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1. はじめに 
 近年，2025年問題による影響の1つの，患者数

の増加・医師不足の影響が懸念されている．こ

れは，医師が身近にいないことから，診断され

るべき患者への対応が難しくなることを意味す

る．この問題を解決するために，サーバやクラ

ウドに脳波データを転送することで，遠隔患者

に対する診断の実現が期待される．脳波データ

をそのまま送るとサイズが大きいという問題が

あり，データ圧縮が望ましい．更に，データ圧

縮をしても診断の精度が下がらないことが要求

される．本研究では，要求される診断の正解率

を満たす，特徴量の数と電極数の指標を作成す

る． 

 

2. 関連研究 
脳波から，うつ病の診断を可能にした関研究

がある 1)．この研究では，90%を超える精度で診

断することを可能にしている． 

また，脳波と視線の関連を調査した研究があ

る 2)．この研究は，学習時の特徴量を決め打ちで

作成しているという問題がある．本研究では関

連研究 2)のデータセットを使用する． 

 

3. 設計 
3.1 学習モデルの選定 
作成されたデータの学習に先立ち学習モデルを

決定した．具体的には，ベイズ最適化によりパ

ラメータチューニングを行い，正解率が最も高

くなった学習モデルを使用した. 

表 3.1. 各モデルの正解率 
モデル 正解率 

勾配ブースティング 79.0 

ナイーブベイズ 78.6 

Ada ブースト 78.6 

決定木 78.6 

SVM 78.6 

k近傍法 78.5 

ランダムフォレスト 78.4 

ロジスティック回帰 74.8 

 

 

ベイズ最適化によるパラメータチューニングの

結果，表 3.1 のようになった.このことから，本

研究では，勾配ブースティングを使用する． 

 

3.2特徴量の作成 
 特徴量を作成するにあたり，tsfresh3)を使用

した．tsfresh とは，時系列データから特徴量を

作成するライブラリである．このライブラリを

使用することで，最大値・最小値・中央値・平

均値など，合計 714 個の考えられる全ての特徴量

を作成する． 

 時系列データから特徴量を作成するアルゴリ

ズムは，以下のようになっている． 

① !"# = {特徴量$#がラベル Y に関係ない} 
② 帰無仮説の$#の P値が 0.05以下のものを選ぶ 
 

3.3 特徴量削減 
 tsfresh により作成されたデータを圧縮するに

あたり，3種類の特徴量削減手法を使用した． 

3.3.1 ANOVA分析の F値 
 ANOVA 分析とは，3 つ以上の平均値の相違を検

討する場合の方法であり，単変量選択を行うこ

とで，特徴量を選択する．具体的には，ラベル

と特徴量間での ANOVA分析の F 値を指標にし，順

位付けを行う．その順位に基づき，指定した数

の特徴量を選択する．  

 

3.3.2 ランダムフォレストと勾配ブースティング 
 モデルを使用し，特徴量の重要度を表す

feature_importances_の値を取得する．具体的

には，本研究でのモデルは，ランダムフォレス

トと勾配ブースティングの，2 種類のモデルを使

用する．その際に，それぞれの特徴量の重要度

を取得する．構築されたモデルの中で，最も重

要度の低い特徴量を削減する．同様の処理を，

指定した特徴量数になるまで，再帰的に繰り返

す．  

 

4. 圧縮の効果 
 特徴量・電極数を変化させることにより，そ

れぞれのときの正解率を求める．具体的には，
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tsfresh により作成された特徴量を，ANOVA 分析

の F 値・ランダムフォレスト・勾配ブースティン

グの 3手法により削減する．その後，勾配ブース

ティングにより，各削減率での精度を求める． 

4.1 結果 
 電極数が1本，圧縮率が0〜95%のときの正解率

を図 4.1 に示す． 

 
図 4.1. 電極 1本の時の圧縮率に対する正解率 

 

電極数が2本，圧縮率が0〜95%のときの正解率を

図 4.2 に示す． 

 
図 4.2. 電極 2本の時の圧縮率に対する正解率 

 

電極数が3本，圧縮率が0〜99%のときの正解率を

図 4.3 に示す． 

 
図 4.3. 電極 3本の時の圧縮率に対する正解率 

 

 図 4.1～4.3 から，特徴量の圧縮率が大きくな

っても図中の円記号で示した箇所までは正解率

はほぼ一定であることがわかる．図 4.1 では，さ

らに圧縮率を大きくすると正解率が急激に減少

する．図 4.2〜図 4.3 では，図中の円記号で示し

た箇所の正解率が最も高くなっている．これは，

相関の高い特徴量が圧縮されたことにより，有

効な特徴量のみが使用されたからと考えられる．

更に，図 4.2〜図 4.3 より，ANOVA 分析とランダ

ムフォレスト・勾配ブースティングを比較した

場合，後者の精度が高いことがわかる． 

 

5. 評価 
 関連研究 2)の電極数 1〜3 本のときの正解率と

の比較をしたときの，結果を図 5.1 に示す．本研

究のすべての条件において，関連研究 2)の精度を

上回っていた． 

 

 
図 5.1 関連研究との比較 

 

6. むすび 
 本研究で，要求される診断の正解率を満たす

特徴量の数と電極数の指標を作成した．具体的

には，tsfresh により得られた特徴量の数・電極

数を変化させることにより，ある割合まで，特

徴量を圧縮することが可能という結果となった． 
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