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あらまし 近年，電子カルテデータを解析し医療支援等に用いる二次利用が注目されている．電子カルテデータには
欠測が含まれる場合があるが，安易な欠測データの除去は解析結果の信頼性に影響を与えることがあるため，統計的
な単変量の補完法が用いられているほか，電子カルテデータに対する補完手法も盛んに提案されている．従来の手法
では数値に対する補完精度に注目することが多いが，実用上はすべての欠測箇所への対応が必要になり，全欠測数に
対し手法をどの程度の割合で適用できるかという適用可能割合を含めた実用性の観点での検討が十分ではない．また
電子カルテデータにおいては，医療上の判断に影響する検査結果の異常性に対する補完精度が重要になる．そこで本
研究では，先行評価により高い補完精度が確認された線形補間法に注目し，他の手法を組合せ，異常性に対する補完
精度及び適用可能割合という実用性の観点から補完手法の改善を検討した．具体的には，欠測を含む実際の電子カル
テデータから血液検査結果を用いて，手法の補完精度と適用可能割合を求め，電子カルテデータに対する補完手法の
実用性を評価した．
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1 は じ め に
1. 1 背 景
現在，厚生労働省による医療 DX の推進 [11] などを背景と
して，電子カルテデータを解析し医療支援等に用いる，電子カ
ルテデータの二次利用が注目されている．一方で，電子カルテ
データには欠測が含まれる場合がある．後述する，米国で収集
された実際の病院患者のデータベースMIMIC-IV [1], [3], [4]に
おいて，検体検査結果データを調べると全体で約 10.14%の欠
測があった．
電子カルテデータの分析例として，医療指示列の典型例であ
るクリニカルパスにおける分岐について，年齢や体重などの患
者情報を説明変数としたロジスティック回帰分析から，分岐要
因を推定した研究がある [14]．この研究では，多様な分岐要因
に対応するため，用いる患者情報の種類を増やす必要性が示唆
された．検体検査結果は医療上の判断時に患者の状態を確認す
るための重要な情報 [12]であるから，用いる患者情報として検
体検査結果が候補に挙げられる．しかし先述の通り，検体検査
結果をはじめとして電子カルテデータには欠測が含まれる場合
があり，分析に用いるためには欠測への対応が必要である．安
易な欠測の除去はデータの偏りに繋がり，解析結果の信頼性に
影響を与える場合がある．そのため，欠測箇所に適切な値を代
入し補完する手法が必要になる．
補完法は，いくつかの観点で分類することができる．Sun
ら [6]は，伝統的な統計的手法，機械学習手法，深層学習手法の
3つに補完法を分類している．また別の観点として，Jazayeri

ら [2]が言及するように，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単変量の場合と，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多変量の 2つの場合に分類する
こともできる．
電子カルテデータにおいて，一般の入院患者や外来患者では

欠測率が高くなると考えられるが [5]，このような疎なデータ
セットを用いた機械学習では補完精度を低下させる可能性があ
る [7]．そこで本研究では，統計的な補完法に着目している．
応用研究や実務の場面で用いられることが多いとされる平均

値代入法 [10]を例に挙げると，この手法は統計的な単変量の補
完法に分類できる．Sunら [6]は，よく用いられる補完法の評
価を整理しており，平均値代入法については，単純で実装が簡
単であり，処理が速いことを利点として挙げている．平均値代
入法に限らず，この特徴は統計的な単変量の補完法に一般に当
てはまると考えられ，このような実用上の利用のしやすさとい
う点からも，筆者らは統計的な単変量の補完法に着目している．
補完法の評価の視点として，数値に対する補完精度に着目さ

れることが多いが，電子カルテデータにおいては，数値そのも
のではなく，医療上の判断に影響する数値の異常性が重要にな
る場合がある．また，実用上はすべての欠測箇所への対応が必
要になるが，全欠測数に対し手法をどの程度の割合で適用でき
るかという適用可能割合を含めた実用性の観点での検討は十分
ではない．
そこで筆者らは，統計的な単変量の補完法である前方補完法，

後方補完法，平均値代入法，線形補間法について，異常性に対
する補完精度と，全欠測数に対して補完法を適用できた割合を
適用可能割合と定義し評価を行った [9]．その結果，線形補間法



について，補完精度が比較的高い一方，適用可能割合が比較的
低いという課題が明らかになった．

1. 2 目 的
以上の背景を踏まえ，本研究では，筆者らの先行評価 [9]に
より，異常性に対する補完精度が比較的高い一方で適用可能割
合に課題があった線形補間法に着目し，前方補完法や後方補完
法などと組合せることで，適用可能割合の改善と，補完精度の
さらなる向上を検討した．
具体的には，実際の電子カルテデータである MIMIC-IVの
血液検査結果へ補完法を適用し，全欠測数に対して補完法を適
用できた割合である適用可能割合と，補完値から判断した異常
性に対する補完精度を評価した．
なお，本研究で用いたデータセットの特徴として，補完対象
となる欠測箇所が概ね全て異常と判断されるデータであったた
め，そのデータの中で補完値から異常と予測できた割合である
再現率を，本研究では異常性に対する補完精度として重視した．

1. 3 本研究の貢献
本研究の主な貢献は，先行評価により適用可能割合に課題が
あった線形補間法に着目し，線形補間法が適用できない欠測箇
所を隣接する値で補完する前方補完法または後方補完法を組合
せて適用し，実用上重要となる補完精度と適用可能割合の観点
から，実際の電子カルテデータを用いて評価している点である．
結果は，線形補間法を単独で使用した場合に比べて，前方補
完法と後方補完法の両方を組合せた場合，適用可能割合は約
24.15%上昇し，改善が確認された．一方，異常性は欠測の前後
で大きく変わらない場合が多いことが推測され，補完精度とし
て重視した再現率については，手法の組合せによる大きな変化
はないことが確認された．

1. 4 本稿の構成
本稿は，まず第 2節で関連研究について述べる．第 3節で本
研究で検討した手法について説明し，次に第 4節で実験に用い
たデータセットと評価方法，そして実験結果について述べる．
最後に第 5節にてまとめと今後の課題を述べる．

2 関 連 研 究
2. 1 統計的な単変量の補完法
従来から用いられている，統計的な単変量の補完法としては
次のようなものがある．

LOCF（Last Observation Carried Forward）法は，ある変
量において，観測された最後の値，言い換えれば，欠測する直
前の値を欠測箇所に代入する方法である．医薬品開発の臨床試
験において，試験の途中で対象者が脱落し，欠測が生じた場合
などによく用いられてきた [10]．

LOCF法の逆の発想として，欠測の直後の値を欠測箇所に代
入する方法もある．

1. 1にて例として挙げた平均値代入法は，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方法で

ある．平均値以外に，中央値や最頻値などの統計量を用いる場
合もある．
線形補間法は，ある変量において，欠測箇所の前後 2点を通

る直線を求め，欠測箇所の値は，その前後 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．
なおここでの「補間」という語は，2点の間の値を補う内挿

手法を表すものとして用いており，「補完」とは区別をしている．
本稿では，「補間」は線形補間などの内挿手法を指し，「補完」は
欠測箇所への値の代入処理全般を指すものとする．

2. 2 電子カルテデータに対する補完法
電子カルテデータに対する補完法は，近年盛んに提案されて

いる．
兵頭ら [13]は，臨床的な活用頻度が低くなっているという蛋

白分画検査に着目した．蛋白分画検査の波形情報と，患者の年
齢・性別の情報から，血液検査の結果を予測する機械学習モデ
ルを構築し，その有効性を示した．なおこの研究では，年齢・
性別に応じた基準範囲を用いて，血液検査の結果値を「基準範
囲内」と「基準範囲外」の 2値データに変換し，その識別性能
を評価している．

Luo [5]は，電子カルテデータに対する欠測値補完の共有タス
クチャレンジ the Data Analytics Challenge on Missing data
Imputation (DACMI)に参加した 12のチームが提案した補完
法とその結果を報告している．このチャレンジでは，実際の電
子カルテデータから抽出された 13種の血液検査結果と，検査
が行われたタイムポイントから成るデータセットに対し，12の
チームが様々な方法で値の補完を試みた．人工的に発生させた
欠測を用いて，nRMSDにより結果を評価している．
このチャレンジの中で総合的に最もよい nRMSDを達成した

のが，Xuら [7]が提案した手法であった．時間情報と，変数で
ある 13種の血液検査を横断する情報から特徴量を構築し，機
械学習による補完法を提案した．
統計的な手法として，Jazayeriら [2]は，患者間の類似性を

考慮した補完手法を提案した．13種の血液検査結果から患者間
のユークリッド距離を計算し，時間間隔を考慮した上で患者間
の類似度を求め，それを重みとして他の患者の結果値を用いた
加重平均により補完した．

DACMIでは欠測率が比較的低い ICU入院患者のデータセッ
トが用いられているが，Luo [5]が課題として指摘している通り，
一般の入院患者や外来患者では欠測率が高くなると考えられ
る．このような欠測率の高い変数が特徴量に含まれる場合，機
械学習での補完精度を低下させる可能性があることを Xuら [7]
が課題として指摘している．そこで本研究では，統計的なアプ
ローチで欠測値補完を行うこととした．

Luo [5]が報告したチャレンジでは評価に nRMSDが用いら
れていた通り，一般に，補完法の評価は数値に対する補完精度
に着目することが多い．一方で，兵頭ら [13]のように，結果値
を基準範囲内と基準範囲外の 2値データに変換し，その識別性
能を評価するという視点もある．電子カルテデータにおいては，



図 1 各手法の適用例

数値そのものではなく，医療上の判断に影響する数値の異常性
が重要になる場合があることから，本研究では，結果の異常性
に対する補完精度を評価の指標として用いることとした．
また，Jazayeriら [2]の研究では，十分な類似患者がデータ
セットの中にないと判断された場合は，線形補間法を併用して
いる．このように，補完法によっては手法の適用ができない欠
測箇所が存在することもある．実用上はすべての欠測箇所への
対応が必要になるが，全欠測数に対し手法をどの程度の割合で
適用できるかという適用可能割合の評価は十分にされていない
と考え，本研究では，適用可能割合も評価値として用いた．

3 検 討 手 法
本研究では，線形補間法に着目し，線形補間法が適用できな
い場合に他の手法を組合せることで，適用可能割合の改善と，
補完精度のさらなる向上を検討した．
本節では，検討した手法の詳細を述べる．基本となる 4種類
の手法について 3. 1～3. 4 にて説明し，3. 5 にて手法の組合せ
について説明する．
また，次の 3. 1～3. 4にて説明する 4種類の手法については，
架空のデータ例を用いて，図 1に各手法の適用例を示した．

3. 1 前方補完法
患者ごとにグループ化したデータに対し，欠測箇所の直前の
値を欠測箇所に代入する．2つ以上連続して欠測箇所がある場
合は，連続して同じ値を代入する．適用例は図 1に示す通りで
ある．
一般には LOCF法と呼称される手法であるが，本稿では，こ
の手法を「前方補完法」と呼ぶ．また略称として，本稿では「F
法」と表現する．

3. 2 後方補完法
患者ごとにグループ化したデータに対し，欠測箇所の直後の
値を欠測箇所に代入する．2つ以上連続して欠測箇所がある場
合は，連続して同じ値を代入する．適用例は図 1に示す通りで
ある．
本稿では，この手法を「後方補完法」と呼ぶ．また略称とし
て，本稿では「B法」と表現する．

3. 3 線形補間法
患者ごとにグループ化したデータに対し，欠測箇所の前

(x1, y1)と後 (x2, y2)の 2点を通る直線 (1)を考え，欠測箇所
の点 (xm, ym)はその前後 2点が作る線分上にあるものとして
求め，値 ym を欠測箇所に代入する．この時，欠測箇所とその
前後 2点は線分上に等間隔に並んでいるものとする．

y − y1 = y2 − y1

x2 − x1
(x − x1) (1)

また，本研究では，欠測箇所の前後 2点が揃い，内挿を行え
る場合のみ線形補間法を適用する．適用例は図 1に示す通りで
ある．
略称として，本稿では「LI法」と表現する．

3. 4 時間間隔を考慮した線形補間法
3. 3と同様に，患者ごとにグループ化したデータに対し，欠

測箇所の前 (x1, y1)と後 (x2, y2)の 2点を通る直線 (1)を考え，
欠測箇所の点 (xm, ym)はその前後 2点が作る線分上にあるも
のとして求め，値 ym を欠測箇所に代入する．この時，欠測箇
所の前後の 2点と欠測箇所の点の x座標は，それぞれが持つ時
間情報 time1，time2，timem とし，時間間隔を考慮して欠測
箇所の値 ym を求める．
また，本研究では，欠測箇所の前後 2点が揃い，内挿を行え

る場合のみこの手法を適用する．適用例は図 1 に示す通りで
ある．
略称として，本稿では「t-LI法」と表現する．

3. 5 手法の組合せ
本研究では，内挿を行える場合にのみ線形補間法を適用して

おり，図 1の適用例に示した通り，欠測が一連のデータの端点
にある場合などには，手法を適用することができない．
そこで，線形補間法が適用できない欠測箇所を隣接する値で

補完するという実用性を意識した方針として，前方補完法また
は後方補完法を組合せた．可能な限り線形補間法を適用し，欠
測箇所の直前の点が存在しない場合は後方補完法を，欠測箇所
の直後の点が存在しない場合は前方補完法を組合せて適用する
ことで，手法の適用可能割合の改善を試みた．
手法の組合せ方の一覧は以下の通り．

• 線形補間法＋前方補完法 (LI+F法)



表 1 各手法の適用可否

欠測の状況
データ例 手法の適用可否

行番号 患者 ID 値 F 法 B 法 LI 法 t-LI 法 LI 法 t-LI 法
+F 法 +B 法 +F 法+B 法 +F 法 +B 法 +F 法+B 法

すべての値が欠測 1 0001 欠測 × × × × × × × × × ×
2 0001 欠測

欠測箇所の前に値なし

3 0002 欠測

× 〇 × × × 〇 〇 × 〇 〇
4 0002 3.6
5 0002 3.3
6 0002 4.1
7 0002 4.3

欠測箇所の後に値なし
8 0003 3.0

〇 × × × 〇 × 〇 〇 × 〇9 0003 3.2
10 0003 欠測

欠測箇所の前後に値あり

11 0004 3.1

〇 〇 〇 〇 〇 〇 〇 〇 〇 〇12 0004 欠測
13 0004 3.0
14 0004 3.8

• 線形補間法＋後方補完法 (LI+B法)
• 線形補間法＋前方補完法＋後方補完法 (LI+F+B法)
• 時間間隔を考慮した線形補間法＋前方補完法 (t-LI+F法)
• 時間間隔を考慮した線形補間法＋後方補完法 (t-LI+B法)
• 時間間隔を考慮した線形補間法＋前方補完法＋後方補完法

(t-LI+F+B法)
架空のデータ例を用いて，欠測の状況による手法の適用可否
を表 1に整理した．この表は，欠測の状況と各手法の適用可否
の対応関係を整理したものである．例えば，行番号 3～7の患
者 IDが 0002の患者が持つ欠測個所については，欠測箇所が最
初の行にあり，前の値がないため，線形補間法を適用すること
ができない．そのような場合に，欠測箇所の直後の値を欠測箇
所に代入する後方補完法を組合せることで，線形補間法のみで
は補完することができなかった欠測個所に対応が可能となる．
なお，表 1の例では，簡単のために，欠測の状況と患者ごと
にグループ化したデータを 1対 1に対応させているが，実際に
は，１つのグループの中に複数の状況の欠測が発生している場
合がある．

4 評 価 実 験
本節では，実験に使用したデータセット，評価方法について
説明し，最後に実験結果を述べる．

4. 1 データセット
実験には，米国で収集された，実際の病院患者のデータベー
ス MIMIC-IV から，検体検査結果を記録した labevents テー
ブルから抽出したデータを用いた．実験に用いたデータセット
の概要は表 2のとおりである [8]．
検査結果値が記録された valuenum 列に欠測が含まれる場
合があり，本実験で補完を行った．また，flag列には，検査結
果が基準範囲を超えるなど異常を示す場合には，abnormalの
文字列が記録されている．それ以外の場合は何も記録されず，

表 2 実験に用いたデータセットの各列の概要
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．

NULLとなっている．本実験では結果の異常性に着目している
ため，この flag列を正解セットとして用いた．詳細は次節で述
べる．なお，labeventsテーブルには，主に入院患者の検体検
査結果が記録されているが，外来患者のデータも含まれている．
そのため，storetimeに記録されている時間の間隔は一定では
ない．

4. 1. 1 正解セットの構築と前処理
valuenum列に記録された検査結果値が欠測しており，基準

値と比較する数値がない場合にも，flag列に異常を示す abnor-
malの文字列が記録されていることがあった．このような行の
comments列の内容を抽出して調べると，数値としての検査結
果が得られず valuenum列は欠測しているが，何らかの異常を
示す兆候から，flag列に abnormalが記録される場合があるこ
とが確認された [8]．このことから，valuenum列の値を補完し
た後，基準値と補完値を比較し判断した結果の異常性を，flag
列と比較することで評価できると考え，flag列を正解セットと
して用いることとした．



表 3 データセットの概要
検査項目名 全データ数 欠測数 欠測率 欠測箇所における異常数 欠測箇所における異常率
アルブミン 1,032,387 51 0.005% 51 100.00%
血小板 4,199,386 1,499 0.036% 1,499 100.00%
クレアチニン 4,334,840 938 0.022% 938 100.00%
尿素窒素 4,203,472 1,544 0.037% 1,544 100.00%
尿酸 192,219 98 0.051% 98 100.00%
アルカリホスファターゼ 1,602,488 33 0.002% 33 100.00%
カリウム 4,481,959 384 0.009% 384 100.00%
C 反応性蛋白 177,842 3,573 2.009% 3,368 94.26%
グルコース 3,903,505 860 0.022% 860 100.00%
クレアチンホスホキナーゼ 334,663 72 0.022% 72 100.00%

正解セット構築に関連した前処理として，次の 2つの処理を
実施した．
まず，comments列に記録された内容から，結果が異常を示
したことが推測されるが，flag列には何も記録されていない場
合もあったため，その場合は flag 列に abnormal の文字列を
補った．
次に，上記のように comments列の内容から異常性を判断す
ることができないため，valuenum列が欠測している行のうち，
comments 列の内容が NULL であるか，あるいは完全に匿名
化されている場合は，データセットから除外した．

4. 1. 2 使用した検査項目
labeventsテーブルには様々な検体検査結果が記録されてい
るが，本実験ではまず，兵頭ら [13]が用いた検査実施の頻度が
高い 21項目の血液検査結果を抽出した．
これらの 21項目に対し 4. 1. 1に述べた前処理を行った結果，

valuenum列が欠測している行がすべて除外されてしまうなど，
実験に用いることができない検査項目が 11項目あった．本実
験ではその 11項目を除き，10の検査項目を実験に用いること
とした．データセットの概要は表 3の通りである [9]．

4. 1. 3 データセットの特徴と妥当性
本実験に用いたデータセットの特徴として，4. 1. 1に述べた
前処理の結果，概ね全ての欠測箇所の flag列には abnormalの
文字列が記録され，表 3に示す通り，欠測箇所は概ね全て異常
と判断されるデータとなった．本研究の目的は，異常性に対す
る補完精度の評価であり，これらの特徴はその目的に適してい
るため，このデータセットを用いて評価を行うこととした．

4. 2 検討手法の一覧と実装
検討した手法の一覧は以下の通り．

1. 前方補完法 (F法)
2. 後方補完法 (B法)
3. 線形補間法 (LI法)
4. 線形補間法＋前方補完法 (LI+F法)
5. 線形補間法＋後方補完法 (LI+B法)
6. 線形補間法＋前方補完法＋後方補完法 (LI+F+B法)
7. 時間間隔を考慮した線形補間法 (t-LI法)
8. 時間間隔を考慮した線形補間法＋前方補完法 (t-LI+F法)
9. 時間間隔を考慮した線形補間法＋後方補完法 (t-LI+B法)

表 4 使用したメソッドとパラメータ設定
手法 メソッド パラメータ
1.F 法 ffill default
2.B 法 bfill default
3.LI 法 interpolate limit_area="inside"
4.LI+F 法 interpolate limit_direction="forward"
5.LI+B 法 interpolate limit_direction="backward"
6.LI+F+B 法 interpolate limit_direction="both"
7.t-LI 法 interpolate method="time",

limit_area="inside"
8.t-LI+F 法 interpolate method="time",

limit_direction="forward"
9.t-LI+B 法 interpolate method="time",

limit_direction="backward"
10.t-LI+F+B 法 interpolate method="time",

limit_direction="both"

10. 時間間隔を考慮した線形補間法＋前方補完法＋後方補完法
(t-LI+F+B法)

検討手法の実装には pandasを用いた．使用したメソッドと
パラメータ設定は表 4の通りである．明記のないパラメータに
ついては，デフォルトの設定で使用した．
なお，線形補間を行う interpolate メソッドでは，内挿が行

えない箇所は隣接する値が代入されるため，補完方向を指定す
るパラメータ limit_directionを表 4の通りに設定することで，
内挿が行えない欠測箇所に組合せる補完方法を指定した．

4. 3 評 価 方 法
評価指標として次の 2つを用いた．
4. 3. 1 適用可能割合
表 1に整理した通り，欠測の状況により手法の適用可否が異

なる．検査項目ごとに，全欠測数に対して補完法を適用できた
割合を，適用可能割合として求めた．

4. 3. 2 補 完 精 度
電子カルテデータでは，医療上の判断に影響する結果の異常

性が重要になる場合があることから，本研究では，補完値から
判断した異常性に対する適合率，再現率を求めた．

4. 1. 1に示した通り，flag列を検査時に異常と判断された結
果を示す正解セットとして用いる．各手法を適用し補完値を求
めた後，基準範囲と比較し，基準範囲外であれば，新たに作成



した列に異常を示す abnormalを記録した．この結果を 4. 1. 1
で構築した正解セットと比較し，適合率，再現率を求めた．本
実験の場合は，適合率は，補完値から異常と予測した中で，実
際に異常であった割合であり，再現率は，実際に異常であった
中で，補完値から異常と予測できた割合である．
適合率について，4. 1. 3で述べた通り，本実験で用いたデー
タの欠測箇所は，概ね全て異常と判断されるデータであったた
め，補完値から異常であると予測した場合，必ず正解となる．
そこで本実験では，異常性に対する補完精度として，再現率を
重視して評価を行った．

4. 4 実 験 環 境
本実験は，Python（バージョン 3.12.3）で実行し，検討手法
の実装などデータ処理のためのライブラリとして pandas（バー
ジョン 2.2.3）を用いた．

4. 5 実 験 結 果
10の検査項目に対し各検討手法を適用した結果，適用可能割
合は図 2に示す通りとなった．補完精度については，適合率は
図 3に，再現率は図 4に示す通りとなった．検査項目ごとに適
用可能割合，適合率，再現率を算出し，その分布を図 2，3，4
にまとめている．
適用可能割合については，6. LI+F+B 法，10. t-LI+F+B
法のように，線形補間法の適用ができない場合に前方補完法と
後方補完法の両方を組合せた方法が，最も適用可能割合が高
かった．3. LI法または 7. t-LI法を単独で使用した場合に対し
て，6. LI+F+B 法，10. t-LI+F+B 法はいずれも約 24.15%
適用可能割合が改善された．
次に，図 3に示した通り，適合率は全体で平均約 1.00となっ
た．4. 3で述べた通り，欠測箇所は概ね全て異常と判断される
データであり，補完値から異常であると予測した場合，必ず正
解となるため，このような結果となった．
そこで，ここからは再現率を用いて補完精度について考察を
行う．再現率は，本実験では，実際に異常と判断されたデータ
の中で，補完値から異常と予測できた割合である．
再現率は，全体で平均約 0.78 となった．手法の組合せによ
る，補完精度の大きな変化はなかった．実際のデータを確認す
ると，異常性は欠測の前後で大きく変わらない場合が多いこと
が推測され，線形補間法，前方補完法，後方補完法は，いずれ
も欠測箇所に隣接した値を用いて補完しているため，このよう
な結果になったと考えられる．
また，3～6 の線形補間法と，7～10 の時間間隔を考慮した
線形補間法の結果をそれぞれ比較すると，時間間隔を考慮した
場合の方が平均約 3.12%再現率が上昇した．本実験で使用した
データセットには，入院時だけでなく外来時の検査データも含
まれ，検査の時間間隔が一定ではないため，時間間隔を考慮す
ることにより補完精度が上昇したと考えられる [9]．

図 2 適用可能割合の結果

図 3 補完精度（適合率）の結果

図 4 補完精度（再現率）の結果



5 お わ り に
5. 1 ま と め
本研究では，数値の異常性に対する補完精度と，手法の適用
可能割合という点から，統計的な単変量の補完法について検討
を行った．特に，線形補間法に着目し，前方補完法や後方補完
法と組合せることで，適用可能割合の改善と，補完精度のさら
なる向上を検討した．結果は，線形補間法を単独で使用した場
合に比べて，前方補完法と後方補完法の両方を組合せた場合，
適用可能割合は約 24.15%上昇し，改善が確認された．実際の
運用ではすべての欠測に対応する必要があり，適用可能割合の
改善は実用上重要である．一方で，異常性は欠測の前後で大き
く変わらない場合が多く，補完精度として重視した再現率につ
いては，手法の組合せによる大きな変化はなかった．

5. 2 今後の課題
今後も線形補間法に着目し，適用可能割合の改善と，補完精
度のさらなる向上を検討する．本研究では，実用的な利用のし
やすさという点で単変量の補完法に限定して検討を行ったが，
補完精度の向上を目指し，検査項目間の相関関係や患者間の類
似性を考慮した手法の組合せを検討する．さらに，本研究の評
価では結果の異常性に着目したが，今後，補完値そのものに対
する精度の評価も行う．
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