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Abstract : This study examines the development of a system to predict apnea hypopnea index (AHI), which is used to discriminate 

sleep apnea syndrome (SAS) risk, based on patient background information. 

 

１． 研究背景 

睡眠時に 10 秒以上続く気流停止を睡眠時無呼吸と

いう．睡眠時無呼吸症候群（SAS：Sleep Apnea 

Syndrome）は，睡眠時間 1 時間あたりの無呼吸低呼吸

指数（AHI：Apnea Hypopnea Index）や臨床症状の有無

などから診断される．SAS を AHI≧5 かつ昼間の過度

の眠気と定義した際，その有病率は男性の 5 ％前後，

女性の 2～3 ％前後とされる．SAS の危険因子には肥

満（高 BMI），性別（男性），年齢が挙げられている[1]．  

SAS リスクの検査には体内の酸素飽和度などを測る

ため，一晩かけて行う必要がある．このため，簡易的

に SAS リスクの判別を行う手法が必要とされている． 

先行研究[2]では，患者背景情報を用い，全結合層 4 

層からなるニューラルネットワークによる SAS リス

クの分類モデルが構築された．AHIに基づいて無症状，

軽症，中等症，重症の 4 クラス分類を学習した際の精

度は 50%であり，精度改善が課題として挙げられた． 

本研究では，新たに約 7,000 人規模の長浜コホート

を用い，患者背景情報からAHIの回帰および SASリス

クの分類を行う決定木モデルの構築を行った．また，

説明可能な  XAI の一つである  SHAP（SHapley 

Additive exPlanations）[3]を用いて判断根拠の可視化を行

い，構築したモデルの科学的妥当性を検証した． 

 

２． 方法 

本研究は日本大学医学部附属板橋病院における臨床

研究倫理審査委員会の承認(RK-230613-5)を受けて実

施した． 

データセットとして，新宿睡眠・呼吸器内科クリニ

ックで収集された 80 人分の診察データと，約 7,000人

分の長浜コホートを用いた．データセットはモデルの

学習用とテスト用に 9 対 1 の割合でランダム分割して

いる．また，モデルの説明変数として，患者背景情報

から「年齢」「性別」「身長」「体重」「腹囲」「BMI」「高

血圧の有無」「糖尿病の有無」の 8 属性を用いた．  

精度評価には二乗平均平方誤差（RMSE：Root Mean 

Spuare Error）と，予測された AHIより算出した 4クラ

スの SAS リスクの正解率を用いた．ここで SAS リス

クは，AHI 5未満をリスク 0，5≦AHI＜15をリスク 1，

15≦AHI＜30 をリスク 2，AHI≧30 をリスク 3 と定義

している． 

 

３． 結果 

本研究では，表形式データの学習に長けた決定木ベ

ースのアンサンブル学習手法であるランダムフォレス

ト，LightGBM，XGBoost を用いて AHI 予測精度およ

び SASリスク分類精度を比較した．Pythonの機械学習

ライブラリである scikit-learn[4]を用いて実装した．さら

にニューラルネットワークを用いた先行研究[2]の結果

も比較に用いた． 

決定木モデルのハイパーパラメータ（決定木の数や

決定木の深さ，形成した木の葉の最小サンプル数など）

は、ハイパーパラメータ探索ツールの Optuna[5]を用い

て最適化した。結果を Table 1に示す． 

Table 1より，分類精度では LightGBMの 63.61%が最

も高い精度となったが，RMSEでは XGBoostの 6.10が

最も良い精度となった． 

Fig. 1に，AHI回帰の指標である RMSEが最良であ

った XGBoostでの出力結果に対し，SHAPを用いて判

断根拠を可視化した図を示す．Fig. 1は縦軸の上から順

に予測に影響を与えた説明変数が並んでおり，横軸は

各説明変数がAHIを高める方向に寄与したか，下げる
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方向に寄与したかを SHAP 値として表している．カラ

ースケールは各説明変数の値に対応している． 

結果より，性別，年齢，腹囲，BMI，体重が AHI予

測に影響が大きいとわかる．男性を 0，女性を 1 とし

ているため，男性であるほど AHIを高めていることも

わかる．さらに，年齢，腹囲，BMI，体重それぞれ，

値が大きいほど AHIを高く，つまり SASリスクを高く

予測する傾向が見られ，既知の科学的妥当性[1]と相違

ない結果が得られた． 

本研究で使用した長浜コホートは一般人口のコホー

トであるため SASリスク 2, 3のデータ数がリスク 0, 1

のデータ数に対して極端に少ない．その問題に対処す

るため，入力データに対して SMOGN[6]と呼ばれる回帰

のための合成オーバーサンプリング法を使用して，少

数クラスのデータ数を増やし，データ全体の不均衡を

修正した．修正したデータを使用し XGBoostによる学

習を行った結果を Table 2に示す．また Fig. 2に，デー

タ不均衡調整前後の混同行列を示す． 

データ不均衡修正後では，修正前と比較してテスト

データ全体のRMSEは上昇し，分類精度は低下したが，

リスク 2,3の RMSEは低下し，分類精度は向上した． 

 

４． まとめ 

本研究では，約 7,000 人規模の長浜コホートを用い

て決定木ベースの 3 種のモデルを構築し，患者背景情

報から AHI回帰および SASリスク分類を行った． 

結果より，AHI回帰においてはXGBoostが最良のモ

デルとなった．学習データに存在するデータの不均衡

を修正することで，データ数が少ない高リスク帯での

精度は向上したが，全体の精度は悪化した．XAI によ

る判断根拠の可視化結果より，構築した XGBoostモデ

ルは，既知の科学的知見と相違ない結果が得られた． 
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Table 1. Result of each model 

 RMSE SASrisk Accuracy  

Neural Network 7.47 63.13% 

Random Forest 6.25 62.89% 

LightGBM 6.22 63.75% 

XGBoost 6.10 63.61% 

 

 

 

Figure 1. SHAP Analysis of the XGBoost Model 

 

Table 2. Results of XGBoost with SMOGN Applied  

RMSE SASrisk Accuracy 

8.34 55.87% 

 

  

(a) original data (b) after SMOGN 

Figure 2. XGBoost Confusion Matrix 
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