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概要：近年，センサーデータやウェアラブルデバイスのデータなど，分析に利用可能なデータの量と種類
が増えてきた．Industry 4.0のようなスマートファクトリーも分析例のひとつである．収集データは単位

の統一や外れ値や欠損値の対処などを含んでおり，分析前の「前処理」が不可欠である．この前処理は分

析プロジェクトのリソースのうち 80%を費やしているというデータもあり，分析者に多大なインパクトを

与えている．そのため，私たちは分析者の前処理における負荷を削減し，かつ既存手法と同程度以上の精

度をもつ前処理の自動化する手法として APREP-S（Automated Pre-Processing for Sensor Data）を提案

してきた．APREP-Sは，Programming by Exampleアプローチとベイズ推論を用いて外れ値・欠損値を

自動で補完する手法である．しかしながら，従来の APREP-Sは，初期モデル生成のためのトレーニング

データを分析者が生成する必要があった．そこで本稿では，APREP-Sを拡張し，初期モデルのためのト

レーニングデータ生成にクラスタリング手法を用いる手法を提案する．提案手法は補完精度の比較を，初

期モデルのトレーニングデータ生成方法，既存のデータ補完手法，に関して行い，APREP-Sが有効な補

完手法であることを示した．
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1. はじめに

近年，センサーデータやウェアラブルデバイスのデータ

など，分析に利用可能なデータの量と種類が増えてきた．

多種多様なデータを活用した分析の例として，ショッピング

モールの顧客動向の分析やロボットの自律行動，クレジット

カードの不正検知，ドイツの Industry 4.0のようなスマー

トファクトリーなどがある．さらに，機械学習によるデー

タ分析は経験者の知恵やノウハウの代わりとして，工場に

おける作業者の生産性向上や工場全体の稼働率を補うこと

ができるため，管理する方法として着目されている [1]．し

かしながら，収集データは欠損値や外れ値，データ計測機

器の測定単位の違いや表記の揺れなどを含んでおり，その

まま分析モデルに入力してしまうと，正しい結果を得られ

ない [2]．特にセンサーデータの場合，使用するセンサーに

よる計測間隔や単位の違いに加え，個々の機器の計測誤差

や，収集にネットワークを介することによる転送タイムア

ウトや途中でロストする可能性がある．そのため，単位の
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統一や外れ値や欠損値の対処といった「前処理」が必要であ

る．前処理を含むよく知られているデータマイニングのフ

レームワークに，cross industry standard process for data

mining (CRISP-DM)[3]がある．私たちは，CRISP-DMを

ベースとし，前処理（pre-processing）プロセス内に自動化

を定義した “APREP-DM (Automated Pre-Processing for

Data Mining)[4]”を提案した．概要を図 1に示す．前処理

は「ビジネス知識（Business Understaning）」の後ろに位

置しており，ビジネスの現場では，業務知識と機械学習の

知識を兼ね備えていた分析者により作業されている．分析

システムにおいて，データの前処理には全体の 80% のリ

ソースが費やされており，分析者の作業量に大きなインパ

クトを与えている [5]．

私たちはこれまで，APREP-DMの前処理のうち外れ値・

欠損値の補完に着目し，Programming by Example（PBE）

アプローチを使い，人の知識すなわち業務の知識と機械学

習を融合したデータ補完手法 APREP-S (Automated Pre-

Processing for Sensor Data) を提案してきた．PBEにつ

いては，2.4章で述べる．APREP-Sは ベイズ推論をベー
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図 1 データマイニングフレームワーク (参考文献 [4] の Fig.5 を

ベースに作成)

スとしており，学習を繰り返すことにより，精度の高いモ

デルを生成する．しかしながら，従来の APREP-Sは，初

期モデル生成のためのトレーニングデータを分析者が生成

する必要があった．そこで本稿では，APREP-Sを拡張し，

初期モデルのためのトレーニングデータ生成にクラスタリ

ング手法を適用する．

本稿の貢献は下記 2点である．

• データ分析の前処理のうち欠損値の補完に着目し，初
期モデル生成時に使用するトレーニングデータの生成

手法を明確化することにより，分析者が行うべき作業

の一部を自動化できるため，分析者の負荷が軽減する．

• 提案手法と既存のデータ補完手法を比較し，提案手法
が既存の手法と精度が同程度ないし高いことを検証

する

本稿の構成は以下の通りである．まず 2章で提案手法の

関連研究について述べ，3章で本稿提案手法全体のワーク

フローと特長について述べる．4章では，提案手法と既存

の手法を比較することによる評価を行い，5章で本稿のま

とめを行う．

2. 関連研究

本稿では，欠損値のデータ補完を，定められたルールに

より計算された値で補完する方法，時系列解析により算

出する方法，機械学習により推測する手法の 3 つに分類

した．以下それぞれについて詳述する．また，提案手法

APREP-Sで利用している Programming by Exampleにつ

いても詳述する．

2.1 ルールによるデータ補完

ルールによるデータ入力手法の代表例として，“リスト

ワイズ法（完全ケース分析ともいう）”，“多重代入法”，“

単一代入法”がある．リストワイズ法は，欠損データをす

べて削除する手法である．欠損値の処理方法として有名で

あるが，当該手法はデータ補完を対象としているため，適

さない．“多重代入法”はシミュレーションにより補完値を

定める手法である．シミュレーションに利用するデータサ

ンプルとして人の知識を融合する方法が考えられるが，い

ろいろなパターンのサンプルが必要であるため，生成が困

難である．“単一代入法”は，決められた一つのルールによ

りすべての補完値を算出する方法である．例えば前後の平

均値やある区間の中間値による補完や，離散値を滑らかに

結ぶスプライン補間 [6]がある．ルールが決まっているた

め，人の知識は導入しにくい．

2.2 時系列解析により算出する方法

複数の関数を足し合わせることにより非線形関数を表現

する “一般化加法モデル”がある [7]．時系列解析では，人

間の行動や季節性，時刻により変換するトレンドなどの非

線形の傾向を周期性や変動点に当てはめる．一般化加法モ

デルは以下の式で表される．

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + ϵt (1)

g(t)は時系列データの非周期性をモデル化するトレンド関

数，s(t)は季節などの周期的な変化を表す関数，h(t)は休

日の影響を示す関数であり，ϵt はモデルで対応できない特

異な変化を示している．

2.3 機械学習により推測する手法

RNN（Recurrent Neural Network）は，出力を別のネット

ワークの入力値として利用する再帰的構造を持ったニュー

ラルネットワークのことである．時系列データの予測に

おいて，入力データは全て独立ではなく，一連の流れと

して考えることにより，精度を高める手法がある．RNN

は，ニューラルネットワーク内の隠れ層の出力を，一般の

ニューラルネットワークの最後の層と同様に利用可能な

出力とすることにより再帰性を持たせている．現在広く

使われている RNN手法の一つとして，“Long Short Term

Memory (LSTM)[8]”がある．LSTMは，短い学習時間で

長期的な時系列データを扱うことが可能な手法である．

2.4 Programming by Example

Programming by Example（PBE）アプローチ [5]は，1

つ以上の入力と出力の組を元に変換ルールを予測し，自動で

加工する手法によるアプローチである．近年，データの値

に対する FlashFill[9]やデータ構造を変換する Foofah[10]

など，分析対象データ量の増加により，PBEアプローチ

はビッグデータのデータ変換手法として注目されている．

PBEは 3つメイン処理： 1) 分析者により入力された例と

一致するプログラムを効率的に検索することができる検索

アルゴリズム，2)分析者により入力された例を満たす処
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図 2 PBE により，Date 列と Time 列から Datetime 列を生成

理の中から最適な処理を選択するランク付け，3)ユーザ

ビリティと使いやすさを促進するためのインタラクション

モデル，を持つ．PBEの例を図 2に示す．図 2は，Date

列と Time列をインプットデータとし，Datetime列をア

ウトプットとするときの流れを表している．まず 1 行目

に入力と出力の組として，Date = “2020-05-01”，Time =

“12:20”，Datetime =“2020-05-01 12:20”と入力する．す

ると，PBEはDatetime列に固定値 “2020-05-01 12:20”を

挿入するというルールを学習し，以下に “2020-05-01 12:20”

を挿入する．次に 2行目に Date = “2020-05-01”，Time

= “12:30”，Datetime =“2020-05-01 12:30”と入力すると，

PBEは Date と Timeを結合するというルールを学習す

る．1行目，2行目から，Date と Timeを結合するルール

が最適と判断し，3行目以降のデータを同じルールで更新

する．したがって，分析者は いくつかの入力と出力の組を

入力するのみで，それ以下の行の値が補完されたデータを

取得することができる．

3. 提案手法

前処理の自動化の方法として，機械学習をベースとする

ことにより分析者の負担を最小限に留め，Programming by

Example（PBE）アプローチにより人の知識を機械学習と

融合させる手法「APREP-S」を提案してきた [11][12]．本

稿では，モデル生成時に利用するトレーニングデータの生

成にクラスタリング手法を適用することにより，初期モデ

ル生成において APREP-Pを拡張する．本節では，まず既

存の APREP-Sの概要を説明し，その後提案手法について

詳述する．本稿では，欠損値が連続しており，一つの手法

で補完する区間を “補完対象エリア”と呼ぶこととする．

3.1 APREP-S

APREP-Sには複数のデータ補完手法が定義されており，

補完対象箇所の特徴からどの補完手法が適しているかを推

定する．入力は外れ値や欠損値を含むデータであり，出力

は APREP-Sにより補完されたデータと，APREP-Sに定

義されたデータ補完手法の適正度である．これにより，分

析者は更新時に APREP-Sが算出した手法の適正度と補完

値を確認しながら最適な手法を選択することが可能となる．

APREP-Sは，初期モデルを生成する「モデルトレーニン

グフェーズ」，モデルを更新する「モデル更新フェーズ」，

モデルトレーニングフェーズとモデル更新フェーズで生成

したモデルによりデータを補完する「モデル運用フェーズ」

がある．

まず，モデルトレーニングフェーズについて説明する．

APREP-Sは，分析者からトレーニング用の外れ値や欠損

値が含まれるデータと初期モデル用の手法選択リストを

受け取った後，外れ値や欠損値箇所，すなわちデータ補完

箇所を検索する．その後，各データ補完箇所に対し特徴量

を定義する．定義した特徴量と分析者から受け取った初

期モデル用の選択手法リストをトレーニングデータとし，

APREP-Sモデルを生成する．APREP-Sに定義された手

法の適正度は，ベイズ推論により算出する．APREP-Sの

モデルは 2つのパラメータ αと β を持つソフトマックス

関数である．αと βはガウス分布である．各手法の事前分

布を p(mk)とすると，

p(mk|y) =
p(y|mk)p(mk)∑K
i=1 p(y|mi)p(mi)

=
exp(y(xk))∑K
i=1 exp(y(xi))

(2)

y(xq) = α+ β xq (1 ≤ q ≤ Q) (3)

xq は正規化された特徴の値，mk ∈ M は APREP-Sに定

義した手法，αは APREP-Sに定義した手法の数の配列，

βは，K ×Qの行列（K は特徴の数，Qは手法の数）を示

す．尤度関数は，

C(M |y) =
K∏

k=1

(yuk

k ) (4)

で算出する．uk は mk が選択される確率である．∑K
i=1 p(mi|y) =

∑K
i=1 ui = 1 のため，p(mk|y) は正規

化された指数関数である．したがって，各手法の適正度

は p(mk|y) と同じになる．APREP-S モデル生成後は，

APREP-S内に定義する手法にモデル生成が必要な手法が

ある場合，モデルを生成する．

モデル運用フェーズは，まず分析者から受け取った補完

したいデータ補完箇所を検索する．検索した特徴量を定義

し，それぞれの補完箇所に対し，モデルトレーニングフェー

ズで生成したモデルにより APREP-S内に定義された手法

それぞれの適正度から最適な手法を選定する．選定した手

法により，それぞれの補完箇所の補完値を算出し，補完し

たデータを分析者に返却する．

最後にモデル更新フェーズについて述べる．モデル更新

フェーズでは，各手法の適正度と補完値を確認しながら選

択された手法を変更することにより，変更データを元にし
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図 3 APREP-S のワークフロー図．赤枠は本稿の提案部分を示す

たモデルの更新が行われる．APREP-Sは分析者から受け

取った更新情報をもとに変更箇所を検索し，それぞれの補

完箇所に対する特徴を定義する．定義した特徴と更新した

データを入力とし，APRPE-Sモデルを更新する．更新し

たモデルは，モデル運用フェーズで使用する．

3.2 提案手法

APREP-Sは，あらかじめ定義しておいたデータ補完手

法の適正度と実際の補完値を機械学習により提示すること

により，補完に適した手法を選択できる手法だが，初期モ

デル生成時に利用するトレーニングデータは分析者が生成

する必要がある．そのため本稿では，データ補完箇所の特

徴をクラスタリングすることにより，それぞれの補完対象

エリアの手法選択を自動化する．

APREP-S のワークフローを図 3 に示す．モデル運用

フェーズとモデル更新フェーズは既存の APREP-Sと同様

である．本提案は，モデルトレーニングフェーズのAPREP-

Sが行っているプロセスに，初期モデルのための選択手法リ

ストの生成を追加する．APREP-Sは，分析者から欠損値

などを補完対象データを受け取った後，既存の APREP-S

同様にデータの補完箇所を検索し，特徴量を定義する．そ

の後，定義された特徴量を入力データとしたクラスタリン

グを行う．クラスタの数は APREP-Sで定義している補完

手法の数以上とする．そして，補完対象データのクラスタ

リング結果を分析者に返す．分析者は受け取った結果から

分類されたクラスタの特徴と APREP-Sに定義した手法の

特徴を確認し，各クラスタに適した手法を紐づける．クラ

スタ番号と手法を紐づけるプロセスは，業務内容や所在

地，気候など “ビジネスの理解”が必要になるプロセスで

あり，これによりモデル更新フェーズだけでなく，モデル

トレーニングフェーズでも APREP-Sに人の知識を入力す

ることができる．ここで，クラスタリング手法は隠れマル

コフモデル（HMM）[13]とする．HMMとは，モデル化さ

れたシステムをマルコフ過程と仮定した統計的マルコフモ

デルであり，HMMは観測可能な変数Xの系列と，内部の

隠れた状態 Zの系列を持っています．APREP-Sは Xは

APREP-Sで定義している補完手法である．

4. 評価

本評価では，APREP-Sのモデルトレーニングフェーズ

で使用するトレーニングデータの生成方法による精度の比

較を行う．

4.1 評価の準備

4.1.1 評価の準備

本評価では，ワイヤレス湿度センサー（DHT-22）のデー

タセット [14]を使用する．当該データセットに格納されて

いる全ての湿度RH データのグラフを図 4に示す．データ

セットに含まれるデータのうち，特徴がある浴室エリアの

湿度データ RH5と屋外の湿度データ RH6，そしてその

他のデータの中からキッチンエリアの湿度データ RH1を

選択した．

補完精度の検証のため，RH1，RH5，RH6に欠損値を

挿入する．欠損値は，データが Nullのデータとする．欠
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図 4 湿度（RH）データのグラフ : 1row は 10 分を示す．

損値の出現確率と連増数はガウス分布

N (e;µ, σ2) =
1√
2πσ2

exp

{
− (e− µ)2

2σ2

}
(5)

に従う．ここで， µ は平均値, σ2 標準偏差とする. 欠損

値の出現確率は N (0, 300)，欠損値の連続数 N (0, 200)と

した．結果として，RH1は 1,720行， RH5は 1,800行，

RH6は 1,368行の補完箇所を含むデータを生成した．

使用したデータセットは 137日（4.5ヶ月）のデータで

あり，各センサーごとに 19,735件である．センサーからは

3.3分ごとにデータが収集されるが，本データセットは 10

分ごとに集計したデータセットとなっている．また，セン

サー DHT-22の気温の誤差は ± 0.5◦C，湿度の誤差は ±
3% である．データセットは 29列あり，計測時間，気温，

湿度，気圧，風速などのデータが格納されている．気温と

湿度は，キッチン，リビング，寝室，バスルームなど，室

内外 9箇所に設置されたセンサーにより収集している．

さらに，特徴に利用する天気データとして，補完対象デー

タを観測したベルギーのモンス市から 24km離れたスタン

ブルージュの公開データ [15]を使用する．気温や湿度、天

気の種類などを含む 2008年 6月 1日から 2019年 6月 20

日までの 1時間ごとのデータを取得した．補完対象データ

は 10分ごとのデータのため，本評価では，例えば 1:00:00

から 1:59:59までのデータは 1:00:00のデータを採用する．

4.2 APREP-S内の補完値算出手法

本評価では，APREP-Sに m1,m2,m3,m4 ∈ M の 4つ

の補完手法を定義した．定義した手法リストを表 1 に示

す．m1 は補完対象エリアの前後の値の平均値である．vb

は補完対象エリアの直前の値，va は補完対象エリア直後の

値としたとき，

f(v) =
1

2
(vb + va). (6)

で算出される値を補完する．m2 はよく知られているGAM

の手法で，Facebook社により公開されている fbprophet[16]

とする．m3 は gated recurrent unit (GRU)[17] とする．

GRUは RNN構造を持つ手法ひとつであり，可変長のシー

ケンスを固定長のベクトル表現に符号化し，与えられた固

表 1 APREP-S に定義したデータ補完手法
m1 補完対象エリア前後の平均値

m2 fbprophet

m3 GRU

m4 spline interpolation

定長のベクトル表現を可変長のシーケンスに復号化する手

法である．m4 はスプライン補間とする.

4.3 特徴量

本評価では，入力データから定まる補完対象箇所の特徴

5つと，入力データ以外の特徴 3つの合計 8つの特徴を定

めた．具体的には，入力データから定まる補完対象箇所の

特徴として，

( 1 ) 補完エリアの行数 ：1以上の整数

( 2 ) 外れ値フラグ ：外れ値の場合 1, 欠損値の場合 0

( 3 ) 補完対象箇所の時間帯：0 時～6 時ならば 0，7 時～

12時ならば 1，13時～18時ならば 2，19時～24時な

らば 3

( 4 ) 補完箇所前後の値の傾き： (vbehind − vfront)/補完エ

リア行数

( 5 ) 補完箇所前後の傾きの傾向：補完箇所前後で比較し，

前後の傾きが両方とも正もしくは負ならば 1，異なる

傾きならば -1

の 5項目，入力データ以外の特徴として地域の天気データ

セットから

( 1 ) 現地の天気データセットの気温（◦C）

( 2 ) 現地の天気データセットの天気コード：快晴=113，曇

り=119，霧雨=266，強い雨=308など 48種類

( 3 ) 現地の天気データセットの湿度（%）

の 3項目を定義した．

4.4 評価の方法

本評価では，それぞれのトレーニングデータにより生成

したモデルで算出した補完値とオリジナルデータの二乗和

誤差

ERR =
1

2

I∑
i=1

(orgi − vi)
2 (7)

を比較する．ここで，orgi は i番目のオリジナルデータ，

vi は i番目の APREP-S，または既存手法で算出した補完

値である．ERRが小さいほどオリジナルデータに近い値

を補完できていることになるため，精度が高いと判断する．

4.5 評価の手順

モデルトレーニングフェーズでは，初期モデルを生成

する．トレーニングデータのクラスタリングで使用する

HMMは，hmmlearnライブラリのGaussianHMMとする．

分類するクラスタ数は手法の数と同様 4つとし，共分散パ
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表 2 二乗和誤差 ERR の結果 (Eq.(7))

データ 補完対象行数 clustering APREP-S Mean Fbprophet GRU Spline

HMM 3,519 (2.05)

RH1 1,720 行 fixed 4,449 (2.59) 3,327(1.93) 4,471(2.60) 89,760(52.19) 4,062(2.36)

k-means 3,572 (2.08)

HMM 66,661 (37.03)

RH5 1,800 行 fixed 68,971 (38.32) 66,821(37.12) 71,595(39.78) 259,690(144.27) 88,781(49.32)

k-means 68,208 (37.89)

HMM 167,168 (122.20)

RH6 1,368 行 fixed 176,712 (129.18) 186,014(135.98) 170,069(124.32) 628,169(459.19) 273,062(199.61)

k-means 167,168 (122.20)

* 括弧内の値は二乗和誤差の 1 行あたりの誤差. 単位は%

ラメータは “full（完全な共分散行列を使用）”，繰り返し回

数は 300とした．クラスタリングの結果として出力された

各クラスタに対し，どの手法で補完するかを確認しながら

指定する．本評価では，補完箇所前後の値の傾きの絶対値

が 0.01以下のクラスタは平均値（m1）をまず指定し，次

に残ったクラスタのうち補完対象エリアの連続数が 50以

下のクラスタにはスプライン補間（m4）を，最後に残った

クラスタには fbprophet（m2）を指定した．

4.5.1 比較する選択手法の生成方法

APREP-Sと 2つの生成方法を比較する．1つ目は補完

対象エリアの連続数のみで手法を定義する方法とする．連

続数が 20以下の場合は平均値（m1），連続数が 100以下の

場合はスプライン補間（m4），それ以外の場合は fbprophet

（m2）とした．2つ目は k-means法とする．k-means法は，

入力データの重心を定めることによりクラスタリングを行

う手法であり，よく知られているクラスタリング手法であ

る．sklearnライブラリの KMeansを使用し，クラスタ数

は手法の数と同じ 4つとした．クラスタとデータ補完手法

の紐づけは HMM同様に各クラスタにデータ補完手法を指

定する．

4.5.2 比較する既存のデータ補完手法

APREP-Sを 4つの既存の補完手法と比較する．1つ目

は，補完対象箇所の前後の値の平均値を代入する方法であ

る．2つ目はよく知られているGAMの例として fbprophet

とした．3つ目は RNNの例として GRU，4つ目は単一代

入法の例としてスプライン補間を定義する．これからはす

べて，APREP-Sに定義した手法と同じである．

4.6 結果

二乗和誤差の結果を表 2に示す．clustering列はAPREP-

S の初期モデル生成時の手法を示している．“HMM” は

HMMでクラスタリングした場合，“fixed”はデータ補完箇

所の連続数のみで定めた場合，“k-means”は k-means法で

クラスタリングした場合の結果を表している．

クラスタリング手法が HMMのとき，fixedと k-means

に比べ値が小さい，すなわち精度が高い結果なった．RH6

表 3 RH6 のクラスタリングによる各手法選択行数
m1 m2 m3 m4

HMM 243 1,125 0 0

k-means 243 1,125 0 0

の HMMと k-meansの結果が同じ値であるが，これはク

ラスタリングにより指定された手法の数が同じ結果だった

ためである．選択された手法ごとの行数を表 3に示す．本

評価では，精度が悪い GRUは選択していない．

他のデータ補完手法との比較において，RH1では，mean

の方が APREP-Sより精度が高い結果になったが，変化量

が大きいRH5では同程度，RH6ではAPREP-Sの方が高

い精度となっており，APREP-Sの方が変化の大きいデー

タにも対応できている．また，RH1，RH5，RH6全てに

おいて，GRUの結果が非常に悪い結果となった．

5. おわりに

本稿では，APREP-Sを拡張し，初期モデル用のトレー

ニングデータ生成にクラスタリング手法を適用する手法を

提案した．本稿の結論は以下の 2点である．

• APREP-Sモデル生成時に，補完対象に定義した特徴

を入力データとしてクラスタリングを行い，クラスタ

と手法を紐づけることにより，人の知識を入れ込んだ

モデルを生成できた

• 初期モデルのトレーニングデータとして，クラスタリ
ング手法を用いた APREP-Sの精度が，既存のデータ

補完手法と比較し，同等ないし高いことを検証した

本稿では，APREP-S に複数のデータ補完手法を定め，

APREP-Sとオリジナルデータとの誤差が他のデータ補完

手法より小さいことを検証した．しかしながら，RH1以外

の結果の誤差は大きかった．APREP-Sに定義している補

完手法により左右されるものと推測している．次のステッ

プとして，選定した補完手法による違いを研究・検証予定

である．
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