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Introduction to Chemometrics and Machine Learning with Py-

thon.
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Python で始めるケモメトリックス・機械学習

データサイエンスの分野でよく用いられているプログラミング言語の Python を，

汎用のコンピュータで扱えるように，無料で簡便に環境構築する方法を紹介し，それ

を使って機器分析データをケモメトリックス・機械学習によって解析する手順を解説

する。Python を用いた機械学習の教科書はたくさんあるので，それをどのように読

めば分析化学に応用できるのか，そのコツを示したい。

森 田 成 昭

1 は じ め に

分析化学はデータサイエンス1)との親和性が高く，そ

れによって正確さや精度2)の向上が期待できる分野であ

る。むしろ，時代に先駆けて計算機によるデータ解析の

可能性を模索してきた分野ともいえる3)。今後，逆解析

やケモインフォマティクス/マテリアルズインフォマ

ティクス4)といったデータ駆動型の計算を駆使して，新

たな機能性化合物を予測できるのは，膨大な実験データ

を系統的に蓄積している分析化学者なのかもしれない。

しかし国内では，産・官・学のいずれにおいても，分析

化学の専門家がデータサイエンスのエキスパートである

ことは稀であるし，そのスキルを身につけようとしてい

る人材が少ないのは残念である。筆者が専門とする分光

分析の分野では，国際会議において，多くのデータ解析

に関する発表が活発に行われており，日本はこの分野で

後れを取っているように感じる5)6)。

そこで本稿では，分析化学に携わる読者に，データサ

イエンスの分野でよく使われているプログラミング言語

の Python7)～9)を用いて，ケモメトリックス10)11)・機械

学習12)～14)を始めるきっかけを与えたい。この二つを併

記する理由は後述する。もちろん Python にこだわる必

要はなく，R や Matlab を使いこなしているのであれば

それでよい。人生で初めて機器分析をしたときのよう

に，最初は心細く，多くの失敗をするかもしれないが，

経験を積んで，誰よりもエレガントに結果を導き出せる

ようになってほしい。そういった鍛錬や試行錯誤を積み

重ねて目標を達成するプロセスは分析化学者が得意とす

るところのように思える。

Python は汎用のプログラミング言語であり，

Raspberry Pi15)のようなシングルボードコンピュータに

よる制御にも，GPU を搭載したワークステーションに

よるビッグデータ解析にも使われている。Microsoft

Windows や Mac OS といった手頃な環境で Python に

よるプログラミングをするには Anaconda16)のような無

料の統合環境をダウンロードしてインストールすればよ

い。Anaconda には様々なツールが含まれており，

Jupyter Notebook17)18)を選んで起動すると，すぐにブ

ラウザ上で Python によるプログラミングを始めること

ができる。Anaconda には後述する多くのライブラリが

梱包されており，それらは自動的にインストールされる

ため，煩雑な環境構築をする必要がない。筆者が勤める

大学では演習室のコンピュータに Anaconda がインス

トールされており，Jupyter Notebook を用いて Python

のプログラミング教育を行ったり，ハンズオン講習会を

開催したりしている。

2 データファイルの準備

機器分析を行うと，スペクトルやクロマトグラムと

いった波形データが得られ，現在ではデジタルデータと

して保存される。本稿ではこのようなデータをひとまず

スペクトルと呼ぶが，横軸はエネルギーである必要はな

く，保持時間でも温度でも電位でもかまわない。以降，

得意な分析手法を想定して，スペクトルをクロマトグラ

ムやサイクリックボルタモグラムに置き換えて読んでほ

しい。ここで，スペクトルにおける横軸をスペクトル変

数 x，縦軸を信号強度 y と呼ぼう。可視吸収スペクトル

の場合，スペクトル変数 x は波長，信号強度 y は吸光度

である。濃度や時間を変えて複数のスペクトルを測定す

ることを考える。このとき，それぞれのスペクトルをサ

ンプル変数 t で区別しよう。例えば，測定波長範囲を

300～700 nm，試料濃度を 10～100 ％ としたときの可

視吸収スペクトルをイメージして，図 1 に示すモデル

データを準備した。このデータはガウス関数

y(t, x) ＝ y0t exp(－ 4 ln 2
(x － x0)2

w 2 ) . . . . . . .( 1 )

において，中心波長 x0＝500，吸光係数 y0＝0.01，半値
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図 1 解析のモデルデータ（data.csv）。（上）csv ファイルにおけるデータ構造と（下）そ

のプロット。第 1 列をスペクトル変数 x，第 1 行をサンプル変数 t とし，それらの間に挟

まれた行列を信号強度 y(t, x）とする。左上の 1 行 1 列セルは空白としておく。
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幅 w＝100 とし，サンプル変数 t を 10～100 まで 10 ご

とに増加させて 10 本のスペクトルを生成させたもので

ある。

このようなデータセットを図 1 に示す csv ファイルと

して data.csv のファイル名で保存したとしよう。この

とき，第 1 列はスペクトル変数（波長），第 1 行はサン

プル変数（濃度）であり，左上の 1 行 1 列セルは空白

にしておく。スペクトル変数とサンプル変数に挟まれた

41 行 10 列の巨大な信号強度（吸光度）のかたまりを

「縦長」の行列として考えよう。
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図 2 主成分分析を実行するための Python プログラム

（pca.ipynb）。図 1 に示したデータファイル data.csv がこれと

同じフォルダにある必要がある。
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筆者の研究室では，例えば赤外スペクトルを 4000～

400 cm－1 の範囲で 1 cm－1 ごとに，温度を 20～120 °C

の範囲で 1 °C ごとに，自動的に測定するようなことが

ある。これによって 101 本のスペクトルが得られる

が，図 1 のフォーマットでファイルに保存すると，吸

光度データは 3601 行 101 列の「縦長」の行列となる。

このように，サンプル変数，即ち測定試料や測定条件，

を変えて測定した機器分析データは，「縦長」のフォー

マットでファイルに保存されることが多い。しかし残念

なことに，後述するケモメトリックスや機械学習では，

サンプル変数（目的変数）を縦方向に，スペクトル変数

（説明変数）を横方向にとって，このようなデータを

「横長」の行列として扱うことになる。そこで本稿でも，

データファイルは図 1 のように「縦長」のフォーマット

で読み書きするが，実際に計算をするときは，データを

転置して「横長」の行列に変換してから行うこととする。

3 Python を用いたデータ解析の例

ここでは，ケモメトリックスでも機械学習でもよく扱

われる主成分分析（principal component analysis, PCA）

を例に，Python によるプログラミングを紹介する。図

2 に，図 1 で示した data.csv を用いて主成分分析を実行

するための Python プログラム pca.ipynb を示す。

Jupyter Notebook でプログラムを作成して保存すると

拡張子が ipynb となるが，これは Jupyter Notebook 固

有の情報も含まれるためであり，他のシステムで実行す

る場合には一般的な Python 形式（拡張子 py）で保存

する。もちろん data.csv はモデルとして示したガウス

関数である必要はなく，機器分析データをこのフォー

マットで保存したものを用いてもよい。説明の便宜上，

図 2 の左側に 001～017 の行番号を記したが，実際のプ

ログラミングではこの行番号を付ける必要はない。

3･1 ライブラリの読み込み

001～002 行ではライブラリの読み込みを行ってい

る。ライブラリは import 文で読み込む。このプログラ

ムでは，データ構造を扱うためのライブラリである

pandas と，機械学習ライブラリの scikit-learn（sklearn）

を使う。pandas は，一次元配列（Series），二次元配列

（DataFrame），三次元配列（Panel）を扱うことができ

るが，このプログラムでは図 1 に示したような二次元

配列のみを扱う。sklearn は多くの機械学習アルゴリズ

ムを備えているが，ここでは行列分解を行う decompo-

sition モジュールにある PCA クラスのみを使うので，

002 行のように書く。

3･2 データファイルの読み込み

004～006 行ではデータファイルの読み込みを行って

いる。004 行はファイル名 data.csv を文字列型の変数

filename に代入する命令である。ここでは作業フォル

ダを指定していないので，data.csv は pca.ipynb と同じ

フォルダにある必要がある。005 行では pandas の read

_csv 関数を用いて data.csv を読み込んでいる。read_

csv 関数で読み込んだ情報は DataFrame オブジェクト

となる。read_csv 関数の引数には，ファイル名の他

に，ヘッダーを読み込む行とインデックスを読み込む列

を指定している。Python では要素のインデックスを 0

から始めることになっているので，1 列目を読み込むと

きのインデックスは 0 である。先述のように，データ

ファイルは「縦長」のフォーマットであるが，実際に計

算に用いるデータは「横長」の構造に転置しなければな

らない。データを転置するためのメソッドは T であり，

read_csv で読み込んだ DataFrame オブジェクトに .T

とするだけで，転置してデータを読み込むことができ

る。コンソールへの出力を行う print 関数を用いて 005

行の後に print(spec) を加えると，DataFrame オブ

ジェクトである spec が横長の構造となっていることを

確認できる。サンプル変数 t は spec.index で，スペク

ト ル 変 数 x は spec.columns で ， 信 号 強 度 y は

spec.values で，それぞれ取り出すことができ， print

(spec.index) のようにprint関数を用いることで中身を

確認することができる。y(t, x)において，i 番目のサン

プル変数 ti を取り出すには spec.index[i] ，j 番目のス

ペクトル変数 xj を取り出すには， spec.columns[j] ，

サンプル変数 ti，スペクトル変数 xj における 1 点の信号

強度 y(ti, xj）を取り出すには DataFrame オブジェクト

の iloc プロパティを使って spec.iloc[i,j] とする。サン

プル変数 ti における信号強度変化（スペクトル）を取

り出すには spec.iloc[i,:] ，スペクトル変数 xj における

信号強度変化を取り出すには spec.iloc[:,j] とすればよ

い。1 本のスペクトルを取り出すときに spec.iloc[i,:]

を spec.iloc[i] と省略してもよい。サンプル変数 ti に

おけるスペクトルを xjx＜xk の範囲で取り出すときは

spec.iloc[i,j:k] とする。
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pandas には DataFrame オブジェクトを簡易にプロッ

トするための plot メソッドがあり，006 行のように書

くことでデータを可視化できる。ここで注意が必要なの

は，DataFrame.plot によってプロットをするときの横

軸 は DataFrame.index の 値 が 用 い ら れ る の で ，

DataFrame オブジェクトである spec をプロットすると

きには，転置によりスペクトル変数が DataFrame.in-

dex になるようにしなければならない。 006 行で

legend＝None はプロットの凡例を省略する命令で，

大量のスペクトルをプロットするときには入れておくと

よい。サンプル変数 ti における 1 本のスペクトルだけ

をプロットしたいときは spec.iloc[i].plot() とする。

3･3 主成分分析の計算

008～009 行では主成分分析を行っている。008 行で

PCA インスタンスを生成するときに n_components＝

3 としている。これは主成分分析における成分数の指

定であり，スペクトル変数によって張られた空間（ここ

では 300～700 の 401 次元）をこの場合は 3 次元に次元

削減することを決めている。続く .fit ( spec ) で

DataFrame オブジェクトである spec を用いて主成分分

析を行い，結果を PCA インスタンスである pca に格納

している。PCA インスタンスである pca には様々な情

報が格納されており，対応するメソッドでそれらを呼び

出すことができる。例えば各成分の寄与率を呼び出すに

は 009 行のように explained_variance_ratio_ メソッド

を使えばよい。ここでは 008 行で n_components＝3

としているので，第 1～3 主成分の寄与率がそれぞれ大

きい順に表示される。この寄与率の変化は主成分分析を

行う際の成分数を決める目安となる。機器分析を行う

と，どうしてもデータにノイズが含まれてしまうので，

寄与率が小さい主成分はノイズを説明していると考えら

れる。そこで，適切な寄与率となる範囲で成分数を打ち

切って，あらためて主成分分析を行うとよい。

3･4 ローディング

011～013 行では各主成分におけるローディングを

扱っている。011 行では 008 行で計算した PCA インス

タンスである pca から components_ 属性を用いてロー

ディングの情報を取り出している。011 行全体では，

loading という名前の DataFrame オブジェクトを準備

し ， そ こ に pca.components _ の 値 を 代 入 し て ，

loading.columns の値を spec.columns と同じとなるよう

に指定している。012 行はローディングの可視化であ

り，可視化結果に表示される凡例の 0～2 はそれぞれ第

1～3 主成分に対応している。第 1 主成分のローディン

グの値は loading.iloc[0] ，第 i 主成分のローディング

の値は loading.iloc[ i1] で扱うことができる。例え

ば，第 2 主成分のローディングだけを可視化したい場

合は loading.iloc[1].T.plot() とすればよい。013 行は

DataFrame オブジェクトである loading を csv ファイル

形式で保存するための命令である。DataFrame オブ

ジェクトを csv ファイル形式で保存するには to_csv 関

数を用いる。この関数の引数にはファイル名を文字列型

で指定する。 filename[:4] は filename[0:4] の省

略であり，004 行で指定した文字列変数 filename を，0

文字目（最初）から，4 文字目（最後から 4 文字目）

の直前である最後から 5 文字目まで抜き出して新たな

文字列としている。これにより文字列 'data.csv' から，

拡張子より前の 'data' だけを抜き出している。013 行で

はこれと文字列 '_loading.csv' を結合させて，保存する

ファイル名を 'data_loading.csv' とした。

3･5 スコア

015～017 行では各主成分におけるスコアを扱ってい

る 。 015 行 で は transform メ ソ ッ ド を 用 い て ，

DataFrame オブジェクトである spec の値（元の空間に

おける座標）を，PCA インスタンスである pca で次元

削減した新たな空間における座標（スコア）に変換して

いる。ローディングと同様に，第 i 主成分のスコアの値

は score.iloc[:,i1] で扱うことができる。spec によっ

てモデル化した PCA インスタンスである pca に新たな

スペクトルデータ spec_new を作用させて次元削減する

ときには pca.transform(spec_new) とすればよい。

ここで，data.csv を図 1 で示したガウス関数とし，図

2 の 008 行を pca＝PCA(n_components＝1).fit(spec)

と書き換えて成分数を 1 とし，主成分分析を行ったと

きの結果をみてみよう（図 3）。第 1 主成分のローディ

ングの波形は元データの波形と相似であり，第 1 主成

分の寄与率は 1.0，即ち 100 ％ となっている。これは，

元データがこのローディングの波形に対応する新たな 1

次元に次元削減され，この波形の定数倍であらわされる

ことを意味する。スコアの値がサンプル変数に対して直

線的に変化しているのは，式(1)で信号強度 y がサンプ

ル変数 t に比例する，即ちランベルト―ベール則に従う

ことに対応している。しかし，t＝10 におけるスコアの

値をローディングの値に掛けて元のスペクトルを再現し

ようとすると，元のスペクトルは正のピークを持つ波形

なのに対し，再現スペクトルは負のピークを持つ波形と

な っ て し ま う こ と に 気 づ く 。 そ の 確 認 は pan-

das.DataFrame(score.iloc[0,0]loading.iloc[0]).plot()

とすればよい。これは sklearn の PCA クラスが，前処

理としてデータのセンタリングを自動的に行っているた

めである。センタリングとは，各スペクトル変数におけ

るサンプル変数方向の平均値が 0 となるように平均値

を引く操作であり， specspec.mean() によって計算

される。実際に，次元削減されたスコアの値から元のス

ペ ク ト ル を 再 現 す る に は pca.inverse _ transform
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図 3 図 1 の デ ー タ （ data.csv ） を 図 2 の プ ロ グ ラ ム

（pca.ipynb）で解析した結果。（上）ローディング，（下）

スコア。

図 4 ケモメトリックス・機械学習の大まかな分類。
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(score) によって逆変換すればよい。

4 Python を用いたその他のケモメトリック

ス・機械学習

一般的な機械学習の教科書を読むと，機械学習には教

師なし機械学習と教師あり機械学習があり，教師なし機

械学習の例として次元削減とクラスタリングが，教師あ

り機械学習の例としてクラス分類と回帰あたりが紹介さ

れている。sklearn の cheat sheet19)をみても，この四つ

に分類されており，次元削減として主成分分析，クラス

タリングとして kmeans，クラス分類として support

vector machine (SVM）による分類，回帰として SVM

による回帰，あたりが紹介されている。この他にも

sklearn には様々な解析ツールが含まれており，例えば

分析化学の分野でよく使われている線形判別分析

（linear discriminant analysis, LDA）や部分最小二乗

（partial least squares, PLS）回帰も選ぶことができる9)。

階層的クラスタリングによりデンドログラムを作図する

には scipy ライブラリにある scipy.cluster.hierarchy を

使えばよい。これらの解析手法はケモメトリックスの教

科書にも紹介されていることが多く，化学の分野におけ

るケモメトリックスとデータサイエンスの分野における

機械学習を実用面で区別する意味はないのかもしれな

い。ケモメトリックスにおいては，化学の分野で有用

な，実験計画法，スペクトル分解5)，二次元相関法20)21)

といった解析法もしばしば紹介されていることが多い。

これらもライブラリを用いることで Python を使って計

算が可能であり，他の総説にまとめてあるので参考にし

てほしい9)。図 4 に，ケモメトリックスの教科書でしば

しば取り扱われる解析手法と，その中でも機械学習の教

科書でもしばしば取り扱われる解析手法を模式的にあら

わした。少なくとも筆者は，データ解析の道具として実

践的に使う立場で，ケモメトリックスと機械学習を分け

て扱う必要はないと考えている。これまで，残念なこと

に，ケモメトリックスを学ぶ際の教科書，特に日本語で

書かれた教科書はそれほど多くなかった。しかし，現

在，機械学習の教科書は，日本語で書かれたものも含め

て，選ぶのに困るくらい良書にあふれている12)～14)。特

に Python による機械学習の教科書や web サイトは，

他の解析ツールと比較して，質・量共に豊富であり，初

心者も上級者も情報を得やすくなっている。

そこで最後に，機械学習の教科書を使ってケモメト

リックスを学ぶコツを紹介しよう。多くの機械学習の教

科 書 が ， sklearn に 付 属 し て い る デ ー タ セ ッ ト

（sklearn.datasets）を用いて解説がなされている。例え

ば次元削減やクラス分類の練習には，アヤメの花の計測

データ（iris）が，回帰の練習にはボストンにおける住

宅価格のデータ（boston）が，それぞれよく用いられて

いる。iris は 150 サンプル分のデータがまとめられてお

り，それぞれについて，がくの長さ，がくの幅，花びら

の長さ，花びらの幅の 4 種類の計測データと，セト

ナ，バーシクル，バージニカのいずれかの品種の分類が

記されている。これを，強引ではあるが，4 種類の計測

（説明変数）をスペクトル変数と捉え，3 種類の品種で

サンプル変数が記述された 150 本のスペクトルである

と想定しよう。そうすると，これは図 5 に示すような

「縦長」のデータセットであり，「横長」の実際のスペク

トルデータとは構造が異なることに気付く。boston の

場合も 13 の説明変数（スペクトル変数）によって住宅

価格（サンプル変数）が与えられている 506 サンプル

のスペクトルとして捉えると，「縦長」の行列である。

これらの「縦長」のデータセットを使って機械学習の教

科書は説明がなされるが，我々が読むときに注意しなけ
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図 5 (左）ケモメトリックスでよく用いられる「横長」のデー

タセットと（右）機械学習でよく用いられる「縦長」の

データセット。
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ればならないのは，実際のスペクトルデータやクロマト

データはしばしば「横長」であるということである。こ

の点に注意しておけば，一般的な機械学習の教科書に

従って，機器分析データを様々なデータ解析手法に供す

ることができるようになる。

このとき，場合によっては，まず主成分分析を行っ

て，「横長」のスペクトルデータを次元削減し，「縦長」

のデータセットに変換してから，その他の機械学習を試

みるのもよい。これによって多重共線性の問題を解決で

きることがある。回帰分析において，このアイディアを

採用したのが主成分回帰（PCR）であり，主成分分析

によって次元削減し，得られた「縦長」のデータセット

を使って sklearn.linear_model.LinearRegression によ

り重回帰分析を行えばよい。

5 お わ り に

本稿では，プログラミング言語の Python と，sklearn

等の有用なライブラリを活用して，機器分析データを解

析する手順やコツを紹介した。今回はケモメトリック

ス・機械学習に限って紹介したが，Python を使うと，

ベースライン補正やピーク検出，スムージングや微分処

理，関数フィッティング，高速フーリエ変換，t 検定や

分散分析（ANOVA）のような仮説検定，等々も簡単な

プログラミングで行うことができる。先に述べたケモイ

ンフォマティクスやマテリアルズインフォマティクスの

分野でも Python がよく用いられている。また，新しい

解析アルゴリズムを考案したときに，GitHub で公開す

ることによって，多くの人に使ってもらえるし，逆に最

新の解析アルゴリズムを試してみることもできる。

このような機器分析データの解析は，情報科学の専門

家に任せることなく，化学の専門家が自ら行うべきであ

る。そうしないと，化学としてあり得ない解釈をしてし

まいがちであり，それに気付かないまま論文や学会で発

表をしてしまうからである。

人生で初めて機器分析をしたときのように，最初は得

られた結果の読み取り方すらわからないかもしれない。

多くの経験を積みながら，解析手法の選定や計算パラ

メータの調整について，コツをつかんでほしい。データ

解析は，訓練によって，誰にでも習得できるコアな技術

である。分析化学者がデータサイエンスのスキルを身に

つけることは，新たな機器分析装置を導入するより，は

るかに低予算であり，汎用性があり，将来が期待できる

投資ではないだろうか？
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