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あらまし 近年，医療や金融など多岐にわたる分野において，表形式データの収集や活用が進んでいる．しかし，実
社会で得られるデータには，機器の故障や入力ミスなどの理由により，欠損値が含まれることが極めて多く，これが
データ分析や機械学習の予測においてバイアスを招いている．従来の機械学習的手法は強力だが，逐次処理による誤
差の伝播と高次の相互作用に課題がある．そのため，特徴量間の複雑な非線形な相互作用を捉えられる能力には限界
がある．本研究では，全特徴量の相互作用を考慮した Transformerベースの欠損値補完手法を提案する．本手法は，数
値データの埋め込み時に単一の値だけでなく全特徴量の情報を統合する Global Input Tokenizerを導入し，マスク言語
モデルを回帰問題に応用して学習を行う点に特徴がある．これにより，特徴量間の非線形的な関係を学習し，既存の
統計手法や深層学習モデルより高い精度で補完を実現することを目指す．
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1 研究背景と目的
近年，医療や金融，マーケティングなど多岐にわたる分野に
おいて，表形式データの収集と活用が進んでいる．しかし，実
社会で得られるデータには，機器の故障や入力ミスなどの理由
により，欠損値が含まれることが極めて多い．欠損値の存在は
データ分析や機械学習の予測においてバイアスを招く可能性が
ある．従来の欠損値補完には統計的手法や決定木系が広く用い
られてきた．強力な手法ではあるが，逐次的に欠損値を埋めて
いるため誤った情報が伝播し学習してしまう．また，複数の特
徴量の相互作用を捉えるとき，木を深くする必要がある．しか
し，木を深くすればするほど，分割される末端のノードに含ま
れるデータ数は激減し，統計的な信頼がなくなる．そのため，
特徴量間の複雑な非線形な相互作用を捉えられる能力には限界
がある．表形式データにおける欠損値補完は，観測済みの他の
特徴量の関係性を用いて，欠損している値を予測するタスクと
見なすことができる．これは文中の単語をその周辺単語から予
測するマスク言語モデルのタスクに類似している．
そこで本研究では，マスク言語モデルを参考にしたTransformer

の欠損値補完手法の提案を行う．

2 先 行 研 究
欠損値補完に関する従来研究のうち，統計的アプローチや古
典的な機械学習手法として，MICE [1]やMissForest [2]，KNN-

Impute [3]がある．Vanらによる MICEは，各特徴量を他の変
数を用いた回帰モデルで連鎖的に予測・更新する多重代入法で
あるが，変数間の複雑な非線形関係に限界がある．Stekhoven

らによるMissForestは，ランダムフォレストを用いることで非
線形な相互作用を柔軟に扱え，Deep Learning 手法に匹敵する

精度を示す．しかし，木を深くすればするほど，分割される末
端のノードに含まれるデータ数は減少し，統計的な信頼がなく
なる．また，Troyanskaya らによる KNN-Impute は，サンプル
間の距離計算が必要なため，大規模データへの適用において計
算効率が課題である．次に，Deep Learning を用いた生成モデ
ルである．Yoon ら [4] が提案した GAIN は，GAN を応用し，
Generatorと Discriminatorの敵対的学習を通して欠損値を生成
する．しかし，観測値を使用しないため正しい分布に必ずし
も近づくか分からないという課題が残る．Matteiら [5]による
MIWAEは，VAEは再構成誤差の最小化とガウス分布への近似
を同時に行うため，生成されるデータや補完値が平均的な値に
よりやすく，表現力が制限されることが課題である．
近年では，表形式データへの Transformerの活用が進展してい

る．Huangら [6]による TabTransformerは数値データを含む表
形式データへの活用をした手法である．しかし，カテゴリ変数
は Transformerに入力するが，数値データは Attention機構に入
力されないため，データ全体の相互作用を捉えられない課題が
あった．これに対し，Gorishniyら [7]が提案した FT-Transformer

は，Feature Tokenizerを導入し数値データもトークン化するこ
とで，全特徴量を Transformer で処理することを可能にした．
本研究の埋め込み手法はこの考え方を基礎としている．さら
に，Somepalliら [8]は行間の Attentionや対照学習を取り入れ，
Duら [9]の ReMarkerは，Masked Autoencoderの枠組みを表形
式データに適用した手法である．入力の特徴量の一部をランダ
ムにマスクし，残りの観測情報からマスクされた値を予測する
自己教師あり学習を行うことで，特徴量間の複雑な依存関係を
捉え，欠損値補完に応用した．
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表 1: 実験に使用したデータセットの概要
データセット N F クラス 領域 概要

Breast 569 30 2 医療 細胞核の特徴に基づく乳がん診断データ
Spam 4,601 57 2 テキスト メールの単語頻度に基づくスパム検知
Letter 20,000 16 26 画像 画像から抽出されたアルファベットの統計的特徴
Credit 30,000 23 2 金融 顧客属性と支払い履歴に基づく債務不履行予測
Pima 768 8 2 医療 身体測定値に基づく糖尿病の発症予測

3 提 案 手 法
3. 1 提案手法の概要
提案モデルの全体像を図 1に示す．本モデルは，数値データ
からなる表形式データを入力とする．従来の FTTransformerで
は，各特徴量を独立して埋め込みベクトルに変換したが，Global

Input Tokenizer では全特徴量の情報を統合して特徴量の埋め
込みを生成する点が特徴である．埋め込まれたトークン列は
Transformer Encoderに入力され，Attention機構によって特徴量
間の複雑な相互作用が学習される．学習時には入力の一部を欠
損させ，その値を予測することでモデルを最適化する．

図 1: 提案モデルの全体構造

3. 2 問題の定式化
データセット D = {x(n)}Nn=1 を考える．ここで，N はサンプル
数であり，各サンプル x ∈ RF は F 個の数値特徴量からなるベ
クトル x = [x1, x2, . . . , xF]である．欠損値補完において，入力ベ
クトル xの一部は欠損しており観測されない．本研究では，欠
損箇所を示すマスクベクトル m ∈ {0, 1}F を導入する (mi = 1な
らば欠損，mi = 0ならば観測)．目的は，観測されたデータ xobs

を用いて，欠損している値 xmiss を正確に推定するモデルMを
構築することである．

3. 3 全特徴量を考慮した Global Input Tokenizer

従来手法である FT-Transformerは，第 i番目の特徴量 xi の埋
め込みベクトル ei は，自身の値のみに依存して生成される．つ
まり，以下の様に定義される．

ei = fi(xi) (1)

各特徴量を独立したトークンとして扱う点では自然言語処理の
単語埋め込みに近いが，表形式データにおいて重要な変数の相
互作用は，Transformer層のみで学習されることになる．

本研究では，Global Input Tokenizerを提案する．これは，個々
の特徴量の埋め込みを生成する際，単一の値ではなく，入力ベ
クトル全体 xを入力する．各特徴量 iに対応するフィードフォ
ワードニューラルネットワーク FFNNi : RF → Rd を定義し，
埋め込みベクトル ei ∈ Rd を次のように定義する．

ei = FFNNi(x) (2)

ここで，d は埋め込みの次元数である．この構造により，モデ
ルは埋め込みの初期段階から他の変数の相互関係を利用するこ
とが可能となる．最終的に，全特徴量の埋め込みを結合し，埋
め込み行列 E ∈ RF×d を得る．

E = [e1, e2, . . . , eF] (3)

3. 4 Self-Attention機構
Self-Attention機構は，特徴量間の重要度を動的に計算する機

構である．入力 E に対して Query(Q) と Key(K)，Value(V) 行
列を生成し，以下の式で Attentionスコアを算出する．

Attention(Q,K,V) = so f tmax(
QKT

√
d

)V (4)

3. 5 マスク言語モデルによる学習
学習時，入力サンプル xの各要素に対し，一定の確率 pmask で

マスク処理を行う．マスクされた要素の集合を M とする．マ
スクされた値 x̃i(i ∈ M)は，以下のルールに従って置換する．
• Fixed Value Replacement:固定値に置換
• Random Replacement: データセット内のランダムな値に
置換

• Original Value:観測値を利用

3. 6 損 失 関 数
欠損値補完は真の値と予測値の差を最小化する回帰問題とし

て定式化できる．Transformer Encoderの最終層の出力 E(L) から
予測ヘッドを用いて予測値 x̂i とする．

x̂i = F(E(L)
i ) (5)

損失関数 Lには，マスクされた集合 M に含まれる特徴量に対
してのみ平均二乗誤差または平均絶対値誤差を計算し，モデル
のパラメータを更新する．ここで，|M|は集合 M の要素の総数
のことである．

L = 1
|M|
∑
i∈M

(xi − x̂i) または L = 1
|M|
∑
i∈M

|xi − x̂i| (6)

推論時にデータセット内で欠損している箇所を Fixed Value

Replacementの値を入力し，予測値を補完値とする．
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4 評価実験と結果
4. 1 実験に使用したデータセット
本実験では，UCI Machine Learning Repositoryより収集した
特性の異なる 5 つのデータセットを用いた．これらのデータ
セットは，サンプル数，特徴量数，データの領域が多岐にわたっ
ており，多様な環境下での補完性能を評価するのに適している．
各データセットの基本統計量を表 1に示す．

4. 2 目 的
本章では，提案手法の有効性と汎用性を検証するために，数
値データの欠損値補完実験を行う．欠損方法 [10]は MCARと
MAR，MNARを仮定し，各データセットに対して人工的に欠
損を生成した．補完精度の評価指標には，真の値と補完値の
RMSE(二乗平均平方根誤差)を用いた．Nmiss を欠損値の総数と
すると，以下のように定義した．

RMS E =

√√√
1

Nmiss

N∑
n=1

F∑
j=1

mn, j(xn, j − x̂n, j)2 (7)

ここで，N はデータセットのサンプル数，F は特徴量の数を表
す．mn, j は，n番目のサンプルの j番目の特徴量が欠損してい
る場合に 1，そうでない場合に 0 をとるマスクである．また，
xn, j は欠損前の真の値，x̂n, j はモデルによって予測された補完値
を表す．
実験の目的は，異なるデータの特性や欠損方法，欠損率にお
いて，提案手法が既存手法と比較して優れた RMSEを示すこと
を確認することである．

4. 3 MCAR

欠損が変数の値や他の変数に依存せず，完全にランダムに発
生する MCAR(Missing Completely At Random)を仮定した実験
を行った．最も基本的な欠損パターンであり，モデルの基礎的
な補完能力を測る指標となる．
本実験では，学習時に pmask = 0.2でマスク処理を行った．置
換のそれぞれの比率を，以下の表 2に示す．

表 2: 学習時におけるマスク置換の比率設定
データセット Mask Replacement Random Replacement Original Value

Breast 0 0 10

Spam 0 0 10

Letter 7 2 1

Credit 0 0 10

Pima 0 0 10

各データセットに対して，MCARによる欠損を発生させた際
の補完精度の比較結果を表 3に示す．

表 3: 各手法における補完精度の比較 (MCAR)

手法 Breast Spam Letter Credit Pima

GAIN 5.46 × 10−2 5.13 × 10−2 1.20 × 10−1 1.86 × 10−1 −
MissForest 6.08 × 10−2 5.53 × 10−2 1.61 × 10−1 1.98 × 10−1 −
提案手法 4.84 × 10−2 3.04 × 10−2 2.46 × 10−1 3.17 × 10−2 2.09 × 10−2

実験の結果，4つのデータセットのうち Breast，Spam，Credit

の 3つにおいて，提案手法が最も低い RMSEを記録し，既存手
法を上回る精度を達成した．一方で，Letterデータセットにお
いては，GAINが最も良い精度を示し，提案手法は既存手法に
及ばなかった．Letterデータセットはアルファベットを 1から
26の整数値に変換したものである．本来はカテゴリデータであ
るが，提案手法は数値を連続値として扱い，ユークリッド距離
に基づき誤差を最小化しようとする．そのため，整数間の等間
隔の仮定がデータの特性と適合せず，生成モデルである GAIN

と比較して精度が劣る結果となったと考える．

4. 4 MAR

欠損がある観測されている他のデータに依存して発生する
MAR(Missing At Random)の状況下での性能を検証した．これ
は，MCARよりも補完が困難であり，現実データの欠損におい
ても頻繁に観測される．

Pimaデータセットに対し，MARによる欠損を発生させた際
の補完精度を確認した．欠損方法は年齢で昇順にソートし上位
10％をテストデータとする．置換のそれぞれの比率を，以下の
表 4に示す．

表 4: Pimaデータセットにおけるマスク置換比率と補完精度の
比較

マスク置換比率
RMSE (Mean)

(Mask : Random : Original)

0 : 0 : 10 2.10

7 : 2 : 1 5.37 × 10−1

補完精度は 5.37× 10−1 とMCARと比較して精度が下がった．

4. 5 MNAR

欠損が欠損している値そのものに依存する MNAR(Missing

Not At Random)について検証した．統計的に最もバイアスが生
じやすく補完が困難である．

Pimaデータセットに対し，MNARによる欠損を発生させた
際の補完精度を確認した．欠損方法は測定器具の物理限界を想
定し学習を行った．置換のそれぞれの比率を，以下の表 5 に
示す．
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表 5: Pimaデータセット (MNAR)におけるマスク置換比率と補
完精度の比較

マスク置換比率
RMSE (Mean)

(Mask : Random : Original)

0 : 0 : 10 2.41

7 : 2 : 1 7.77 × 10−1

補完精度は 7.77× 10−1 とMCARと比較して精度が下がった．

4. 6 欠損率の変化による影響
モデルの堅牢性を評価するために，Creditデータセットにお
いて欠損率を 10% から 80% まで 10% 刻みで変化させた際の
RMSEの推移を検証した．また，欠損方法はMCARと仮定し，
実験結果を図 2に示す．図 2より，提案手法は欠損率 10%から
80%の広範囲にわたり，既存手法よりも著しく低い RMSEを維
持していることが確認できた．特に欠損率が 10%から 60%ま
では RMSEの上昇が極めて緩やかであり，利用可能な情報が半
減していても補完精度が大きく損なわれないことが分かった．

図 2: 欠損率の変化による精度の変化

4. 7 Tokenizerの有効性の検証
Letter データセットを用いてトークン化の違いによる補完
精度の変化についての実験を行った．実験の結果，Global In-

put Tokenizerの補完精度は 2.46 × 10−1 となり，既存の Feature

Tokenizerの 2.69 × 10−1 と比較してより良い精度を達成した．

表 6: Tokenizerにおける補完精度の変化
Tokenizer 補完精度 (Mean) 標準偏差 (Std)

Global Input Tokenizer 2.46 × 10−1 9.20 × 10−3

既存手法 2.69 × 10−1 7.40 × 10−3

5 考 察
本研究では，MCARとMAR，MNARという異なる 3つの欠

損メカニズムに対して提案手法の評価を行った．表 3に示した
MCARの実験結果において，提案手法は Breastや Creditなど
のデータセットで GAIN や MissForest と比較して同等以上の
精度を達成した．これは，Transformerの Self-Attention機構が，
観測された特徴量間の複雑な依存関係を効果的に捉えている可
能性がある．もう 1 つの知見として，Pima データセットを用
いた MARと MNARの実験結果から得られた．表 4と表 5に
示した通り，学習時のマスクの置換比率を変えた場合，劇的な
精度の向上が確認された．マスク時の Original Valueの割合が
10，つまり全くマスクしない場合，欠損がない仮定で学習が行
われてしまい，欠損値予測ができない．対して，適切に情報を
隠し学習させることで，モデルは欠損していない他の特徴量か
ら欠損値を推論する関係性を学習せざるを得なくなる．この学
習プロセスが汎化性能を生み出していると考える．

6 まとめと展望
本研究では，表形式データにおける欠損値補完の精度向上を

目的として，全特徴量の相互作用を埋め込みの初期段階から考
慮する Global Input Tokenizerとマスク言語モデルを参考にした
欠損値補完手法を提案した．提案手法は，マスク言語モデルを
回帰タスクに応用することで，データセット全体に内在する列
間の関係性を学習し，欠損値を高精度に推定することを可能に
した．今後の展望としては，数値データに対し高い補完精度を
達成できることが分かったため，カテゴリ値にも対応できる欠
損値補完手法に改良する必要がある．また，MARやMNARの
ような偏った分布に対して損失関数の改良や大規模データセッ
トに対する計算コストの削減に向けたモデルの軽量化について
も検討を進める必要がある．
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