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研究成果の概要（和文）：本研究では，データ項目名のテキスト情報から特徴量抽出を自動化する新たなアプロ
ーチを取った．具体的には，既存のデータサイエンスにおけるデータ項目名およびソースコードに対して，自然
言語処理やソースコード分析技術を利用し，特にdatetime特徴量に着目した知識データベースを作成した．さら
に，その知識データベースを利用し，新たに与えられるテキスト情報からdatetime特徴量を推薦するシステムを
開発した．また，単語ベクトル化をone-hotベクトルや単語埋め込みの手法を用いて精度の向上を図った．実験
では，その知識データベースの分類精度を確認し，予測実タスクに適用し予測精度の向上を確認した．

研究成果の概要（英文）：In this research, we took a new approach to automate feature extraction from
 textual information of data item names. Specifically, we created a knowledge database focusing on 
time series (datetime) features by using natural language processing and source code analysis 
techniques for data item names and source codes in existing data science. Furthermore, we developed 
a system that recommends datetime features from newly provided text information using the knowledge 
database. For the feature recommendation mechanism, we improved the accuracy of word vectorization 
by using one-hot vector and word embedding methods. In experiments, we confirmed the classification 
accuracy of the knowledge database and applied it to actual forecasting tasks, such as house price 
forecasting, to confirm the improvement in forecasting accuracy.

研究分野：ソフトウェア工学
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研究成果の学術的意義や社会的意義
膨大なデータから新たな知見を得る分析はデータサイエンスと呼ばれ，その普及が推進されている．データの特
徴量を抽出する作業は，特徴量エンジニアリングと呼ばれ，データサイエンスの作業ステップの一つである．現
在，特徴量エンジニアリングの作業は，エキスパートの経験に頼っているため，その作業の自動化の研究が行わ
れている．本研究は，テキスト情報からdatetime特徴量を推薦する方法を提案し，システムを開発し，有効性を
確認した．これにより，自動特徴量エンジニアリングの学術的領域に貢献した．

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１（共通） 
 
 
１．研究開始当初の背景 
データを分析することにより有益な知見を引き出すことはデータサイエンスと呼ばれ，現在，

社会で多くの取り組みがあり，研究開発も盛んに行われている． 
データサイエンスの作業ステップは一般的に(1)データの前処理，(2)特徴量の抽出，(3)機械学
習モデルの適用からなっている．これら作業ステップの作業内容はそれぞれ下記となっている．

例として，「既存の住宅の取引データから，ある住宅の将来の取引価格を予測すること」を挙げ

ている． 
(1) データの前処理：データが与えられ，データの欠損処理や正規化などを行う．例えば，住宅

取引データとして物件名(Residence)，取引月日(Date)，価格(Price)などのデータが与えら
れる．しかし，データは完全ではなく欠けている部分もあるのでそれらの削除または補完

を行う． 
(2) 特徴量の抽出：分析精度を上げるため，データの特徴を抽出する．この一連の作業を特徴量

エンジニアリングと言う．これは，与えられたデータだけでなくデータの特徴を追加する

と予測精度が向上することが知られているからである．例えば，取引月日から月名という

特徴を抽出し，データ項目名に追加する．現在，特徴量の抽出は，エキスパートがデータ分

析を繰り返すことによって行われており，専門的な経験が必要とされている． 
(3) 機械学習モデルの適用：回帰モデルや決定木などの機械学習モデルを適用し，予測を行う．

例えば，ある広さと間取りの住宅の将来の取引価格を予測する． 
各作業を容易にするよう，各作業ステップで自動化の研究が行われている．この作業ステップ

の中で，特徴量の抽出は経験が必要とされているため，より自動化が望まれている領域である．

現在，特徴量抽出の自動化は，膨大な量のデータの数値情報に着目し，数値の相関関係を分析す

ることにより，特徴量を抽出することが行われている． 
この特徴量抽出の結果として，データサイエンスで使われている様々なソースコードには，

「住宅価格なら月単位」，「コンビニエンスストアの売り上げならば時間単位」などが常套手段と

して見られる．本研究の開始当初は，この特徴量抽出の常套手段をテキスト情報から再利用でき

れば，わざわざ膨大な量のデータの数値の相関を調べなくとも特徴量の抽出が容易になると考

えた． 
 
２．研究の目的 
本研究の目的は，データサイエンスにおけるデータのテキスト情報から特徴量を自動抽出す

る技術の開発である．この特徴量の抽出の自動化という課題に対するアプローチとして，従来は

データの数値に対する相関分析の技術であったものを，データのテキスト情報に対する自然言

語処理の技術とする点が本研究の独自性である．テキスト情報であれば，膨大なデータを分析す

ることなく，軽量な処理でより容易に特徴量を抽出することが可能である．また，自然言語処理

の技術を適用するにあたり，単語ベクトル化の手法を用いて新たな仕組みを創造する． 
 
３．研究の方法 
特徴量の抽出の作業ステップに着目し，構造化データの項目名のテキスト情報から特徴量の

推薦システムの研究開発を行う．特に datetimeの特徴量を取り上げ，テキスト情報から datetime

特徴量の推薦システムを提案した．単語のベクトル化方法を，先行研究では one-hot ベクトルを

用いていたところを，本論文では単語埋め込み(word embedding)を用いて精度や効果の改善を

目指した． 

テキスト分析では自然言語処理を利用し，単語のベクトル化またはルール化の研究が広く行

われている．これらの自然言語を対象とした研究はデータの項目名や説明文であるデータ記述

などに応用が可能である．例えば，上記のステップ(2)の特徴量の抽出の例では，「住宅取引は季

節性があり前年同月比を抽出すると良い」という分析結果および知識に基づくものである．本研



究では，これらの知識を既存のデータ記述

やソースコードの情報から抽出し再利用

する技術を開発している． 

図 1 は本論文が対象とするメタデータ

のテキスト情報から特徴量抽出を行う例

を示し，本研究のアプローチを表してい

る． 

図２は，本研究のアプローチを具体的

な例を用いて示している．提案する仕組

みでは，まず，データサイエンスに関連す

る可能性のあるソースコードは，Githubや Kaggleなどのソースコードリポジトリに数千万本以

上存在している．これらの大量のソースコードから，構造化データのデータ項目名と datetime

特徴量が追加されている命令文を抽出し，データ項目名と datetime特徴量名から成る「datetime

知識データベース」(DateTime Knowledge dataBase，DTKB)を作成する．次に，新たに与えられ

るデータの項目名を入力し，DTKBに対するテキスト類似度から datetime特徴量の候補を出力す

る．このように，DTKBを利用し，新たに与えられるデータの項目名に対しても datetime特徴量

の候補を推薦するシステムである． 

 

４．研究成果 

図３は，システムの出力例を示している．データ項目名：incident_datetime, incident_cord 

_x, incident_cord_y, num_victims location_type, Crime_Typeを入力として，提案手法によ

り DTKBを利用して detetime APIを推薦している．これは，与えられたデータ項目名と DTKB内

のテキストの類似度をScoreとして値を出力してい

て，year 0.32343などのように出力される． 

表１は，予測実タスクに対して，各比較実験にお

いて順に datetime 特徴量を追加していく様子を示

している．元データの予測の予測精度は 0.4890 で

ある．all feat.は，元データの datetime カラムか

ら 26個の datetime特徴量を全て追加したデータを

用いた予測精度が 0.4843 であり元データの予測精

度から 0.9756%下がっている．random_1 は表の 26

個の APIからランダムに 7個を抽出したものを順に

ひとつずつ追加して予測精度の変化を確認してい

る．random_1 の#(1)の行は元データに is_month_ 

endを特徴量として追加したデータを用いて予測し

た結果，予測精度が 0.4873 で元データの予測精度

から 0.3462%下がっている．random_1の#(2)の行で
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図１. 本研究のアプローチ 

図３. 提案手法を用いたシステムによ

る datetime APIの推薦例 
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図２. テキスト情報を利用した特徴量抽出の自動化の仕組み 

 



は#(1)のデータに is_year_start を追加している．つまり，元データから is_month_end と

is_year_start の特徴量が追加されている．このデータを用いて予測精度を確認している．

random_1の#(2)の場合，予測精度が 0.4875で元データの予測精度から 0.3226%下がっている．

以下同様に 7 個の特徴量を順に追加して予測精度の変化を確認している．popularは DTKB内で

出現回数の多い datetime API から 7 個を順に追加していき予測精度の変化を確認している．

popularの中では#(4)で予測精度が 5.3659%向上し最も予測精度が良い結果となっている．one-

hot ベクトル化手法を適用した，prev. work(one-hot)は，図３で出力された APIを Confidence

の大きい datetime APIから 7 個を選択し，1 番目から順に元データの datetimeデータに対する

特徴量を作成し追加している．その追加されたデータを用いて予測実タスクを実行し予測精度

の変化を確認している．prev. work (one-hot)の中では，#(4)が予測精度が 5.3895%向上し最も

予測精度が良い結果となっている．本論文で採用した word embeddingによるベクトル化手法を

適用した，proposes (word embed.)も同様に，datetime APIから 7 個を選択し，1 番目から順に

元データの datetimeデータに対する特徴量を作成し追加している．proposes (word embed.)の

中では，#(5)が予測精度が 4.740%向上し最も予測精度が良い結果となっている． 

表２は実際の予測タスクへの適用実験の実験結果である予測精度の向上率を示している． 

表２は表１に示した実験を表 A-1に No.1から 10まで 10 個の予測実タスクに対して行い，7 個

ずつ追加していく中での最大値をそれぞれ挙げたものである．No.の行の中で最大値を太文字下

線で示している．また，最下段に平均値を示している．本論文で採用した word embeddingによ

るベクトル化は proposed (word embed.)は，精度の向上率が比較対象の中で最大となる予測タ

スクは，prev. work (one-hot)と同じ値であるが 1 個であった．prev. work (one-hot)が 10 個

の実予測タスクの中で 5 個のタスクで最も最大値の多い方法であり，平均値でも最大である．次

に popular が実予測タスクの中で 3 個のタスクで最も最大値の多い方法であり，平均値でも２

番目に大きい方法である． 

 以上のように，本研究は，テキスト情報から datetime特徴量を推薦する方法を提案し，シス

テムを開発し，有効性を確認した．  

 

 

 

表 1. 表 A-1 の No.1 実タスクにおける予測精度の向上率 

表２. 表 A-1 の各タスクにおける予測精度の

向上率 (%) 
表 A-1．予測精度の確認に使用したタスク 

(word embed.) 
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