LWA）などが提案さ

れている．本研究では出力の推定値ベクトルに対する

個々の近傍データセット出力の影響度を要求点と近傍

データセット間の相似度に応じて設定できる重み付き

線形平均法を用いる． 
重み付き線形平均法は“要求点”ベクトル に対す

る出力の推定値ベクトル を 
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で算出する．ただし，mは要求点に対する近傍データ

セットの数であり， は近傍データセットの第 i番目の

データ に対応する重みである． 
iw

iky
このとき，重みは要求点ベクトルと近傍データセッ

ト間の相似度 が高ければ小さくし，低ければ大きく

するように設定する．以下に今回用いた重み関数を示

す． 
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3. 廃棄物処理プロセスへの適用のための 
LOM システムの構築とガイダンス方法 

3.1.  廃棄物処理プロセス応用のためのLOMシステム 

本研究での廃棄物処理プロセスに対して LOM を適

用する場合は，実用上十分なプロセス変数の予測精度

を得るため，プロセスデータの非常に細かい周期の変

動を除去するノイズ除去を施す必要がある．そこで，

LOM のデータベースを構築する際に，前処理としてプ

ロセスデータにフィルタリングの処理を LOM システ

ムに具備した． 
廃棄物処理プロセス用の LOM システムを Fig.2 に示

す． 
 

Getting Configuration Information and Query

START

Getting Data from Versatile Database

Data Normalization
and

Data Quantization

Data Retrieve in Neighboring Quantum

END

Versatile Database 

Large Scale Database

Noise Reduction

Stepwise Method

Local Modeling

Prediction system for waste disposal process

Discard Model

Data Sampling

 
Fig. 2 Process flow of LOM system for waste disposal process  

その処理手順を以下に示す．観測データの追加更新

がなされた場合の処理を(1)から(5)に示す． 
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(1) 予め大規模なデータベースにプロセスから得

られる観測データを蓄積する． 
(2) 大規模データベースからデータを取得し，細か

い周期の変動を抑えるためにフィルタリング

を用いてノイズ除去を施す． 
(3) 設定した周期に応じてデータをサンプリング

する． 
(4) 変数ごとに時間を遅らせた変数を生成し，ステ

ップワイズ法によって予測変数に対して，寄与

率の高い変数群に絞り込む． 
(5) 絞り込まれた変数を自動的にデータベースに

格納する． 
 

予測の要求の都度行われる処理を(6)から(12)に示す． 
 

(6) 要求点データと予測設定情報を取得する． 
(7) データベースより観測データを取得する． 
(8) 観測データの正規化と量子化を行なう． 
(9) 要求点データの正規化と量子化を行なう． 
(10) 量子単位での要求点の近傍データを検索し，予

め設定した数だけ近傍データを取得する． 
(11) 得られた複数の近傍データから局所モデルを

構成し，予測値を生成する． 
(12) 予測の都度，構成した局所モデルは廃棄される． 

 
3.2.  廃棄物処理プロセスのためのLOMシステムにお

けるフィルタリング 

フィルタリングには移動平均法やLowess，Loess，
Savitzky-Golayフィルタ10)などがある．ここでは，本

研究で用いた移動平均法とSavitzky-Golayフィルタに

ついて紹介する． 
移動平均法は，時系列データなどで，予め設定した

範囲のなかで近傍のデータの平均値を求め，その平均

値に置き換えることによりデータの平滑化を施す方法

であり，次式で表現される． 

))()1()((
12

1)( NiyNiyNiy
N

iy −++−+++
+

= L   (9) 

ここで i番目のデータ点数，N は片側の近傍のデー

タ点数， は 番目の平滑化後の値である． )(iy i
Savitzky-Golayフィルタ10)は，各フレーム（データ

点数の範囲）に予め設定した次数の多項式曲線を最小

二乗法により誤差が最小となるように適合させる平滑

化手法であり，ディジタル平滑化多項式フィルタや最

小二乗平滑化フィルタとも呼ばれる．より高次の多項

式を用いることによってデータの特徴を失わない平滑

化を実現でき，周波数データにおける信号の高周波数

成分を効果的に保持することができる． 
3.3.  提案するLOMによるガイダンス方法 

LOMを用いたガイダンス方法を提案する．現在のプ

ロセスの状態情報と将来の制御変数の目標値を検索キ

ーとして，プロセスの状態情報と将来の制御変数の目

標値が類似した過去事例データをデータベースから検

索し，検索された過去事例データ群のなかから現在の

操作量と比較して操業上問題のない操作範囲の操作量

となっている値を制御入力と決定し，オペレータなど

に提示することによって操業を支援する方法である． 
提案するLOMによるガイダンス方法をFig.3に示す．

その処理手順を以下に示す． 
 

(1) 「現在のプロセス状態値（時間遅れ変数値を含

む）」と「制御変数の将来の目標値」を検索キ

ーとして，データベースから過去事例データを

検索する．ここで，検索キーに操作変数値は含

まない． 
(2) 検索キーと最も類似した過去事例データの１

つを制御入力に利用する候補として選択する． 
(3) 選択した過去事例データから操作値を取得す

る． 
(4) 取得した操作値と現在の操作値の差が制約範

囲にあるかを判定する． 
(5) (4)の判定が No の場合は，つぎに検索キーと類

似した過去事例データを候補として１つ選択

し，(4)の判定を行なう．(4)の判定が Yes とな

るまで処理を繰り返す． 
(6) (4)の判定が Yes の場合は，取得した操作値から

制御入力値を決定する． 
 
 

Set retrieval key of present process 
values and future desired value.

Database

Get manipulated variables of the 
neighbor data.

Judge difference between the 
gotten manipulated variables and 

present manipulated variables.

Yes

No

Retrieve neighbor data from 
database with the retrieval key.

Start

Stop

Set control input values by using the 
manipulated variables.

Select the next similar 
neighbor data.

Select the most similar neighbor 
data.

  
Fig. 3 Processing flow of proposed guidance method based on 

LOM 

4.  LOM の廃棄物処理プロセスへの応用 

構築したLOMシステムを用いて，廃棄物処理プロセ

スの将来予測事例を示す．まず，廃棄物処理プロセス

の予測条件と変数選択について述べ，つぎに炉内温度
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の将来予測事例を示す． 

4.1  廃棄物処理プロセスの予測条件と変数選択 

対象データベースを廃棄物処理プロセスの実操業デ

ータとし，サンプリング間隔 1 分による約 10 ヶ月分の

データを利用した． 
予測対象はプロセス炉内におけるガス温度を示す炉

内温度Ａとした．炉内温度Ａは，安定的な操業維持に

つながる重要な指標である．プロセスの数分単位の細

かい変動ではなく，数時間単位の大きな変動を捉える

ために，プロセス値には 2時間の移動平均処理を施し，

20 分周期でデータのサンプリングを行なった． 
炉内温度 A の生データと移動平均法による平滑化を

施した後のデータの比較図を Fig.4 に示す．ここで，本

論文ではグラフの温度域は目標値温度を基準として表

示する．Fig.4において，平滑化を施した炉内温度Aは，

数分単位の細い周期の変動が取り除かれ，数時間単位

の大きな変動のみとなっていることが確認できる． 
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Fig. 4 The comparison diagram between the original data and 

the filtering data of moving average method 
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Fig. 5 The comparison diagram between the original data and 

the filtering data of Savitzky-Golay filter 

また，炉内温度 A の生データに対して Savitzky-Golay
フィルタを施した結果と生データの比較図を Fig.5 に

示す．このときフレーム間隔を 241 点（約 4 時間分の

データ）に設定し，5 次の多項式に設定した． 
データの入力変数は，6 時間まで遅れさせた変数を含

む 1206変数のなかからステップワイズ法を用いて炉内

温度 A に対する寄与率の高い 18 変数を選択した． 
選択した変数群の一部を Table.1 に示す．1 時間後の

炉内温度 A に関連する変数として，現在，20 分前，60
分前，120 分前，140 分前の炉内温度 A，現在，20 分前，

40 分前のガス圧力 B などの 18 変数が選択された． 

さらに，局所モデルの構成に利用する近傍データ数（過

去事例データ）は一定の個数だけ取得されるようにし，

今回のプロセスにおいては近傍データ数を６個とした

ときに高い予測精度が得られたため，近傍データを６

個だけ取得し，(7)式と(8)式による重み付き線形平均法

を用いて局所モデルを構成するようにしている． 

Table 1 Selected variables for Temperature A after 1 hour by 
stepwise method 

No. Content Delay
1 Temperature A Present
2 Temperature A before 20 minute
3 Temperature A before 60 minute
4 Temperature A before 120 minute
5 Temperature A before 140 minute
6 Pressure B Present
7 Pressure B before 20 minute
8 Pressure B before 40 minute
9 Temperature A before 180 minute
10 Temperature A before 340 minute
・・・ 　　・・・
18 　　・・・  

 

4.2 予測精度の評価 

廃棄物処理プロセスの実操業データを用いて，通

常の LOM システムと構築した平滑化処理を具備した

LOM システムの予測精度の検証を行なった．要求点を

無作為に選択し，炉内温度 A の 1 時間後の予測を 200
回行い，実測値と予測値の相関を調べた．通常の LOM
システムの相関係数は Fig.6(a)に示すように 0.2783 と

なり，十分な予測精度が得られてないことが確認され

たのに対して，移動平均法による平滑化処理を具備し

た LOM システムの相関係数は Fig.6(b)に示すように

0.8204 となり，実用上十分な予測精度が得られた．ま

た，平滑化処理として Savitzky-Golay フィルタを施し

た相関係数は Fig.6(c)に示すように 0.6311 となった．

Savitzky-Golay フィルタは，ピークを保持した平滑化を

行なうことが可能であるが，移動平均法と比較して雑

音除去などの細かい変動の除去においては性能が劣っ

ているため，移動平均法を施した結果と比較して予測

精度が低下したと考えられる． 
LOM システムに移動平均法による平滑化処理を具備

することによって，通常の LOM では実現できなかった

高い予測精度を得ることができた．また，実用上十分

な処理時間で予測処理が実施できた． 
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4.3 炉内温度の将来予測事例 
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構築した平滑化処理を具備したLOMシステムによる

１時間間隔の炉内温度Aの予測事例を示す．ここでは，

平滑化処理として移動平均法を施した結果を示す． 
例として，要求点No.1を選択し，炉内温度Aを予測し

た．要求点No.1の近傍データセットから検索された6個
の過去事例データにおける炉内温度Aの結果をFig.7(b)
に示す．その結果と(7)式と(8)式の重み付き線形平均法

に基づいて求めた炉内温度Aの予測値と実測値を

Fig.7(a)に示す．横軸は，0の位置を要求点時刻として過

去の6時間から未来の6時間先までを表示している．縦

軸は炉内温度Aを示す．Fig.7(a)より実測値と予測値が

近い傾向を示し，予測値から3時間後までの上昇する現

象や4時間後に下降する現象を把握することができる． 
(a) Normal LOM system さらに，要求点No.2を選択し，炉内温度Aを予測した．

要求点No.2の近傍データセットから検索された6個の

過去事例データにおける炉内温度Aの結果をFig.8(b)に
示す．その結果と重み付き線形平均法に基づいて求め

た炉内温度Aの予測値と実測値をFig.8(a)に示す．

Fig.8(a)より，実測値と予測値の2時間後までの変動が近

い傾向を示していることが確認できる．このように構

築したLOMシステムによって過去事例データに基づく

適切な炉内温度予測が行われることが確認できた． 
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(b) LOM system with smoothing processing of moving average 
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(a) Actual and estimated furnace temperature A 
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(c) LOM system with smoothing processing of Savitzky-Golay 

filter 

(b) Actual past similar data of furnace temperature A  Fig. 6 Correlation between Actual and estimated data of 
furnace temperature A after 1 hour Fig. 7 Estimated results of furnace temperature A (No.1 

demand point) 
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(a) Actual and estimated furnace temperature A 
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(b) Actual past similar data of furnace temperature A  

Fig. 8 Estimated results of furnace temperature A (No.2 
demand point) 

 
4.4 提案ガイダンス手法による予測制御シミュレーシ

ョン 

提案するガイダンス手法を用いた予測制御シミュレ

ーションの例を示す．ここでも，4.2 節の炉内温度の将

来予測事例と同様の対象データベースと条件を用いる．

制御対象を炉内温度 A とし，操作量を吹込みガス A，

吹込みガス B の 2 つとする．炉内温度の目標値を設定

し，目標値へ制御するための 2 つの操作量を求める．

提案したガイダンス手法を用いて，現在のプロセスの

状態と類似し，かつ制御変数の将来の目標値に近い過

去事例データの操作量を取得する．このときの操作量

は現在の操作量との差（変化量）が制約の範囲内であ

ることを前提条件として過去事例データを検索する． 
例として，要求点 No.3 を選択したときの予測制御シ

ミュレーション結果を Fig.9 に示す．横軸は，0 の位置

を要求点時刻として過去の 6 時間から未来の 1 時間先

までを表示し，炉内温度 A の実測値と 1 時間後の炉内

温度 A を目標値温度に近づける操作を実行した場合の

1 時間後の予測値を示している．このときの炉内温度 A
を目標値付近へ制御するために，「現在のプロセス状

態値（時間遅れ変数値を含む）と類似しているデータ」

と「1 時間後の炉内温度 A が目標値であるデータ」を

検索キーとして，現在の要求点データの近傍データか

ら検索された 1 つの過去事例データに基づいて，つぎ

の操作が提示される． 
1) 吹込みガス量 B を現在の量の 96.2[%] 増加させ

る． 
2) 吹込みガス量 A は変化させない． 
それらの操作を要求点時刻にプロセスに施した場合，

Fig.9 に示すようにシミュレーション結果において（目

標値＋70）℃付近から（目標値＋50）℃付近へ下降す

ることが確認できる．一方，操作を施さなかった場合

は，Fig.9 の実測値から（目標値＋70）℃付近から（目

標値＋100）℃付近へ上昇することがわかる．このよう

に提示された操作を繰り返すことによって目標値付近

へ炉内温度を制御することができる．また，操作変化

量の大きさは，制約の範囲内になるように過去事例デ

ータを選択しているため，現実的な操作変化量が得ら

れている． 
このように提案したガイダンス手法を用いて操作の

変化量を提示することによってオペレータや技術者な

どに有益な情報を提供できることが示唆される． 
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Fig. 9  Result of predictive control simulation (No.3 demand 

point) 

5.  結言 

本論文では，廃棄物処理プラントのプロセス変数を

予測するために，LOM システムにプロセスデータの平

滑化処理を具備することによって，炉内温度を精度良

く予測できた．さらに，LOM を用いたガイダンス手法

を提案し，予測制御シミュレーションを行なった．通

常の LOM システムと移動平均による平滑化を具備し

た LOM システムの予測精度を比較した結果，実測値と

予測値の相関係数が，通常の LOM システムは 0.2783
となったのに対して，平滑化を具備した LOM システム

は 0.8204 となり，廃棄物処理プロセスにおける適切な

サンプリング間隔を設定し，ノイズ除去のための平滑

化を施すことによってプロセスの細かい周期の変動を

抑制し，予測精度向上を実現した．また，提案したガ

イダンス手法は制御変数を目標値へ制御するための操

作値を提示することによって，今後の操業支援手段と

して期待できることが示唆された． 
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