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概要：
昨今，新型コロナウイルス感染症や DX 化によりオンライン上でコミュニケーションを行う機会が多く
なった．しかし，オンライン上での相互の親密なコミュニケーションを必要とする場合では，参加者の満
足度低下が余儀なくされている．このような問題を解決するために脳波を用いた感情フィードバックの研
究を先行研究として行ってきた．しかし，この研究で収集された脳波・感情データセットは不均衡データ
セットであり，作成した感情認識モデルでは各クラスで計算された Recallの平均絶対偏差が 9.25％とな
り，不均衡データの影響を強く受けた結果となった．そこで本研究では，不均衡データを考慮した SHAP

による特徴選択手法を提案し，不均衡な脳波データセットを用いて精度比較を行った．この時，脳波デー
タセットの特徴量数は 14 点と少ないため，脳波周波数帯を用いた特徴抽出により特徴量数を 56 点に増
加させたデータに対して特徴選択を行い，既学習・未学習者データにおける精度評価によりキャリブレー
ションの必要性についても検証を行った．この結果，未学習者データでは大きな精度向上は見られなかっ
たが，既学習者データでは特徴抽出を利用することにより約 30％の精度向上が得られ，データ性質に着目
した特徴選択手法により不均衡データの影響を減少させることができた．

1. はじめに
昨今，オンラインコミュニケーションの増加に伴いオン

ライン上での相互の親密な意思伝達の困難さ [12] や意思
決定を伴う状況でのプレゼンテーションにおいて対面の開
催を発表者・参加者共に好むことが指摘されている [11]．
この問題を解決する手法として脳波 [10][13][14][16]やカメ
ラ [18]を利用したオンラインコミュニケーション支援ツー
ルが研究されている．この中でも脳波を利用した手法で
は，通常の感情のみならず無意識や消極的な感情のような
外見から予測できない感情を共有する目的に利用され，動
作を伴わずにオンライン上においてリアルタイムかつ高精
度で感情を共有する手法として期待できる．
このことから講演視聴者の感情を脳波から検出するオン

ライン講演を対象とした感情フィードバックに関する研
究 [14]を行った．しかし，この研究で収集された脳波デー
タセットは不均衡データセットであり，多数派クラスの検
出率（Recall）と少数派クラスの検出率に約 30％，全体の
平均絶対偏差では 9.25％の差があり，不均衡データの影響
が強く残る結果となっている．
また，一般的な脳波を利用したシステムでは，キャリブ

レーションとして事前に用意したデータセットとは別に新
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たに使用者の脳波データを収集し，再学習することにより
使用者への予測精度を向上させるが，使用者から収集した
脳波データによってはこの不均衡性がさらに高くなること
が予想される．さらに，先行研究 [14]のように主観評価を
利用するデータセットでは，個人ごとに脳波や感情の評価
基準が異なることから，それぞれの脳波や感情の評価基準
に適した教師データや学習データの抽出を行うことによ
り，さらなる精度向上が予想されるが，この個人に適した
データ抽出を行うことにより，データセットの不均衡性は
より強くなることが予想される．
そこで，本研究では不均衡な脳波データセットにおける

感情認識の精度向上を目的として，オンライン講演視聴時
の感情を収集した脳波データセットを用いて XGBoostと
SHAPを用いた特徴選択手法の提案と評価を行った．特徴
抽出では，脳波データによく利用される Bandpassフィル
タを用いて測定された脳波を 4つの周波数帯に抽出し，特
徴量を 14点から 56点に増加させた．評価では，脳波デー
タを既学習者・未学習者に分割し，精度評価を行い，既存・
提案手法における精度と予測に適したデータ性質による特
徴選択への貢献について検証を行い，キャリブレーション
や個人ごとに適したデータの必要性について考察を行った．
以降，2章では脳波における特徴抽出と SHAPを用いた

特徴選択と脳波データセットについて，3章では本研究で
提案する SHAPを用いた特徴選択手法について，4章では



本提案手法と既存手法を用いた実験概要と結果・考察につ
いて，5章では本研究の結論について述べる．

2. 関連研究
2.1 周波数帯による特徴抽出
人見ら [15] によると脳波はその周波数帯により δ 波

（0.5～3Hz），θ 波（4～7Hz），α 波（8～13Hz），β 波（14～
30Hz）の 4種類に分類されることが説明されている．ま
た，脳波による AIモデルではこれらの周波数帯が利用さ
れることが多く，実際に特徴量として抽出される周波数帯
は研究により異なるが，概ねこの 4つの周波数帯に近い値
が利用されている [7][13]．
入戸野ら [17] によると脳波の分析に利用されるデジタ
ルフィルタは FIR（Finite Impulse Response）フィルタと
IIR（Infinite Impulse Response）フィルタの 2種類があり，
FIRフィルタは波形に及ぼす効果が予測しやすいが計算量
が膨大になり，IIRフィルタは波形に及ぼす効果が完全に
予測できないが計算量が少ないことが述べられており，脳
波ではゼロフェーズフィルタ（zero-phaze filter）と呼ばれ
る位相のずれがないフィルタが優れているといわれ，多く
の脳波分析ソフトウェアではこのフィルタがデフォルトあ
るいは唯一のフィルタとなっていることが説明されている．

2.2 SHAPを用いた特徴選択
特徴選択（FS：Feature-Selection）はさまざまな手法が

提案されており，近年では AIモデルのブラックボックス
を説明することができる説明可能な AI（XAI）を用いた手
法が研究されている．

Marcilioら [6]は，SHAPを用いた特徴選択手法につい
て一般的に用いられる相互情報量（Mutual Information），
再帰的特徴量削減（Recursive Feature Elimination），分散
分析（ANOVA）の 3つの特徴選択手法を用いて F1スコ
アによる評価と比較を行った．SHAP（SHapley Additive

exPlanations）[4] は，説明可能な AI（XAI）と呼ばれる
機械学習モデルのブラックボックスを説明する手法の 1

つでシャープレイ値 [9] を用いた手法である．このとき，
SHAP を用いた特徴選択では図 1 のような手法で計算さ
れ，Ec

n×m が各クラスにおいて計算される SHAP値マト
リックス，cがクラス，nがデータ数，mが特徴量数を示し
ている．SHAPでは各クラスごとに計算された SHAP値
がmean(|SHAP Value|)のように計算され，平均絶対値と
して利用された．この手法では各クラスごとに計算された
平均絶対値を全て加算し，その値を順位付けすることによ
り重要な特徴量を選択している．結果として，SHAPは比
較を行った 3つの特徴選択手法よりも優れた結果を得るこ
とが示された．
他にも特徴選択手法では，異なるランダムシードを用い

て複数回特徴選択を行うと最も重要な特徴量が変動し，こ

図 1 SHAP を用いた特徴選択手法 [6]

の変動が大きくなると適切な順位を計算できなくなるとい
う問題があることから，特徴選択ではランダムシードによ
る影響が少ない手法が好ましい．そこで，Manら [5]は特徴
選択における順位付けの安定性を不安定性指数（instability

index）と呼ばれる特徴選択時に行われるランダムな繰り
返しにおける順位付けのばらつきを評価することができる
指標を提案し，SHAP，LIME[8]，MDA[2]の 3つの特徴選
択手法における順位付けの安定性と精度について，2つの
合成データセットと 2つの公開データセットを利用して評
価を行った．この結果として，SHAPと LIMEはMDAよ
りも安定性が高いことが示され，SHAPは比較的安定性が
高い手法であることが分かった．
また，本研究では，脳波と各感情との明確な関係が不明

であるため，脳波と各感情に適した近傍（カーネル幅）を
定義することは困難であることから，パラメータの設定が
不要な SHAPを利用して実験を行う．

2.3 脳波を用いた感情フィードバック
著者らの先行研究 [14] では，オンライン講演を対象に

TED動画 5本を使用し，主観評価を用いた複数感情による
感情認識と脳波特性分析を行った．この実験には 10人の被
験者が参加し，視聴ビデオの字幕スライド 5枚おきに「通
常」，「困惑」，「面白い」，「退屈」の 4つの感情で評価を行っ
た．脳波計には非侵襲式ウェアラブル脳波計の EMOTIV

EPOC+*1を使用し，256Hzでサンプリングを行った．ま
た，収録されたデータセットは不均衡なデータセットであ
ることから感情認識と脳波特性分析においては多数派クラ
スのみのデータを削除したデータセットが利用された．感
情認識では XGBoost[3]を利用し，データセットを学習用
に 70％，テスト用に 30％を使用してランダムにデータ分
割を行った．また，作成した XGBoostと SHAPを利用し
て重要な脳波特性の分析を行い，XGBoostと SHAPが脳
*1 EMOTIV：EPOC+ 14-Channel Wireless EEG Headset，
測定電極：14 チャンネル，リファレンス電極：4 チャンネル



図 2 SHAPを用いた特徴選択における既存手法（Addition Method）と提案手法（Multipli-

cation Method）*2

波と感情に関わりのある特徴を捉えているのか分析を行っ
た．この結果，XGBoostにより 72.47％の予測精度で感情
認識を行える AIモデルと SHAPを利用して脳波特性分析
を行い，AIモデルでは感情と脳波の関係が指摘されてい
る前頭葉周辺の脳波を重視していることや F4と O2と呼
ばれる脳波測定チャンネルにおいて脳波電圧値と各クラス
の SHAP値に相関関係があることを報告した．しかし，不
均衡データの影響で多数派クラスと少数派クラスにおいて
Recallの差が最大で 30％，平均絶対偏差が 9.25％となり，
不均衡データの影響を強く受けている結果となっている．
また，脳波特性分析では，テスト用データを使用して分

析を行ったことから脳波特性分析を行ったデータセットに
は，AIモデルが識別可能な約 70％の正解データと識別不
可能な約 30％の不正解データが含まれており，追加検証と
して「全てのデータ」，「正解データのみ」，「不正解データ
のみ」にデータを分割して SHAPを計算したところ，この
3つのデータ性質において重要とされる脳波特性が変化す
ることがわかったため，本研究ではこの「全てのデータ」，
「正解データのみ」，「不正解データのみ」についても評価を
行い，特徴選択におけるデータ抽出の必要性について考察
を行う．

3. 提案手法
前述したように，SHAPを用いた特徴選択手法 [6]では

SHAPで計算された SHAP値を利用して各クラスにおける
各特徴量の平均絶対 SHAP値を計算し，この結果を加算し
て順位付け計算が行われる（図 1）．この手法を脳波データ
セットのような不均衡データに対して適用する場合，少数
派クラスの精度を向上させる必要があるにもかかわらず全

てのクラスが平等に計算されるため全クラスで重視されて
いる特徴量が高い順位で計算され，少数派クラスのみで重
視されている特徴量が低い順位で計算されることになり，
少数派クラスの検出率向上（Recall）が期待できない．そ
こで本研究では，不均衡データセットにおいて少数派クラ
スの検出精度を向上させるために各クラスの検出率を考慮
した特徴選択手法を提案することにより不均衡データにお
いて各クラス間検出率の差を最小化することを目指した．
本手法と既存手法 [6]の比較を図 2に示す．ここでは，本

手法を「MULTI Method」，既存手法 [6]を「ADD Method」
として示す．既存手法（ADD Method）では，図 2のよう
に各クラスごとに計算された SHAP Valueから平均絶対
SHAP値を算出し，各クラスごとの平均絶対 SHAP値の
合計値を特徴重要度（Feature Importance）として降順で
順位付けを行い，AIモデルで重要になっている特徴量を求
める．この手法に対し，本手法では，各クラスごとの平均
絶対 SHAP値に対して降順の順位付けを行い，ここで計算
された順位に各クラスの Recallを昇順で順位付けした順位
を乗算し，順位付けの合計値に対して再度，降順の順位付
けを行い，AIモデルで重要になっている特徴量を求める．
本手法では，各クラスの平均絶対 SHAP値の順位を利用す
ることにより，各クラスで計算される平均絶対 SHAP値の
変化による影響を削減し，各クラスごとの順位のみを対象
として計算することができるため，既存手法よりも各クラ
スにおける順位をより重視した計算を行うことができる．
また，SHAPは安定性が比較的高い特徴選択手法である

*2 n はサンプル数，f は特徴量数を示している
図ではサンプル数 4 の時，特徴量を 4 つ使用して 3 つのクラス
を予測した際の例を示している



が学習データの変動により計算された順位が変動すること
から [1][5]，安定性を高めるために 5分割交差検証を用い
て 5つの AIモデルから特徴量の順位を計算し，この合計
値から順位を計算する．この時，不均衡データを扱うため
通常の 5分割交差検証では少数派クラスを含まないデータ
分割を行う可能性があることから，本手法ではデータの分
布比率を維持したままデータ分割を行うことができる層化
5分割交差検証を利用した．
他にも，AIモデルが予測可能・不可能なデータごとに

SHAP 値を計算すると重要とされる特徴量が変動すると
いうデータ性質に着目した順位付けによる，キャリブレー
ション時の個人に適したデータ抽出の検証として，「全て
のデータ」，「正解データのみ」，「不正解データのみ」の 3

種類のデータ性質を用いた特徴選択を行い，特徴選択に使
用されるデータ性質によってモデルの精度がどのように変
化するのか検証を行った．

4. 実験
本実験では不均衡な脳波データセット [14]を利用して，

SHAPを用いた特徴選択手法により各クラス間検出率がど
のように変化するのかについて評価実験を行った．この実
験では，Intel Core i9-9900K CPU，GeForce RTX 3090及
び 64GBメモリを搭載したUbuntu 20.04.2 LTSを使用し，
Python 3.6.9と XGBoost 1.4.2及び SHAP 0.40.0で検証
環境を構築し，SHAP Valueの計算では Tree SHAPを利
用した．

4.1 データセット
先行研究 [14]では学習とテスト共に不均衡なデータを削
減したデータセットが利用されたが，本研究では学習には
不均衡なデータを削減したデータセット，テストには削減
してないデータセットを利用することで実環境に合わせた
精度で評価した．また，先行研究 [14]では未学習者データ
を用いた検証をしていなかったが，本研究では未学習者に
おける精度の検証も行った．したがって，学習用には対象
者以外の削減したデータセットの 70％，既学習者のテス
ト用に 30％，未学習者のテスト用には対象者の無削減の
データセットの 100％を利用し，sklearnの random state

を 64としてそれぞれ 10人分の既学習・未学習者の精度を
評価した．また，特徴選択における学習では学習用のデー
タに対して層化 5分割交差検証を用いて，学習用データを
5分割し，5分割された学習データの 70％を学習用，30％
を検証用として特徴選択を行った．そして，この特徴選択
結果による AIモデルを全ての学習データを用いて作成し，
このAIモデルを利用して既学習・未学習者のテスト用デー
タを評価した．

表 1 XGBoost のハイパーパラメータ
Parameters Value

booster gbtree

eta(learning rate) 1

max depth 12

tree method gpu hist

objective multi:softprob

eval metric mlogloss

num round 3000

early stopping rounds 10

4.2 特徴抽出
特徴抽出では，δ波（0.5～3Hz），θ 波（4～7Hz），α 波

（8～13Hz），β 波（14～30Hz）[17]の周波数帯を Bandpass

フィルタを用いて抽出し，実装は脳波の処理関数が豊富
なMNE*3を使用した．周波数帯を分けるために利用した
Bandpassフィルタ（-6dB/oct）では，ゼロフェーズフィル
タを採用し，ハミング窓を利用した FIRフィルタで設計し
た．また，フィルタの長さは波形歪みが少なく，MNEで
推奨されている 6.605秒間（1691サンプル）を使用し，7

秒間のデータに対してフィルタリングを行い，中間の 1秒
間を利用した．したがって，計算手順としては脳波データ
から平均値を減算し，そのデータに対して Bandpassフィ
ルタを実行し，平均値を加算することで元の脳波データに
近いデータを計算している．この時，元のデータ数が変化
しないようにデータの始端，終端において直近 1秒間の平
均値を 3秒間の穴埋めに利用した．

4.3 実験設定
AIモデルでは，先行研究のモデル（XGBoost Prev）[14]

を利用すると複数のモデルを利用する本研究では計算量が
膨大になることから表 1 のハイパーパラメータを利用し
た．表 1では，ハイパーパラメータの学習率 (eta)を 1に
することにより最大学習回数（num round数）が減少する
ため，指定回数モデルに改善がない場合，学習を停止する
ことにより過学習を防止する early stopping roundsを 10

として実験を行った．また，XGBoostにおいて不均衡な
データに対応するために学習データによって得られる重み
に対して（最も少ないクラスのデータ割合）/（そのクラス
のデータ割合）を加えることにより学習データの学習率に
データの不均衡性を考慮した重みを利用した．
本研究では以上の設定により，以下の項目に関する検証

を行った．
( 1 ) SHAP を用いた特徴選択手法におけるデータ性質の
精度

( 2 ) 既学習・未学習者における各クラス間における精度の
ばらつきを最小にする手法

( 3 ) 既学習・未学習者における最良の特徴量数
*3 https://mne.tools/stable/index.html



表 2 SHAP を用いた特徴選択におけるデータ選択による精度比較（1）（2）
Model Features Method Data Info Acc±SD Recall±SD MAD Rec±SD Precision±SD MAD Pre±SD

Learned Data

XGBoost Prev 14 None None 66.71±1.30 ％ 64.71±1.27 ％ 4.62±0.81 ％ 66.67±1.49 ％ 0.83±0.39 ％
XGBoost 56 None None 99.01±0.08 ％ 98.90±0.10 ％ 0.25±0.05 ％ 99.06±0.08 ％ 0.14±0.02 ％
XGBoost+FS 14 ADD All 98.82±0.17 ％ 98.71±0.18 ％ 0.27±0.05 ％ 98.88±0.16 ％ 0.15±0.03 ％
XGBoost+FS 14 ADD Correct 98.82±0.16 ％ 98.71±0.19 ％ 0.26±0.07 ％ 98.87±0.16 ％ 0.15±0.03 ％
XGBoost+FS 14 ADD False 98.63±0.12 ％ 98.51±0.14 ％ 0.31±0.05 ％ 98.69±0.12 ％ 0.15±0.04 ％
XGBoost+FS 14 MULTI All 99.02±0.18 ％ 98.92±0.21 ％ 0.23±0.06 ％ 99.06±0.16 ％ 0.13±0.04 ％
XGBoost+FS 14 MULTI Correct 99.03±0.17 ％ 98.94±0.20 ％ 0.22±0.06 ％ 99.08±0.15 ％ 0.13±0.04 ％
XGBoost+FS 14 MULTI False 98.76±0.20 ％ 98.64±0.23 ％ 0.29±0.07 ％ 98.82±0.20 ％ 0.15±0.04 ％

Unlearned Data

XGBoost Prev 14 None None 31.56±3.47 ％ 27.64±3.48 ％ 12.54±3.38 ％ 30.68±8.48 ％ 12.79±5.30 ％
XGBoost 56 None None 33.97±5.97 ％ 29.38±5.19 ％ 17.58±5.80 ％ 32.80±8.75 ％ 13.48±5.14 ％
XGBoost+FS 14 ADD All 32.10±4.26 ％ 27.65±4.10 ％ 15.96±5.63 ％ 31.16±8.21 ％ 12.74±5.22 ％
XGBoost+FS 14 ADD Correct 32.30±4.16 ％ 27.86±3.85 ％ 15.98±5.75 ％ 31.44±8.27 ％ 12.76±5.22 ％
XGBoost+FS 14 ADD False 31.86±4.02 ％ 27.38±3.85 ％ 16.16±5.70 ％ 31.06±8.37 ％ 12.92±5.61 ％
XGBoost+FS 14 MULTI All 31.99±4.15 ％ 27.56±3.67 ％ 16.27±5.25 ％ 30.84±7.86 ％ 13.10±5.01 ％
XGBoost+FS 14 MULTI Correct 31.99±4.03 ％ 27.56±3.84 ％ 16.12±5.43 ％ 31.14±7.88 ％ 12.76±5.09 ％
XGBoost+FS 14 MULTI False 31.93±4.76 ％ 27.56±3.78 ％ 16.50±5.75 ％ 31.00±8.32 ％ 13.13±5.29 ％

図 3 Correct のみを利用した特徴選択の検証データにおける結果
（3）

したがって，評価方法では使用するデータセットが多ク
ラス分類かつ不均衡なデータセットであるため，Accuracy

の他に各クラスのRecall（検出率）とPrecision（信頼性）の
平均値と平均絶対偏差（MAD：Mean Absolute Deviation）
で評価し，これらは被験者 10人の平均値であることから
被験者間のばらつきを評価するために各指標ごとに不偏標
準偏差（SD：Standard Deviation）を計算した．
また，特徴選択では先行研究 [14]の特徴量が 14点であ

ることから 14点まで特徴量を選択して実験を行った．

4.4 実験結果
（1），（2）の結果について表 2に示す．表中では SHAPに
よる特徴選択手法をMethod，データ性質をData Info，被
験者ごとの平均精度をAcc，Recall，Precision，各クラスの
Recallと Precisionの平均MADをMAD Rec，MAD Pre，
被験者ごとの不偏標準偏差を SD（Standard Deviation）と

図 4 Correctのみを利用した特徴選択のテストデータにおける結果
（3）

して示す．
既学習者による検証結果（Learned Data）より，周波数

帯による特徴抽出（XGBoost）では先行研究の脳波電圧値
（XGBoost Prev）を利用した AIモデルよりも予測精度が
約 30％向上し，各クラス間における精度のばらつきも減
少させることができた．この AIモデルにおける SHAPを
用いた特徴選択の結果，既存手法では精度，各クラス間に
おける精度のばらつきの全てにおいて精度が低下ことに対
して，提案手法では全ての精度，各クラス間における精度
のばらつきにおいて最良の精度を得ることができたMAD

Recが他の手法よりも低い結果であったことから既存手法
よりも各クラス間における Recallのばらつきを減少させる
ことができた．また，データ性質では既存・提案手法を通
して「全てのデータ」，「正解データのみ」の精度が同等ま
たは高くなり，「不正解データのみ」の精度は低下したが，
提案手法においては「正解データのみ」の精度が最も高い



精度となった．他にも被験者間のばらつきでは，周波数帯
による特徴抽出を利用することで先行研究よりも減少させ
ることができたが，特徴選択による影響は見られなかった．
未学習者による検証結果（UnLearned Data）より，周
波数帯による特徴抽出では先行研究の予測精度よりも数％
高くなったが，各クラス間における精度のばらつきは増加
した．この AIモデルにおける SHAPを用いた特徴選択の
結果，既存・提案手法共にAccuracy，Recall，Precisionの
精度は低下したが，各クラス間における精度のばらつきは
減少した．また，データ性質では既存手法において「正解
データのみ」は，「全てのデータ」の精度と同等または高く
なり，「不正解のデータ」の精度は低下していたが，提案
手法ではほぼ同等の精度であった．他にも被験者間のばら
つきでは，周波数帯による特徴抽出を利用することで全て
の精度が低下し，各クラス間における精度のばらつきは先
行研究より増加したが，特徴選択を行うことによりMAD

Pre以外の精度を向上させることができた．
（3）の結果については，（1），（2）の結果から最も高精度
が見込める提案手法（MULTI）の「正解データのみ」を使
用したAIモデルにおいて，特徴量数と精度における実験を
行った結果を図 3，4に示す．図中では，精度をAccuracy，
各クラスの平均値を Recall，Precisionとして折れ線グラ
フ，各クラスの Recallと Precisionの平均絶対偏差を棒グ
ラフ，特徴量数は 1～56個の間を 5個間隔で示す．既学習
者の結果（図 3）より，特徴選択は特徴量数が 26個の時に
Accuracy，Recall，Precisionが最も高くなり，21個の時
に各クラス間における精度のばらつきが最も小さくなるこ
とが分かった．未学習者の結果（図 4）より，Accuracyは
徐々に低下し，各クラス間における精度のばらつきではあ
る程度精度を保ったまま特徴量数が減少するにつれ，ばら
つきも減少していくことが分かった．

4.5 考察
（1）では既学習者データでは提案手法が，未学習者デー
タでは既存手法が「正解データのみ」の精度が他のデータ
性質よりも精度が同等または高くなったことから，「正解
データのみ」のデータ性質に着目することにより，特徴選
択手法が重要な特徴量だと計算される特徴を強化すること
ができると考えられる．また，既学習者データでは提案手
法が優れ，未学習者データでは既存手法が優れていたこと
から，既存手法では学習データ全体の特徴量，提案手法で
は学習データ固有の特徴量を重視していることが考えられ
る．しかし，このデータセットでは，各被験者による主観
評価を利用した教師データを用いているため，各被験者ご
との評価基準と脳波特徴が一致しているかが未検証であ
り，既存・提案手法において重視している特徴量について
は，過学習か学習データにおける被験者の評価基準に最適
化されているかは不明のままである．また，本実験では周

波数帯を用いた特徴抽出により（図 2中の既学習者データ
における XGBoost）99.01％という非常に精度の高い AI

モデルを利用していることから，「不正解データのみ」に
着目したデータ性質では，使用できるデータが非常に少な
いことから各精度低下の原因がデータ量であるのか，デー
タセット中に含まれる外れ値であるかは不明のため，未学
習者データの一部を利用して AIモデルを作成し，この AI

モデルを利用したデータ性質に着目した既学習者データか
らの個人に適したデータ抽出による精度評価を行い，デー
タ性質によるデータ抽出手法がキャリブレーション時の再
学習モデルへの精度向上に有効かどうかといった検証が必
要である．
（2）では既学習者データでは提案手法を利用することに
より各精度が向上し，MAD Rec，MAD Preといった各ク
ラス間における精度のばらつきが減少していたことから提
案手法により，全ての特徴量を使用した際の Accuracyを
保ったまま，各クラス間における精度のばらつきを減少さ
せる特徴量を選択することができた．また，未学習者デー
タでは，既存・提案手法共に Accuracy，Recall，Precision

の精度は低下したが，既存手法を利用することにより，比
較的高い精度を保ったまま各クラス間における精度のばら
つきを減少させることができたが，前述のように脳波デー
タでは個人ごとで脳波特徴が大きく変化することがあるこ
とから未学習者データにおいてはその脳波特徴そのもの
が，既学習者データとは異なる場合があることから，未学
習者データにおける結果が過学習か最適化された結果であ
るのかは不明のままとなっている．
（3）では特徴選択を利用することで既学習者データでは
精度を向上させ，各クラス間における精度のばらつきを減
少させることができ，未学習者データでは徐々に各精度が
低下したが，各クラス間における精度のばらつきもおおむ
ね減少させることができた．このことから提案手法では既
学習者データは 26個の特徴量を使用することで 99.56％の
精度で予測し，各クラス間における精度や被験者のばらつ
きも最小限にすることができ，未学習者データは 51個の特
徴量を使用することで 33.82％の精度で予測し，被験者や
各クラス間における精度のばらつきも減少していたことか
ら，提案手法において最も精度が期待できる特徴量数を見
つけることができた．しかし，未学習者データにおいては
各精度が低いことから既学習者データと異なる特徴を持っ
ていることが考えられるため，キャリブレーションでは未
学習者データの一部を学習した AIモデルを利用してデー
タ性質に着目したデータ抽出を行い，未学習者データの脳
波特徴に近いデータを抽出することが必要だと考える．

5. 結論
本研究では，不均衡な脳波データセットにおいて各ク

ラス精度の検出率（Recall）を改善するために，SHAPと



Recallを利用した特徴選択手法を提案し，脳波周波数帯を
用いた特徴抽出を行ったデータに対して既学習・未学習者
における精度評価を行うと共に，各クラス間における精度
のばらつきを最小限にする感情認識モデルの検証とキャリ
ブレーションや個人ごとに適したデータの必要性について
実験と考察を行った．結果として，脳波周波数帯を用いた
特徴抽出により先行研究と比較して 30％近い精度が向上
し，SHAPを用いた特徴選択により「全てのデータ，正解
データのみ」を使用した提案手法が比較的高い精度かつ各
クラス間における精度のばらつきを最小化し，不均衡デー
タセットの影響を減少させることができた．また，データ
性質に着目することにより，精度を向上させることができ
たことから，キャリブレーションにおいて未学習者データ
の一部を学習し，その予測結果にから「正解データのみ」
のデータを利用することにより，個人に適したデータを抽
出できる可能性があることが分かった．しかし，脳波デー
タでは一般的に個人ごとに重要視される特徴が異なること
や主観評価による教師データでは個人ごとの感性による違
いが発生することが想定されることから，未学習者データ
では，この結果が過学習によるものなのか，既学習者デー
タに含まれる個人ごとの感性による教師データに最適化し
たものなのか断言することができないことから，このデー
タセットにおける各被験者ごとの教師データと脳波特性が
同一のものか分析が必要という課題を見つけることがで
きた．
今後は，このモデルを使用した感情フィードバックシス

テムの実装やキャリブレーションを必要としない感情認識
モデルを目指して，SHAPを用いた特徴選択だけでなく，
GANを利用したデータ拡張や学習データから使用者に適
したデータを抽出する手法について検討を行っていきたい．
また，本研究において被験者ごとの教師データと脳波特徴
が一致しているか未検証であるという課題を見つけること
ができたため，SHAPを用いて類似の貢献度を持つデータ
における脳波電圧と貢献度を比較し，その特徴分析により，
AIモデルが重要視している脳波を可視化し，どのような波
形や脳波電圧値を重視しているのかを検証していきたい．
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