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電子カルテデータ解析における欠測値補完法の一検討

多田 亜彩美†1,a) Le Hieu Hanh†1,b)

概要：電子カルテデータの二次利用への期待が高まる一方で，それらのデータには欠測が含まれている場
合がある．そのようなデータを用いて信頼性の高い解析を行うためには，欠測に対する適切な処理が必要
である．欠測を含むデータへのアプローチの一つに，欠測値の補完を行うという手法がある．よく知られ
た補完手法として LOCF（Last Observation Carried Forward）法や平均値代入法などの単変量代入法があ
り，適用が簡単であるため，多くの研究で用いられてきた．本研究では，単変量代入法について，補完値
から判断される異常性に着目し，その適用可能割合も含めて評価した．結果は，欠測箇所より前・後いず
れの値も考慮した平均値代入法と線形補間法の精度が高く，適用可能割合は平均値代入法が最も高かった．

An Evaluation of Methods for Missing Data Imputation
in Electronic Medical Records

1. はじめに

1.1 研究の背景
様々な分野でデジタル・トランスフォーメーション（DX）

の必要性が訴えられている．医療分野では厚生労働省が
「医療DX」を掲げ，電子カルテデータの共有や標準化，医療
等情報の二次利用に向けた検討などに取り組んでいる [1]．
電子カルテデータの二次利用への期待が高まる一方で，

それらのデータには欠測が含まれている場合がある．一例
として，米国で収集された入院患者のデータベースである
MIMIC-IV[2], [3], [4]において検体検査結果のデータを調
べると，全体では１割程度の欠測が発生している．そのよ
うなデータを用いて信頼性の高い解析を行うためには，欠
測に対する適切な処理が必要である．
欠測を含むデータへのアプローチの一つに，「欠測値に

何らかの値を代入することで『あたかも欠測値がなかった
かのような』疑似完全データを作成する“代入法”」があげ
られる [5]．代入法はさらに，Jazayeriら [6]が述べている
通り，単変量の場合と多変量の場合の 2つに分けられる．
単変量代入法は，欠測箇所を持つ変量と同じ変量のみを

考慮して補完する方法であり，LOCF（Last Observation

Carried Forward）法や平均値代入法などがある．適用が
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簡単であり，多くの研究で用いられてきた．
また多変量代入法は，欠測箇所を持つ変量に加え他の変

量も考慮して補完する方法であり，様々な手法が提案され
ている．電子カルテデータにおける補完手法としては，兵
頭ら [7]による，蛋白分画検査と患者情報を用いた機械学
習的な手法による血液検査の補完や，Xuら [8]による，時
間情報に加え複数の検査間の情報を特徴量に組み入れた機
械学習による血液検査の補完，Jazayeriら [6]による，複
数の検査結果をもとにした患者の類似性を考慮した補完な
どが提案されている．

1.2 本研究の目的
単変量代入法は，多変量代入法に比べ，適用が簡単であ

るという特徴がある．先に述べた電子カルテデータにおけ
る各種の多変量代入法では，複数の検査結果を変量として
用いることに対し，単変量代入法では，欠測箇所のある 1

つの変量のみを考慮するだけでよい．このような適用の容
易さから，単変量代入法は多くの研究で用いられてきたと
考えられる．例えば Tanakaら [9]が 2013年に行った調査
によると，日本の製薬メーカーでの臨床試験において，欠
測処理のために最もよく用いられた統計的手法は LOCF法
であった．
また電子カルテデータにおいて，先に例として挙げた検

体検査結果は，「病名の診断，次に行う医療行為の決定，必
要に応じて行う次の検査の決定時において，患者の状態を
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知るために極めて重要な情報」となる [10]．検査結果が異
常を示せば，その後の医療行為等に影響を及ぼすと考えら
れる．したがって，電子カルテデータ解析において欠測箇
所を補完する場合には，その補完値から判断される異常性
が重要となる．
以上を踏まえて本研究では，従来から用いられている適

用が簡単な単変量代入法について，補完値から判断される
異常性に着目し，その適用可能割合も含めて評価すること
とした．具体的には，従来の手法をもとに 6つの手法を検
討し，実際の電子カルテデータである MIMIC-IVへ各手
法を適用して，手法の適用可能割合と，再現率・適合率と
いった精度を評価した．

1.3 本稿の構成
本稿では，第 2節にて関連研究について述べる．次に第

3節にて本研究で検討した補完手法について説明する．第
4節にて評価実験に用いたデータセット，評価対象として
用いた手法，評価方法とその結果について述べる．最後に
第 5節にてまとめを行う．

2. 関連研究

2.1 単変量代入法
単変量代入法には次のようなものがある．
LOCF法は，ある変量において，観測された最後の値を
欠測箇所に代入する手法である．
平均値代入法は，ある変量において，他の観測値から計

算された平均値を欠測箇所に代入する手法である．
線形補間法は，ある変量において，欠測箇所の前後の観

測値２点を通る直線を求め，欠測箇所の値は，その前後の
観測値２点が作る線分上にあるものとして，直線の式から
求めた値を欠測箇所に代入する手法である．
また，一般的には多変量代入法に分類されるが，回帰代

入法という手法がある．関連する何らかの観測値を説明変
数として回帰モデルを構築し，モデルから予測された値を
欠測箇所に代入する手法である．一方，補完手法に限らず，
時系列データに対しては，線形回帰モデルを用いて，過去
の値を説明変数として目的変数である未来の値を予測する
分析手法が用いられることがある．この手法で補完を行う
場合には，欠測箇所を持つ 1つの変量のみを考慮するため，
単変量代入法と言える．

2.2 電子カルテデータにおける多変量代入法
多変量代入法について，電子カルテデータに関する補完

手法としては，次のようなものが提案されている．
兵頭ら [7]は，血液検査結果を補完するため，蛋白分画

検査という異なる検査結果と患者情報を用いた補完手法を
提案した．
Luo[11]は，自身がまとめ役となった，時系列を持つ臨床

データの欠測補完の試みに関する共有タスク [12]での成果
を報告している．人工的な欠測を含む 13種の血液検査結
果に対し，12のチームが様々な手法で欠測補完を試みた．
その中で総合して最も高い精度を達成したのが，Xuら [8]

が提案した手法であった．時間情報に加え，13種の血液検
査間の情報から構築される特徴量を用いた機械学習による
補完手法を提案した．
また Jazayeriら [6]は，13種の血液検査結果をもとに類

似性を考慮した他の患者の重み付けを行い，他の患者の検
査結果値から加重平均により補完する手法を提案した．
このように電子カルテデータのための様々な新しい補完

手法が提案されている．一方，1.2節にて述べた通り，単
変量代入法は適用が簡単で多くの研究で用いられてきた．
そのような背景を踏まえ，本研究では，単変量代入法に着
目しその精度等を評価することとした．

3. 検討手法

本研究では，次の 6つの補完手法の検討を行った．2.1節
にて紹介した 4つの手法と，電子カルテデータの特徴とし
て時系列を持つデータであることがあげられるが，平均値
代入法については時系列を考慮した 2つの手法を加え，合
計 6つの手法を検討した．各手法の詳細を以下に述べる．

3.1 LOCF法
患者ごとにデータをグループ化し，欠測箇所を持つグ

ループに対して，欠測箇所より前の値のうち最も新しい検
査結果値を欠測箇所に代入した．欠測箇所が 2つ以上連続
する場合は，連続して同一の値を代入した．

3.2 欠測箇所より前の値のみを用いた平均値代入法
患者ごとにデータをグループ化し，欠測箇所を持つグ

ループに対して，欠測箇所より前の値をすべて用いて平均
値を求め，欠測箇所に代入した．

3.3 欠測箇所より前の値のみを用いた重み付き平均値代
入法

患者ごとにデータをグループ化し，欠測箇所を持つグ
ループに対して，値の時間的な重みを算出し，重み付き平
均値を求め，欠測箇所に代入した．
重みの算出方法は次の通りである．
r 行目の欠測箇所に対し，当該行の時間情報 timer と，

欠測箇所より i個前の r − i行目の時間情報 timer−i との
差を秒単位で求めた．これをパラメータ tで割り小数点以
下を切り上げ，逆数を取ることにより，r行目の欠測箇所
に対して i行前の値の時間的な重み wi を求めた．導出式
は以下の通りである．

wi =
1

� timer−timer−i

t �
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表 1 パラメータ t

Table 1 Parameter t

hour t = 60× 60

day t = 60× 60× 24

表 2 パラメータ d

Table 2 Parameter d

次数 1 d = 1

次数 3 d = 3

次数 5 d = 5

次数 10 d = 10

パラメータ tは，表 1の通り，重みを時間単位で求める場
合 hourと，日単位で求める場合 dayに設定した．
次に，欠測箇所より前の各値と，上記の通り求めた各値

の重みを用いて，重み付き平均値を求め，欠測箇所に代入
した．

3.4 線形回帰代入法
ある時点での検査結果値を目的変数 yとし，その検査結

果値より d行前の値を説明変数 xd として，以下のような
線形回帰モデルを構築した．

y = a0 + a1x1 + ...+ adxd

使用する行数をパラメータ次数 dとして，表 2の通り，1

行前の値を用いた次数 1の場合，1～3行前の値を用いた次
数 3の場合，1～5行前の値を用いた次数 5の場合，1～10

行前の値を用いた次数 10の場合を検討した．

3.5 当該患者が持つ値をすべて用いた平均値代入法
患者ごとにデータをグループ化し，欠測箇所を持つグ

ループに対して，グループ内のすべての値を用いて平均値
を求め，欠測箇所に代入した．

3.6 線形補間法
患者ごとにデータをグループ化し，欠測箇所を持つグ

ループに対して，グループごとに手法を適用した．欠測箇
所の前後の値２点を通る直線を求め，欠測箇所の値は２点
が作る線分上にあるものとして，直線の式から求めた値を
欠測箇所に代入した．
欠測箇所の前後の値 2点および欠測箇所の値の点は，線

上に等間隔に並んでいるものとした．欠測箇所が 2つ以上
連続する場合は，一連の欠測箇所の前後の値 2点を用いて，
その 2点が作る線分上に欠測箇所が等間隔に並んでいるも
のとして補完値を求めた．欠測箇所がグループの最終行に
あるなど，欠測箇所の後の値が存在しない場合は，前の値
をそのまま代入することとした．

4. 評価実験

本節では，評価実験に用いたデータセットについて説明
し，評価対象として用いた手法，評価方法とその結果につ
いて述べる．

表 3 実験に用いたデータセットの各列の概要
Table 3 Columns Used in Dataset

列名 説明
labevent id テーブル内の各行にユニークな id

subject id 患者ごとにユニークな id

itemid 検査項目ごとにユニークな id

storetime 検査結果が利用可能になった時間
valuenum 検査結果を示す数値データ
valueuom 検査結果値に対する単位
ref range lower 検査結果の基準値における下限
ref range upper 検査結果の基準値における上限
flag 検査結果の異常を示す文字列
comments 匿名化された自由記述のコメント．

結果やその解釈に関する注意や，
場合によっては検査結果そのものが
コメントに含まれる場合がある．

4.1 データセット
4.1.1 MIMIC-IVの概要
本研究では，米国で収集された実際の入院患者のデータ

ベースである MIMIC-IVより，検体検査結果を記録した
labeventsテーブルを用いた．labeventsテーブルが持つ列
のうち，実験に用いたデータセットの各列の概要は表 3の
通りである．表 3は，MIMIC documentation[13] をもと
に筆者が作成した．
検査項目ごとにユニークな itemidを用いて，目的の検査

項目に関する結果を絞り込むことができる．また患者ごと
にユニークな subject idを保持しており，検査が行われた
患者が識別できる．時間情報として，検査結果が利用可能
になった時間 storetimeを保持している．検査結果を示す
数値データは valuenum列に，その結果値に対する単位は
valueuom列に格納されている．valuenumが欠測している
場合があり，それらを本実験での補完対象とした．
ref range lower列，ref range upper列には，当該の検査

項目の基準範囲の下限値と上限値が格納されている．検査
結果が異常を示す場合は，flag列に abnormalの文字列が
記録されている．異常がない場合は NULLである．また
自由記述のコメントを持つ comments列が存在する．
4.1.2 使用検査項目
labeventsテーブルには様々な種類の検体検査の結果が

格納されているが，本実験では，C反応性蛋白とグルコー
スの検査結果を用いた．C反応性蛋白は，感染症などの炎
症性疾患で増加する物質で，炎症の活動性の指標となる検
査項目である [14]．グルコースは，糖尿病や，その他高血
糖・低血糖を示す疾患の診断等に用いられる検査項目であ
る [14]．
4.1.3 正解セット
flag列に記録される異常について，検査結果値を格納する

valuenum列が NULLである場合にも flag列に abnormal
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表 4 C 反応性蛋白 comments 列の文字列
Table 4 Comments of CRP

内容 個数 割合
>300*. 1,558 41.33%

GREATER THAN 300. 740 19.63%

GREATER THAN 300. LOW RISK

<1.0, AVERAGE RISK 1.0-3.0,

HIGH RISK >3.0 (BUT <10).

725 19.23%

196 5.20%

>300. 125 3.32%

<0.1. 116 3.08%

>300*. Verified By Replicate Analysis. 61 1.62%

>300. LOW RISK <1.0,

AVERAGE RISK 1.0-3.0,

HIGH RISK >3.0 (BUT <10).

61 1.62%

<0.1. LOW RISK <1.0,

AVERAGE RISK 1.0-3.0,

HIGH RISK >3.0 (BUT <10).

48 1.27%

<0.1. Low risk <1.0, Average risk

1.0-3.0, High risk >3.0 (but <10).
41 1.09%

GREATER THAN 300. VERIFIED

BY REPLICATE ANALYSIS. LOW

RISK <1.0, AVERAGE RISK 1.0-3.0,

HIGH RISK >3.0 (BUT <10).

33 0.88%

GREATER THAN 300*. LOW RISK

<1.0, AVERAGE RISK 1.0-3.0,

HIGH RISK >3.0 (BUT <10).

26 0.69%

GREATER THAN 300. VERIFIED

BY REPLICATE ANALYSIS.
16 0.42%

GREATER THAN 300.0. LOW RISK

<1.0, AVERAGE RISK 1.0-3.0,

HIGH RISK >3.0 (BUT <10).

12 0.32%

GREATER THAN 300. VERIFIED

BY DILUTION. LOW RISK <1.0,

AVERAGE RISK 1.0-3.0,

HIGH RISK >3.0 (BUT <10).

11 0.29%

NULL 1 0.03%

合計 3,770 100.00%

と記録されている場合があった．詳細を確認するため，
valuenum列が NULLである場合の commentsを抽出する
と，C 反応性蛋白およびグルコースそれぞれについて，
表 4，表 5のような文字列が comments列に記録されてい
ることが分かった．
表 3に示した通り，comments列には，結果やその解釈

に関する注意や，場合によっては検査結果そのものがコメ
ントに含まれる場合がある．C反応性蛋白の基準値は 0～
5mg/Lであるが，表 4に示す commentsの内容からは，そ
の基準値を大きく超える結果が推測される場合がある．同
様に，グルコースの基準値は，患者により異なる場合があ
るが，概ね 70～100mg/dLであり，表 5に示す comments

の内容からは，その基準値を大きく超える結果が推測さ

表 5 グルコース comments 列の文字列
Table 5 Comments of Glucose

内容 個数 割合
965 52.70%

GREATER THAN 500. VERIFIED. 533 29.11%

GREATER THAN 500. 182 9.94%

>500. VERIFIED. 81 4.42%

>500. 25 1.37%

GREATER THAN 500.

QNS TO VERIFY. 15 0.82%

GREATER THAN 800. VERIFIED. 13 0.71%

GREATER THAN 500*. 11 0.60%

NULL 6 0.33%

合計 1,831 100.00%

表 6 データセットの概要
Table 6 Outline of Dataset

検査項目名 全データ数 欠測数 欠測率
C 反応性蛋白 177,842 3,573 2.009%

グルコース 3,903,505 860 0.022%

れる．
これらの状況から，何らかの理由により valuenum列に

記録されるべき数値としての結果は得られずNULLとなっ
ているが，異常を示唆する結果から，flag列に abnormal

が記録される場合があることが推測された．そこで本実験
では，この flag列を正解セットとして用いることとした．
評価方法の詳細については，4.3節で述べる．
なお，comments列の記述より結果が基準値範囲外であ
ることが読み取れるが，flag列には何も記入されていない
場合もあった．そのような場合は abnormalとして扱うこ
ととした．
また，完全に匿名化されたコメントは 3 つのアンダー
スコア「 」で表され，コメントが記入されなかった場合
はNULLとなる [13]．そのような場合は comments列から
異常の有無を読み取ることができないため，valuenumが
NULLである行のうち，commentsが「 」または NULL

の場合は，データセットから除外した．
4.1.4 データセットの抽出と前処理
以上の検討を踏まえ，次のようにデータセットの抽出と

前処理を行った．
まず labeventsテーブルに対し，C反応性蛋白またはグ

ルコースに該当する itemidで行を絞り込んだデータをそ
れぞれ抽出した．多くの場合，一人の患者に対し複数の検
査結果が記録されており，検査結果が利用可能になった時
間を示す storetime列から時間の情報を得ることができる．
患者ごとに検査結果を時系列順に並べるため，subject id

と storetimeによりデータを昇順に並べた．
次に，正解セットを適切に構築するため，valuenumが

NULLである行のうち，commentsが「 」または NULL
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の場合は，データセットから除外した．
以上の通り用意した，C反応性蛋白およびグルコースの
データセットの概要は表 6の通りである．

4.2 検討手法の一覧
本研究で検討した補完手法は以下の通りとなる．

( 1 ) LOCF法
( 2 ) 欠測箇所より前の値のみを用いた平均値代入法
（AVG法）

( 3 ) 欠測箇所より前の値のみを用いた重み付き平均値代入
法（wAVG法） hour，day

( 4 ) 線形回帰代入法（LR法）次数 1，次数 3，次数 5，次
数 10

( 5 ) 当該患者が持つ値をすべて用いた平均値代入法
（allAVG法）

( 6 ) 線形補間法（LI法）
(2)～(6)の手法については，これ以降，括弧内に記載し

た略称を用いる．また時系列の観点では，(1)～(4)は欠測
箇所より前の値を考慮した補完手法であり，(5)，(6)は欠
測箇所の前・後いずれの値も考慮した補完手法である．

4.3 評価方法
各手法の適用可能割合を評価値として求めた．例えば

(1)LOCF法であれば，欠測箇所が先頭行にある場合など
は，手法を適用することができない．表 6で示した欠測数
に対し，各手法が適用できた割合を求めた．
また，実際の治療においては，検査結果の異常の有無に

より次の処置等が変わる．そこで本実験では，検査結果の
異常性に着目し，補完値に基づき判定した異常の再現率・
適合率・F値を求めた．
4.1.3 節に示した通り，本実験では flag 列を正解セッ

トとして用いることとした．各手法適用後，補完値と，
ref range lower列，ref range upper列に格納された基準値
を比較し，基準値範囲外であれば，新たに作成した列に異
常を示す abnormalを記録した．このように判定した補完
値に基づく flagと，オリジナルの flagとを比較し，再現
率・適合率・F値を求めた．
また，(4)LR法については，患者ごとに，欠測箇所より

前の値を d個以上連続して持つものからデータセットを作
成した．そのうち 90％を学習用データセット，10％をテ
スト用データセットとしてランダムに分割し，学習用デー
タセットを用いて線形回帰モデルを構築した．評価値とし
て，テスト用データセットを用いて，モデルから得られる
予測値との平均二乗誤差を求めた．

4.4 実験環境
本実験は，Python（バージョン 3.12.3）を用いて行った．

またデータ処理のためのライブラリとして，pandas（バー

表 7 C 反応性蛋白 適用結果
Table 7 Results of CRP

手法 パラメータ 適用割合 再現率 適合率 F 値
(1)LOCF - 52.8% 0.889 0.990 0.937

(2)AVG - 52.8% 0.937 0.973 0.955

(3)wAVG
hour 52.8% 0.939 0.978 0.958

day 52.8% 0.939 0.977 0.957

(4)LR

次数 1 37.0% 1.000 0.913 0.955

次数 3 18.3% 1.000 0.902 0.949

次数 5 11.0% 1.000 0.881 0.937

次数 10 4.9% 1.000 0.834 0.910

(5)allAVG - 82.5% 0.963 0.981 0.972

(6)LI - 52.8% 0.960 0.989 0.974

表 8 グルコース 適用結果
Table 8 Results of Glucose

手法 パラメータ 適用割合 再現率 適合率 F 値
(1)LOCF - 85.8% 0.921 1.000 0.959

(2)AVG - 85.8% 0.976 1.000 0.988

(3)wAVG
hour 85.8% 0.977 1.000 0.988

day 85.8% 0.978 1.000 0.989

(4)LR

次数 1 79.0% 0.957 1.000 0.978

次数 3 58.1% 1.000 1.000 1.000

次数 5 53.5% 1.000 1.000 1.000

次数 10 44.8% 1.000 1.000 1.000

(5)allAVG - 99.7% 0.994 1.000 0.997

(6)LI - 85.8% 0.991 1.000 0.995

表 9 C 反応性蛋白
線形回帰モデルの評価

Table 9 Evaluation of

Linear Regresson

Model of CRP

パラメータ 平均二乗誤差
次数 1 1,859.2

次数 3 1,484.8

次数 5 1,309.7

次数 10 1,109.6

表 10 グルコース
線形回帰モデルの評価

Table 10 Evaluation of

Linear Regresson

Model of Glucose

パラメータ 平均二乗誤差
次数 1 5,442,404.9

次数 3 4,556.8

次数 5 4,447.6

次数 10 444,621.4

ジョン 2.2.3），numpy（バージョン 2.2.6）を，線形回帰モ
デル構築のためのライブラリとして scikit-learn（バージョ
ン 1.7.0）を用いた．

4.5 実験結果
C反応性蛋白への各手法の適用結果は表 7に，グルコー

スへの各手法の適用結果は表 8に示すとおりである．各評
価項目で最も高い値を示したものは太字にし，2番目に高
い値を示したものには下線を引いた．
なお，グルコースの適用結果において適合率がすべて

1.000となっている．これは各手法が適用できた欠測箇所
のオリジナルの flag列の値がすべて abnormalであったた
め，補完値から abnormalと予測したものはすべて正解と
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なったからである．
(4)LR法における平均二乗誤差による線形回帰モデルの

評価結果は，表 9，表 10に示すとおりである．
表 7，表 8 より，各手法の適用可能割合をみると，

(5)allAVG 法が最も高い割合で適用することができた．
欠測箇所より前に値が存在している必要がある他の手法と
異なり，(5)allAVG法は，当該患者の持つ値がすべてNULL

でない限り適用可能である．このような手法の特徴から，
(5)allAVG法が最も適用可能割合が高くなった．
次に F 値をみると，いずれの手法でも 1.000 に近い結

果が出た．(4)LR法以外で比較すると，C反応性蛋白では
(5)allAVG法と (6)LI法が 0.97を超えた．同様にグルコー
スでも (5)allAVG法と (6)LI法では 0.99を超え，中でも比
較的よい結果となった．
実際のデータを確認すると，異常が続いていたが一転し

て正常となる，あるいは正常が続いていたが一転して異常
となる等，欠測箇所を境に正常・異常の傾向が変化してい
る患者が一定数存在することが分かった．(5)allAVG法，
(6)LI法では，欠測箇所より前・後いずれの値も用いて補
完値を計算しているため，このような場合にも比較的正確
に異常を判定することができたと考えられる．
表 9，表 10より，(4)LR法のモデルの評価をみると，い
ずれも予測値の誤差が非常に大きい結果となった．またグ
ルコースにおける (4)LR法の次数 1の場合を除き，再現率
が 1.000となった．これはモデルによる予測値がほぼすべ
て abnormalと判定されたためである．適合率を表 7の C

反応性蛋白の結果から確認すると，(4)LR法は他に比べて
低い値となっており，実際には異常と記録されなかったも
のについても abnormalと判定している割合が高いと分か
る．(4)LR法については，モデルの選択や，学習に用いる
ことができたデータセットに偏りがないか等，今後の課題
として検討を行う．

5. おわりに

5.1 まとめ
本研究では，単変量代入による補完手法について，補完

値から判断される異常性に着目し，各手法の適用可能割合、
再現率・適合率・F値に関する精度を評価した．結果は，
欠測箇所より前・後いずれの値も考慮する (5)allAVG法，
(6)LI法の精度が高く，適用可能割合は (5)allAVG法が最
も高いことが分かった，

5.2 今後の課題
今後の課題としては，以下のようなものがある．
(4)LR法についてはモデル選択が適切であったか等検討

を行う．また (3)wAVG法以外の手法では．時間間隔まで
考慮しなかったため，今後の課題とする．さらに，今回は
C反応性蛋白とグルコースの 2つへ手法を適用したが，検

査項目により時系列的な傾向が異なる可能性もある．他の
検査項目にも手法を適用し，評価を行う．また，今回の評
価では検査結果の異常性に着目したが、今後，補完値の絶
対値に対する評価も行う．
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