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データフレーム（DataFrame）とは

• 統計解析を行うデータの形式は様々

• （ python 上で）データを手で入力して・・・

• テキストファイル、EXCEL、ACCESS、SAS などの形式

• python でデータ解析を行う際はデータフレームという形式に

データを変換することが多い（見た目は行列）
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EXCEL：シート ACCESS：テーブル SAS：データセット



データフレーム（DataFrame）とは

• 数値リストや文字リスト等の

異なる型のリストをまとめて

もつデータ構造

• 外見は行列と同じ

• 各列の型はバラバラでも可
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ID DAY TEST VAR

1 1 A 170

1 1 B 70

1 2 A 170

1 2 B 72

1 3 A 171

1 3 B 71

: : : :

列ラベル

0

1

2

3

4

5

:

インデックス



データフレーム（DataFrame）の作成例

5

• ライブラリのインストール

• 手入力で作成

• CSV ファイルから読み込み

• EXCEL ファイルから読み込み

pip install numpy
pip install pandas
pip install xlrd

import pandas as pd 
df = pd.DataFrame({'ID' : [1, 2, 3, 4, 6],

'SEX': ['M','F','M','F','F']})

df = pd.read_csv('./iris.csv', header=0)

df = pd.read_excel('./iris.xlsx', sheet_name='Sheet1')



データフレーム（DataFrame）の作成例

• Google Drive + Colab にて CSV ファイルを読み込む場合、

1. ドライブのマウントを行う（下記を実行後、access code を
入力して認証を行う手順が発生する）

2. 前頁の方法で読み込み
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from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

import pandas as pd 
df = pd.read_csv('drive/My Drive/ML/iris.csv')



参考：Seriesとは

• 1 種類の型のリストについてインデックスと

列ラベルをもったデータ構造

• 外見はリストと同じ

• 複数の Series が集まったもの ≒ データフレーム
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VAR

170

70

170

72

171

71

:

列ラベル

a

b

c

d

e

f

:

インデックス

sr = pd.Series([170,70,170,72,171,71],
index=['a','b','c','d','e','f'])



準備： 辞書型と配列
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x = {'B':1, 'C':2, 'A':3}       # 辞書型のデータ
y = x['A']                      # => 3
for k in x.values():
print(k)                      # => 1, 2, 3

for k in x.keys():
print(k + ': ' + str(x[k]))   # => B: 1, C: 2, A: 3

for k in sorted(x.keys()):
print(k + ': ' + str(x[k]))   # => A: 3, B: 1, C: 2

import numpy as np
import pandas as pd

x = np.array([1,2,3,4,5,6]) # 1次元配列
print(x.shape) # (6,)
y = np.array([[1,2,3],[4,5,6]]) # 2次元配列: 2×3
y[0] # 1行目
y[:,1] # 2列目
y[0,1] # 1行2列目
z = pd.DataFrame(y) # データフレームへ変換
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使用するデータ
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import numpy as np   # 数値に関する処理のため numpy を呼び出し
import pandas as pd # データフレーム使用のため pandas を呼び出し
df1 = pd.DataFrame({'ID'  :[1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,3,3,3,3,3,3,4,4,4,4,5,5,5,5,5,5],

'DAY' :[1,1,2,2,3,3,1,1,2,2,3,3,1,1,2,2,3,3,1,1,2,2,3,3,1,1,2,2],
'TEST':["A","B","A","B", "A","B","A","B","A","B","A", "B","A","B",

"A","B","A","B", "A","B","A","B","A","B","A", "B","A","B"],
'VAR' :[170, 70,170, 72, 171, 71,160, 50,160, 51,159,None,174, 85,

175, 86,176, 87,None, 61,155, 60,155, 60,164,  55,165, 55]})
df2 = pd.DataFrame({'ID' : [1, 2, 3, 4, 6],

'SEX': ['M','F','M','F','F']})
df1.head() ; df2.head()   # 先頭 5 行を表示

• データフレーム DF1 ：ID（人）、DAY（日）、TEST（検査の種類）、VAR（値）

• データフレーム DF2 ：ID（人）、SEX（F：女性、M：男性）



要約
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df1.tail() # 末尾の5行を表示

# 行数・列数
df1.shape
df2.shape

(28, 4)
(5, 2)

df1.describe() # 要約①、df.mean()やdf.sum()も可（結果は省略）
df1.info() # 要約②、欠測の頻度等

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 28 entries, 0 to 27
Data columns (total 4 columns):
#   Column  Non-Null Count  Dtype

--- ------ -------------- -----
0   ID      28 non-null     int64  
1   DAY     28 non-null     int64  
2   TEST    28 non-null     object 
3   VAR     26 non-null     float64

dtypes: float64(1), int64(2), object(1)
memory usage: 1.0+ KB



インデックスや列情報に関する操作
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# インデックス、列名の変更
df2.index   = [1, 2, 3, 4, 5]
df2.columns = ['No.', 'Gender']

df1_s = df1.sort_values(['TEST', 'ID', 'DAY']) # 並べ替え（詳細は後述）
df2_s = df2.sort_values(['SEX', 'ID'])         # 並べ替え（詳細は後述）

# index 番号のリセット
df1_s.reset_index(drop=True)      # 元の index を削除
df2_s.reset_index(inplace=True)   # 直接 df2_s を更新

# index 情報の確認
df1_s.index
df2_s.index

# 列情報の確認
df1.dtypes # 各列のデータの型
df1_s.columns # 列情報の確認（結果は省略）
df2_s.columns # 古い index に関する変数が作成されている

Index(['index', 'ID', 'SEX'], dtype='object')



欠測値の処理
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# 欠測を除く、置換
df1_comp = df1.dropna() # NaN を除く
df1_comp = df1.fillna(0) # NaN を 0 に置換

• pandas のデータフレームでは「None」「np.nan」「math.nan」
「pd.np.nan」は全て欠測（NaN）として扱われ、以下の処理
の対象となる

df1.isnull()       # 各要素について欠測の有無の調査（結果は省略）
df1.isnull().any() # 各列について欠測の有無の調査

df1.isnull().sum() # 各列について欠測の数を計算
df1.count()        # 各列について欠測でない要素数を計算（結果は省略）

参考： notnull()、isna()、notna()、 「 None, np.nan, math.nan, pd.np.nan 」の違い



データフレームに対する for 文の適用
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def myout(df, col=None):
df2  = df[col]
c    = 2
mean = df2.mean()
sd = df2.std(ddof=1) # ddof=0で標本分散のルート
z    = (df2 - mean) / sd
outs = df2[(z < -c) | (z > c)] # Seriesはquery()が使用不可なので
outs = df2.where((z < -c) | (z > c)).dropna() # いずれかで代替
if outs.shape[0] == 0:

print('外れ値なし')
else:

print(outs)

df3 = pd.DataFrame({'X': [0,0,1,1,2,2,3]})
myout(df3, col='X')

df4 = pd.DataFrame({'X': [0,0,1,1,2,2,9]})
myout(df4, col='X')

外れ値なし

6 9 Name: X, dtype: int64

• # 平均 ± c×SD の範囲外を外れ値とする（以下では c=2 ）
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並べ替え（sort）
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# デフォルトで昇順
df2_s = df2.sort_values(['SEX', 'ID'], ascending=True)

df1_s = df1.sort_values(['ID', 'TEST', 'DAY'], 
ascending=(True, False, True))   # TEST は降順で並べ替え

引数 inplace=True を指定すると
元のデータフレームが変更される

sort_index(ascending=True/False)
で index の値を昇順/降順に



重複レコードの処理
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# subsetに指定した変数について重複レコードにTrue
df1.duplicated(subset=['ID', 'TEST'], keep='first')

# 最後に出現したレコードがFalse、それ以外はTrue
df1.duplicated(subset=['ID', 'TEST'], keep='last')

重複レコードチェック



重複レコードの処理
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# 重複レコードを削除（重複している最後のレコードを残す）
df1[~df1.duplicated(subset=['ID', 'TEST'], keep='last')]
df1.drop_duplicates(subset=['ID','TEST'], keep='last') # 同上

# 重複レコードのみ残す（keep=Falseで重複行が全てTrueに）
df1[df1.duplicated(subset=['ID', 'VAR'], keep=False)]

ビット演算子 ~ で True ⇔ False の反転



参考：論理値（bool）データに対するビット演算子
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演算子 例 結果が True になる条件
& (式A) & (式B) 式A かつ 式B が True

| (式A) | (式B) 式A 又は 式B が True

^ (式A) ^ (式B) 式A と 式B の一方のみ True

~ ~ (式A) 式A が False

※ 条件式を 変数[式] の形式で指定する場合、式は丸カッコで囲む必要がある



抽出
• locはインデックスと列ラベルで位置を指定して抽出(参考： at )

• ilocは行番号と列番号で位置を指定して抽出(参考： iat )

• ： により列全体や行全体を取り出すことも可（例：df2.iloc[3,:] や df2.iloc[:,0] ）

20

df2.loc[3, 'ID']   # index=3、列ラベル=ID の要素
df2.iloc[3, 0]     # [3,0] にある要素

4

df1.drop(['TEST','VAR'], axis=1, inplace=False)

• drop() & axis=1 で列の削除、axis=0 で行の削除

• inplace を True に指定することによって、df の書き換えを指定

# 指定した列名の列を抽出
df1[['ID', 'DAY']]
df1.loc[:, ['ID']]

# 条件抽出： ID==1 & TEST=="A"
df1.query('ID == 1 and TEST == "A"')

# ランダムサンプリング（全体の40%）
df2.sample(frac=0.4)



変数の参照、新規変数の追加・削除
• データフレーム df1 の最初（0番目）の変数 ID にアクセス
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df1.iloc[:,0]
df1['ID']
df1.ID

• データフレーム df1 に変数 X を追加

df1['X'] = [1,2,3,4]*7            # リストを明示的に指定
df1['X'] = np.zeros(df1.shape[0]) # 全てのレコードに0を格納
df1['X'] = np.ones(df1.shape[0])  # 全てのレコードに1を格納
df1['X'] = 1                      # 全てのレコードに1を格納

• データフレーム df1 の変数 DAY、VAR を削除

df1.drop(labels=['DAY','VAR'], axis=1)



新規変数の追加
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• データフレーム df2 の変数の値に応じて新規変数 X を作成

# SEX=F → 1, SEX=M → 0
df2['X'] = df2['SEX'].apply(lambda x : 1 if x == 'F' else 0)

my_mapping = {'F': 1, 'M': 0}          # 辞書型データ、map()の場合、
df2['X'] = df2.SEX.replace(my_mapping) # 辞書に無い要素がNaNになる

# IDの値に応じて新規変数の値を決定
def f(x):
if x==1:

return 1
elif x <= 3:

return 2
else:

return 3
df2['X'] = df2['ID'].apply(f)

def g(x):   # x をデータフレームとして引数に指定
if x.SEX=="M":

return 1
elif x.ID <= 4:

return 2
else:

return 3
df2['X'] = df2.apply(lambda x: g(x), axis=1)
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各列について順位付け
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df = df1.query("ID < 3 and TEST=='A'")['VAR']
print(df)
df.rank()

df.rank(numeric_only=True)   # 数値のみを対象

df.rank(ascending=False)     # 降順に順位付け

df.rank(method='average')    # タイデータは平均順位(default)

df.rank(method='first')      # タイデータは登場順に順位付け



集計
• データフレームについて集計を行う
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df1['VAR'].sum()
df1['VAR'].apply('sum')

3017.0

len(df) 行数

len(df.columns) 列数

.sum() 合計

.mean() 平均

.value_counts() 値が登場する頻度

.nunique() uniqueな要素の個数

.unique().tolist() uniqueな要素の値のリスト

.isnull().sum() NaN の数



集計
• groupby() に指定した引数について部分集団解析

• 2 行目：agg() にて、ID を対象にcount()を適用（頻度集計、NaN除く）

• 3 行目：agg() にて、ID を対象にnunique()を適用（重複を除いた頻度集計）

• 3～5 行目：agg() にて、VAR を対象に平均値を算出（NaN除く）

• 6 行目：multiindex にしたくない場合は as_index=False を指定する
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df1.groupby(['TEST']).mean() # TESTで層分け、TEST以外の平均（結果略）
df1.groupby('TEST').agg({'ID': 'count'})
df1.groupby('TEST').agg({'ID': 'nunique', 'VAR': 'mean'})

pd.set_option('precision', 2)   # 小数部桁数を 2 に
df1.groupby(['TEST','DAY']).agg({'VAR': 'mean'})
df1.groupby(['TEST','DAY'], as_index=False).agg({'VAR': 'mean'})



集計

• VAR を対象に、min/mean/median/max を適用

• VAR を対象に、ラムダ式（無名関数）を適用し、numpy.nanpercentile() 
にてパーセントタイル値を算出（ numpy.percentile だと 1 つでも NaN
があると結果も NaN になる）
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df = df1.groupby('TEST') ¥
.agg({'VAR': ['min', 'mean', 'median', 'max', 

lambda x: np.nanpercentile(x, q=25), 
lambda x: np.nanpercentile(x, q=75)]}) ¥

.reset_index()
df.columns = ['TEST', 'Min', 'Mean', 'Median','Max', 'Q1', 'Q3']

• VAR を対象に、var() と std() を適用し、分散と標準偏差を算出

df = df1.groupby('TEST').agg({'VAR': ['var', 'std']}) ¥
.reset_index()

df.columns = ['TEST', 'Var', 'SD']



データフレームに対する for 文の適用
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df3 = df2.copy()
for index,value in df3.iterrows():

print(index) # value には各行の値

for index,value in df3.iterrows():
if index==2:

df3.loc[index, 'ID'] = 99 # 値の書き換え
print(df3)

df3 = df1.drop('TEST', axis=1)
for column, value in df3.iteritems():

mean = value.mean() # column には列、valueには値
print(column, 'の平均：', mean) # 欠測は除いて計算される

ID の平均： 2.9285714285714284
DAY の平均： 1.9285714285714286
VAR の平均： 116.42307692307692

• iterrows() と iteritems() が便利



データフレームに対する for 文の適用
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def mysd(df, col=None):
mean = df[col].mean()
SS = 0
for index,value in df.iterrows():

SS = SS + (df.loc[index, col]-mean)**2
return np.math.sqrt(SS / (len(df)-1))

df3 = df1.copy().dropna()
mysd(df3, col="VAR")     # グループ化せずに計算

df = df3.groupby('TEST').apply(mysd, col='VAR')
df                       # グループ化して計算

52.05548814634098

• 25 頁の標準偏差を求める関数 mysd() を自作



メニュー

• データフレームの作成例、準備

• データハンドリング

• 使用するデータ、要約、インデックス、欠測処理、外れ値

• 並べ替え（sort）、条件抽出、変数の参照・新規変数の追加

• 順位付け、集計、データフレームに対する for 文の適用

• マージ、転置（transpose）、ピボットテーブル

• その他：数値・カテゴリ・日付・文字列に関する処理

※ 本資料では、普通の python を python、Google Colaboratory を Colab と略記します

30



マージ

31

• merge() の on にキーを指定（ SAS の by 変数）、複数のキーがある場合は
on=['key1','key2'] とする

• how = 'inner'（共通部分）、'left'（左のデータフレーム中心）、
'right'（右のデータフレーム中心）、'outer'（全て）

• 2 つ目の例では 'DAY == 1' かつ 'SEX == "F' の行を対象

pd.merge(df1, df2, on='ID', how='outer')
pd.merge(df1.query('DAY == 1'), df2.query('SEX == "F"'),
on='ID', how='right')

• キーがデータフレーム間で異なる場合は left_on / right_on で対処

pd.merge(df1, df2, left_on='ID', right_on='ID', how='inner')



マージ
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• concat() を用いると、縦結合の場合は列名、横結合の場合はインデックスを
手掛かりに結合される

• pd.merge() の how に相当する join='inner'/'outer' が使用可

pd.concat([df1.query('DAY == 1')[['ID','VAR']], df2])           # 縦結合
pd.concat([df1.query('DAY == 1')[['ID','VAR']], df2], 
ignore_index=True)                                   # index の連番を付け直す

pd.concat([df1.query('DAY == 1')[['ID','VAR']], df2], axis=1)   # 横結合

df1.append(データフレーム, 
ignore_index=True) で、df1 
にデータフレームを縦結合



転置（transpose）、ピボットテーブル
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• 土台となるデータフレーム

print(df1.query('DAY == 1'))

• 'ID' ごとに 'TEST' の値を横に展開、値は ['VAR', 'DAY']

df = df1.query('DAY == 1').pivot(index='ID', columns='TEST',
values=['VAR', 'DAY'])



補足：マルチインデックス（MultiIndex）①
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• 前頁の転置の結果、列ラベルが入れ子になっている → MultiIndex

print(df['VAR'])      # df の 列 VAR にアクセス
print(df['VAR','A'])  # df の VAR の中の列 A にアクセス
print(df['VAR']['A']) # df の VAR の中の列 A にアクセス（上と同じ）

• MultiIndex となっている列にアクセスする例



転置（transpose）、ピボットテーブル
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• pivot() では「indexの値」×「columns の値」で組み合わせた後、
値が 1 つに決まらないカテゴリがある場合（例：ID==1 かつ TEST=="A" 
に該当するレコードが 2 つ以上ある）はエラーとなる

• pivot_table() にて転置：
'ID'×'DAY' ごとに 'TEST' の値を横に展開、値は 'VAR'

df = pd.pivot_table(df1, index=['ID','DAY'], columns='TEST',
values=['VAR'])



補足：マルチインデックス（MultiIndex）①
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• 前頁の転置の結果、行ラベルが入れ子になっている → MultiIndex
• MultiIndex となっている列にアクセスする例

print(df['VAR'])      # df の 列 VAR にアクセス
print(df['VAR','A'])  # df の VAR の中の列 A にアクセス
print(df['VAR']['A']) # df の VAR の中の列 A にアクセス（上と同じ）



転置（transpose）、ピボットテーブル

37

• pivot_table() では「indexの値」×「columns の値」で組み合わせた後、
値が 1 つに決まらないカテゴリがある場合（例：ID==1 かつ
TEST=="A" に該当するレコードが 2 つ以上ある）は、当該カテゴリ
の値は「該当するレコードの平均値」となる

pd.pivot_table(df1, index='ID', columns='TEST', values=['VAR'])



転置（transpose）、ピボットテーブル
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• 1 つ目の例：周辺の合計値を追加

• 2 つ目の例： 「indexの値」×「columns の値」で組み合わせた後、
値が 1 つに決まらないカテゴリがある場合の処理を aggfunc() で
指定（以下では最小値としている）

pd.pivot_table(df1.query('DAY == 1'), index='ID', columns='TEST',
values=['VAR'], margins=True, margins_name='Total')

pd.pivot_table(df1, index='ID', columns='TEST', values=['VAR'],
aggfunc=np.min)



転置（transpose）、ピボットテーブル
• 転置後に列名を変更（ multiindex も解消される）

• 転置したデータフレーム df を、stack() にて逆向きに転置（元の形に戻す）

df = pd.pivot_table(df1, index=['ID'], columns=['DAY','TEST'], values=['VAR'])
df.columns = ['A1','B1','A2','B2','C1','C2']

df = pd.pivot_table(df1, index=['ID'], columns=['DAY','TEST'], values=['VAR'])
df.stack(-1) ; df.stack(-2) ; df.stack([-1,-2]) # 0 が一番上の階層（VAR）
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補足：マルチインデックス（MultiIndex）②

• 前頁の転置の結果、インデックスが入れ子になっている → MultiIndex

df = pd.pivot_table(df1, index=['ID'], columns=['DAY','TEST'], values=['VAR'])¥
.stack([-1,-2])

df.xs(1, level='DAY')                   # DAY==1
df.xs([1, 'A'], level=['ID', 'TEST'])   # ID==1 & TEST=='A'

• 右上 の df に対し、MultiIndex となっているインデックスにアクセスする例

40



補足：マルチインデックス（MultiIndex）②

41

• reset_index() で引数を指定しないとデータ列に全てのインデックスが追加される
（ multiindex も解消される） 、データ列に残したくない場合は drop=True を指定する

• 特定のインデックスのみ MultiIndex から除く場合は、引数 level に文字列又は階層
（外側が 0 ）を指定する、データ列に残したくない場合は drop=True を指定する

df = pd.pivot_table(df1, index=['ID'], columns=['DAY','TEST'], values=['VAR'])¥
.stack([-1,-2])

df.reset_index()

df.reset_index([-1,-2])



補足：マルチインデックス（MultiIndex）②
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• sort_index() にてインデックス列をソート

• レベルの順番を変更する場合は、reset_index() で解除し set_index() で設定

df.sort_index(level=['DAY','TEST'], ascending=[True,False])

df.reset_index().set_index(['DAY', 'TEST', 'ID']).sort_index()



転置（transpose）、ピボットテーブル

• stack() で転置した df を unstack() で元に戻す
• 引数は 0 が一番上の階層（ID）

df = pd.pivot_table(df1, index=['ID'], columns=['DAY','TEST'], values=['VAR'])¥
.stack([-1,-2])

df.unstack(-1)
df.unstack(-2)
df.unstack([-1,-2])
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縦積み

• melt() にて、df の 列 A と列 B のデータを縦積みにする

df = df1.query('DAY == 1').pivot(index='ID', columns='TEST', 
values='VAR').reset_index()

pd.melt(df, id_vars='ID', value_vars=['A','B'], var_name='Test',
value_name='Variable')
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メニュー

• データフレームの作成例、準備

• データハンドリング

• 使用するデータ、要約、インデックス、欠測処理、外れ値

• 並べ替え（sort）、条件抽出、変数の参照・新規変数の追加

• 順位付け、集計、データフレームに対する for 文の適用

• マージ、転置（transpose）、ピボットテーブル

• その他：数値・カテゴリ・日付・文字列に関する処理

※ 本資料では、普通の python を python、Google Colaboratory を Colab と略記します
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数値に関する処理

46

df3 = pd.DataFrame({'value': [100/3, 200/3, 300/3]})

# 整数型へ変換
df3['value'] = df3['value'].astype(int)

# 浮動小数点型へ変換
df3['value'] = df3['value'].astype(float)

# 対数変換
df3['log_value'] = df3['value'].apply(lambda x: np.log(x))

# 正規化（平均0、分散1）
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

ss = StandardScaler()
df = ss.fit_transform(df3[['value', 'log_value']])

df3['value_normalized']     = df[:,0]
df3['log_value_normalized'] = df[:,1]



カテゴリに関する処理
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df4 = pd.DataFrame({'sex': ['M','F','M','M','F','F','F']})

# bool 型に変換
df4[['is_man']] = (df4[['sex']] == 'M').astype('bool')

# カテゴリ型に変換
df4['sex_c'] = pd.Categorical(df4['sex'], categories=['M', 'F'])

df4['sex_c'].cat.codes # カテゴリデータを int 型に変換
df4['sex_c'].cat.categories # カテゴリの種類

# ダミー変数化
# drop_first=False で、カテゴリの全種類につきダミー変数を生成
df4['sex']   = pd.Categorical(df4['sex'])
df4['sex_d'] = pd.get_dummies(df4['sex'], drop_first=True)

# カテゴリに X を追加
df4['sex_c'].cat.add_categories(['X'], inplace=True)

# 値が M または F のとき、X というカテゴリに変換
df4.loc[df4['sex_c'].isin(['M','F']), 'sex_c'] = 'X'

# 利用されていないカテゴリを削除
df4['sex_c'].cat.remove_unused_categories(inplace=True)



日付に関する処理

48

df5 = pd.DataFrame({'DT1':   ['2020-01-03 05:07:09'],
'DT2':   ['2020-02-04 06:08:10'],
'TIME1': ['05:07:09'],
'TIME2': ['06:08:10']})

# datetime 型に変換
df5['DT1'] = pd.to_datetime(df5['DT1'], format='%Y-%m-%d %H:%M:%S')
df5['DT2'] = pd.to_datetime(df5['DT2'], format='%Y-%m-%d %H:%M:%S')

# datetime型の変数から日付情報を取得
df5['DATE1'] = df5['DT1'].dt.date
df5['DATE2'] = df5['DT2'].dt.date

dt.date 日付を返す

dt.time 時刻を返す

dt.year 年を返す

dt.month 月を返す

dt.day 日を返す

dt.hour 何時何分の時を返す

dt.minute 何時何分の分を返す

dt.second 秒を返す

dt.dayofweek 曜日を返す（月=0、日=6）



文字列に関する処理
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エスケープシーケンス 説明
¥' シングルクオート
¥" ダブルクオート

¥n 改行文字
¥t タブ文字

¥¥ バックスラッシュ（円マーク）

a = 'AaA'; b = "BbB" ; c = '''CCc
CcC
cCC
'''
print(c)

CCc
CcC
cCC

• シングルクオートやダブルクオートで文字列を囲む、トリプルクオート
で複数行に渡る文字列を格納可（複数行のコメントに流用可）

• 以下のエスケープシークエンスも使用可能



文字列に関する処理
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print(a[0:2])           # 1～2文字目（末尾に注意）
print(a[1])             # 2文字目
a[1] = '@'              # 文字列を直接いじるのは不可、エラーとなる
a = a.replace('a', '@') # a → @ に置換
print(a)

Aa
a
A@A

• 文字列はイミュータブル（変更不可）、内部の文字を直接変更しよう
とするとエラーになる

• 代入処理で書き換えること（内部では、新たな文字列「"A@A"」が生成
され、その参照先が変数 a に格納される）

• 困ったときは「文字列処理」を探してみる
https://note.nkmk.me/string/



文字列に関する処理
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変数 b に対するメソッド 説明

b.capitalize() 最初の文字を大文字にし、残りを小文字にする

b.title() 単語ごとに、最初の文字を大文字にし、残りを小文字にする

b.find(’b’)
部分文字列 'b' を含む最小の index を返す
（前から探索、見つからなかった場合 -1 を返す）

b.rfind('b')
部分文字列 'b' を含む最大の index を返す
（後ろから探索、見つからなかった場合 -1 を返す）

'C' in b 文字 'C' が変数 b に含まれるか（True/False を返す）

b.lower() 全ての文字を小文字にする

b.upper() 全ての文字を大文字にする

b.partition('b') 文字列を 'b' のある位置で 3 分割する ('B', 'b', 'B')

b.split('b') 文字列を 'b' のある位置で 2 分割する ('B', 'B')

b + str(123)
異なる型の値を結合して文字列にする場合は str() で数値を文字に
変換した上で結合

b.replace('b', '@') 部分文字列 'b' を '@' に置換

b.rsplit('b') 部分文字列 'b' を区切り文字とした、文字列中の単語のリストを返す

b.strip('ABCDE')
先頭部分と末尾部分について、文字 'ABCDE' を除去した文字列を返す
（指定が無ければ空白文字を除去）

import re
re.sub("[A-Z]", "@", b)

正規表現による文字列置換
【参考】正規表現：https://docs.python.org/ja/3/library/re.html
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