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本研修の目的

データ分析の現場で即戦力となる人材の育成

パート6の目的:

これまでのパートで学んだ基本的なデータ加工（クレンジング・数値化）に加え、実務で頻

繁に遭遇する 「時系列データ（Time Series Data）」 や 「位置情報データ（

Geospatial Data）」 といった、より専門的な知識が必要なドメインのデータ加工手法を

習得します。

また、単純な平均値埋めでは対応できない複雑なケースに向けた、高度な欠損値補完（多重

代入法の概念など） についても学び、ETLプロセスの「変換（Transform）」の質をさらに

高め、分析精度を底上げする技術を身につけます。
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環境セットアップ

パート6では、Pandasに加え、以下のライブラリを使用します。

● geopy: 地球上の2点間の距離を正確に計算するための地理空間
ライブラリです。

● scikit-learn: 機械学習ライブラリですが、ここでは高度な
欠損値補完（IterativeImputer）のために使用します。

前パートと同じように、モジュールインポートやデータベースの接
続をノートブックで行います。
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時系列データの加工

「2025-03-01」というデータに対し、Pythonが「文字」として認識しま
す。

Pandasのpd.to_datetimeで計算可能な型に変換:

✕ "2025-03-01" - "2025-04-01" = ??? (計算不能)

○ datetime(“2023-05-01”) - datetime(“2023-05-01”) = 30日（計算可能）

なぜ変換が必要か？

pd.to_datetime



日時型 (Datetime) への変換

df['new_col'] = pd.to_datetime(df['date_str_col'], 
format='%Y-%m-%d')

フォーマット基本指定子

※format=mixedを指定すると、形式が混在していても自動で判別！

基本構文

%Y: 4桁の年 (2023) %y: 2桁の年（23)

%m: 2桁の月 (05)もしくは(5) %w:曜日の数字（0=日曜日~6=土曜日)

%d: 2桁の日 (01)もしくは(1) %W:週次数字（0~52)

%H:%M:%S: 時:分:秒（24時間） %I:%M:%S:%p 時:分:秒:午前・午後（12時間）

日本語フォーマット例

”YYYY年M月D日”の日本語フォーマットを読むためには、次のように記述します:

pd.to_datetime



日時型 (Datetime) への変換

様々な形式（ハイフン区切り、スラッシュ区切り、区切りなし）の日付文字

列を、統一された日時型データに変換します。

使用例



日付要素の抽出と差分計算
Datetime型の.dtアクセサを使って様々な情報を簡単に抽出できます。

数学的背景：時間の差分

時間は連続的な数値として扱うことができます。

機械学習における重要性:

「2025年5月1日」という日付そのものよりも、「それは日曜日だったか？（
在宅率に関係）」や「前回の接触から何日空いたか？（記憶の定着に関係）

」といった情報のほうが、予測モデルにとっては価値ある特徴量になります
。



日付要素の抽出と差分計算

Datetime型のメソッド:  「datetime(2025-05-01 00:00:00)」

→ .dt.year ⇒ 2025
→ .dt.month ⇒ 5
→ .dt.day ⇒ 1
→ .dt.day_name(locale=’jpn’) ⇒ 木

→ .dt.dayofweek ⇒ 4

※locale=jpnはWindows適用、Linuxの場合locale=ja_JP.utf8

基本構文



日付要素の抽出と差分計算

「年」「月」「曜日」

を抽出し、さらに「キ
ャンペーン開始日から
の経過日数」を計算し
ます。

使用例: 1



日付要素の抽出と差分計算

Pandasの resample メソッドを使うと、SQLの GROUP BY のように、指
定した期間（週、月、四半期など）でデータを集約できます。

3ヶ月間の日次売上の模擬データを生成し（ゴールデンウィークに売上が跳
ね上がる傾向を模倣）、それを週次で集計してグラフ化します

使用例: 2
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時系列データの加工

「顧客の住所」と「支店の住所」、位置情報を持つデ

ータからは:

「距離」

という強力な特徴量を生成できます。

物理的な距離は、来店確率や配送コスト、商圏分析な

どに直結する重要な要素です。

地球は球体（正確には楕円体）

であるため、

平面上の距離：

を適用すると、誤差が生じます

。

ひっかけ罠：なぜ単純な引き算
ではだめなのか？

距離計算には、一般的に

Haversineの公式などが用いら
れます。

Pythonではgeopyライブラリを
使用して実装できます

解決策：測地線距離

✕ O



緯度・経度と距離計算
基本構文



日付要素の抽出と差分計算

顧客の座標と支店の
座標から、その間の
距離（km）を計算し
ます。

計算の関数をデータ
フレームに適用する
ために、

df.apply(関数）

を使用します

使用例
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高度な欠損値補完

パート４の「平均値埋め」や単純な「回帰補完」に加え、

多重代入法（Multiple Imputation）の手法を紹介します。

単純な代入の問題点

1. 欠損値を値で埋めると、データが本来持っている「ばらつき（
分散）」が失われる

2. 統計的な信頼性が過大評価される（実際よりも確信度が高すぎ
る結果が出る）恐れがあります。

3. 他の特徴量との関係性が無視される（予測モデルに誤算を生じ
させる）



多変量連鎖方程式による代入法

他のすべての変数を説明変数とした回帰モデルによって予測し

て埋めます。

● 本来の関係性を保持できる

数学的イメージ

変数 X1（年収）が欠損している場合、他の変数 X2（年齢）、

X3（職種）などを使って予測します。

scikit-learnの IterativeImputerはこのアプローチを実装し
ており、精度の高い補完が期待できます。



単純欠損値補完とのパフォーマンス比較

二つの手法の分布への影

響を比較

平均値補完: ピークが強調さ
れ、元のデータの分散が大

分減った

多重代入法: 元のデータとよ
く似た分布が保持され、分

散にも影響が少ない



単純欠損値補完とのパフォーマンス比較

二つの手法の分布への影

響を比較

平均値補完: ✕がバラバラな
年齢なのに、全員同じ年収

＝関係性保持されない

多重代入法: Oが一直線で回
帰モデル関係通りに並んで

いる

＝関係性保持されている

注意点

本来、個々のデータにはモ

デルでは説明しきれない「

誤差（ノイズ）」が含まれ

て散らばっているはずです

が、代入値は線上に並びす

ぎる傾向があります。



多変量連鎖方程式による代入法
基本構文



多変量連鎖方程式による代入法

使用例

年齢や経験年数といっ
た他の情報を利用して
、欠損している年収情
報を推定して埋めます
。



データベース操作

総合ハンズオン: 訪問ルート最適化

欠損値補完

あなたは銀行の営業推進部のデータアナリストです。

営業担当者が顧客を訪問する計画を立てるため、以下の情報を含む「営業支援データマート」を
作成するよう依頼されました。

シナリオ

作成する特徴量:

1.  最終接触からの経過日数:前回のキャンペーン接触から何日経ったか？（時間が空きすぎている
顧客を優先したい）
2.  接触曜日:前回の接触は何曜日だったか？（同じ曜日が繋がりやすいかもしれない）
3.  支店からの距離:担当支店から顧客の住所までの距離は？（近い顧客をまとめて回りたい）
4.  推定年収:年収情報が欠損している顧客について、他の情報から推定値を埋めておきたい。

タスク

機械学習

ミッションの流れ (ETL):

1.  データの抽出 (Extract):顧客データと、今回新たに提供される「支店位置情報マスタ」を読み込
む。
2.  時系列加工 (Transform - Time):日付データの変換と経過日数の計算。
3.  位置情報加工:顧客と支店の位置情報から距離を計算。
4.  欠損値補完:年収の欠損を高度な手法で補完。
5.  データの格納: 結果を sales_support_martテーブルに格納。
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