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Summary
Recently, new methods for measuring and analyzing ERP brain wave data are required since the continued

growth in such large and complex data collection in both brain research and medical science. In order to discover
various patterns hidden in ERP data, it is necessary to pay attention to two types of peculiarities: temporal (time) and
spatial (channel), from the potential and gradient standpoints. In this paper, we propose a novel approach of POM
(peculiarity oriented mining) based multi-aspect ERP brain wave data analysis. We describe how to design cognitive
experiments on investigating human computation mechanism with multiple difficulty levels for obtaining multi-ERP
data, and how to analyze and visualize spatiotemporal peculiarities of such data. The experimental results show that
all objectives we expect for the approach are achievable.

1. は じ め に

人間の認知活動解明に向けた研究開発や脳に関連する
病気の研究などが，医学はもちろん工学的な立場からも
盛んに行われており，脳研究の需要が高くなっている．脳
に危害を加えることなく脳の機能や反応を計測する装置
として，脳波 (EEG)や fMRI，MEG，PETといった装置
が挙げられる．中でも脳波は時間分解能に優れ，最もポ
ピュラーで簡便な計測手法の１つであり，誕生から現在

に至るまで多くの研究機関や医療機関で活用されている．

脳研究の分野では，従来の知覚中心の研究により，個
別の脳機能が多く解明されてきた．この基礎研究を土台
として，より人間らしい推論や問題解決などのいわゆる
思考といった高次認知活動が，視覚や記憶など個々の脳
機能とどのように関連し，連携して働いているのかとい
う研究へと発展している．このような思考を中心とした

脳研究へシフトすると，脳波を周波数成分や事象関連電
位 (ERP: Event Related Potentials) など目的に応じて多
視点から捉え，脳波以外の計測データとの連携や他の実
験課題を参照するなど，より体系的なデータの活用が強
く求められる [Zhong 05]．また，高次認知活動を解明す
るための厳密で高度な実験設計に伴い，得られるデータ
もより大規模かつ管理上複雑なものに変化してきている．

医療の立場では，従来のてんかん診断などに加え，脳

波を認知症や運動障害などのより高度な検査に適用する
試みが行われている [森 01]．脳波検査により脳の基本的
な機能水準を推測することができるため，医療現場では
てんかんなどの発作や，脳血管障害が疑われる場合に検
査目的として脳波が用いられる．その際，医師は脳波の
構成要素である振幅，周波数，位相，波形を観察し異常
かどうか判断する．しかしながら脳波データを一読で判

断することは困難である．

このような研究・医療現場における実験の高度化や多
目的化に伴い，計測ハードウェアも進化してきている．と
りわけ情報技術の発展に伴い，多チャンネル化や長時間
計測が可能となり，扱うデータ量が膨大となるケースが

増えている．例えば脳機能を計測する場合，分析精度向
上や機能間の関連性を分析するために 64チャンネルを
超えるチャンネル数での計測が主流となりつつある．

脳波データを分析するための一般的なツールの現状を
見ると，統計解析機能や視覚化機能，外れ値や異常値を

検出する機能などがある．一方で，ある時間帯や部位の
振幅や傾き成分が他の時間帯や部位と比べて特異な値と
なっているのかを，多視点で自動的に検出する機能は存
在しない．現状の機能だけでは脳研究や医療現場のニー
ズを満たしているとは言えないため，今後多くのデータ
の中に潜む特異なデータを検出する必要性が高まること

が予想される．
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そこで，本論文では脳科学者や医師の抱くデータに対

する興味深さを，多くの時間や多くの部位の平凡な値と
は異なる電位や傾きと定義する．そして他とは著しく異
なるデータに注目する特異性指向マイニング技法 (POM:
Peculiarity Oriented Mining)を拡張し，多チャンネル脳
波データに潜む時空間的に特異なデータ箇所を，多視点
で自動抽出し視覚化する手法を提案する．特異性指向マ
イニング技法とは，相対的に他と異なる特異データに注

目しデータマイニングを行う技法であり，値の大小に依
存せず特異性を数値化できる特長を持ち，これまでにも
肝炎データに対する適用により，医師が興味を抱くデー
タの選択に成功している [Ohshima 05]．この特長は従来
の問題点であった脳波の個人差や覚醒・睡眠時の直流成
分の差に依存することなく，データ主体で特異性を議論

できる点にある．本論文では，実際の認知実験によって
得られた脳波 (ERP)に対して，提案手法である特異性指
向マイニング技法による時空間上の興味深いデータ箇所
の抽出を目的とする．

以下，２章で研究の全体像について説明し，３章で関
連研究を述べ，４章で特異性指向マイニング技法の原理
と拡張法について述べ，提案手法の有効性評価を行う．５
章で，人間の計算活動プロセスをテーマとした認知実験
の設計と，暗算活動時における脳波データの採取につい
て述べ，提案手法の実脳波データへの適用と視覚化，及

び結果の分析を行い，６章でまとめとする．

2. 研究の全体像

既存のデータ処理方法の中に外れ値の除去や最大値・
最小値の検出などがあるが，これらの方法と本論文のア
プローチとでは目的が異なる．前者は主にデータセット
における異常値の検出やピーク値を探し出すことが目的
である．本論文で述べるアプローチは，ピーク値や外れ
値をピンポイントで求めるものではなく，全データの中
で時空間的に特異な箇所を抽出することが目的である．

図 1は認知実験設計からデータ分析までのフローであ
る．結果が十分でない場合や新しいデータに更新された
場合，実験・分析プロセスを繰り返す．計測された脳波

データは，必要に応じてノイズ除去や加算平均処理など
を行い，元の時系列から脳波の主要な要素である電位と
傾きのデータに変換する．傾きは電位の 1階差分により
求める．これらのデータに対し，特異性を数値化するこ
とのできる特異性指向マイニング技法を拡張して適用し，
データに潜む時空間的に興味深い箇所を明らかにする新

しい多視点脳波データマイニング技法を提案する．

3. 関 連 研 究

主要な脳波データの解析手法としてフーリエ解析やウ

ェーブレット解析といった周波数解析が挙げられる．な
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図 1 認知実験設計とデータ分析フロー

ぜならば，脳波は不規則な振動現象を示しており，様々
な周波数や波形の要素によって成り立っているからであ
る [Banquet 73]．一般的に脳波の分類はアルファ波など
の周波数帯域に基づいており，各帯域の成分比や事象に
関連した各帯域の増加減少について解析を行うものであ

る．ウェーブレット解析の特徴は，元の時間軸情報を失わ
ずに周波数分布を取り出すことができる点にある．フー
リエ解析では，周波数方向の解析幅が一定であるために，
低い周波数になるほど解像度が低下するが，ウェーブレッ
ト解析では，周波数方向の解析幅を可変としており，脳
波解析において近年注目されている [章 99]．

脳波データに対する統計モデルの適用やパターン認識
の適用についても研究が行われている．例えば，脳波の
要素に着目し定量的な解析を行う波形認識法や [井口 96]，
脳波データを自己回帰 (AR)モデルや自己回帰移動平均
(ARMA)モデルなどの数学的モデルに当てはめ，脳波の
特徴量を抽出してクラスタリングを行う方法などがある
[時永 84]．このような波形の分類や認識により視聴覚認
識時におけるターゲットと非ターゲットの脳波の違いが
識別可能になる．現在はクラスタリングによる分類精度
の向上がこの分野の重要な課題となっている．

近年ではトポグラフィーがコンピュータ技術の進歩に
伴って多く利用されている [Kim 97]．トポグラフィーと
は，2次元あるいは 3次元的な画像計測・表示法のことで
あり，各部位において各周波数帯のパワーや変化率を視
覚的に表現したものである．脳波トポグラフィーは時間分

解能，機動性の観点から多くの利点をもっており，基本的
な欠点である低空間分解能をハード面で補完する多チャ
ンネル化の研究や，ソフト面での解析法の開発，MEG，
fMRI，PET など他の計測装置との比較や同時記録によ
る機能補完に関する研究が行われている．

また，データマイニングの視点を取り入れた脳データ分
析や [Consularo 01]，脳波を用いたインタフェース (BCI)
[長谷 05]が注目を集めており，データからの有益な知識
発見や，BCIにおける連想課題に関連した固有の脳波パ
ターン分析などは，本研究における特異性分析（時間・

部位の特異性の大小）と関連が深い．
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4. 特異性指向マイニング技法

4 ·1 原 理

特異性指向マイニング技法とは，データベースの中に
ある特異データに注目し，データマイニングを行う技法
のことである [Ohshima 07, Zhong 03]．この特異データ
とは，他とは大きく異なり相対的に数の少ないデータや距
離の離れたデータを指し，興味深いデータと位置付ける．
特異データの発見は，データの特異性に注目して行う．こ
の特異性を表す方法の一つとして Peculiarity Factor (PF)
を用いる方法があり，今回は PFを特異データ発見の基
準としている．PFは，式 (1)で求めることができ，特異
性が大きな場合，PFは大きな値となる．

PF (xij) =
n∑

k=1

N(xij, xkj)α (1)

ここで，xij は属性 j における i番目の値，N(xij, xkj)
は属性値間の距離を表しており，値の差の絶対値を距離
とする．αは距離の重要度を決めるパラメータで，通常
は 0.5としてマイニングを行う．
閾値は全ての PFの平均と標準偏差により決定される．
平均値より離れたデータを検出するために PFの分散を利
用し，特異データ選択のための閾値は式 (2)で求めるこ
とができる．β は標準偏差にかかる重み係数であり，元
データの特徴に合わせて調整することが可能である．こ
の PFが閾値を越えたデータを特異データとみなす．

threshold = mean of PF (xij)+ (2)

β × standard deviation of PF (xij)

特異性指向マイニング技法は，計測環境の違いによっ
てデータの振幅や長さが異なってもデータ主体で特異性

を数値化して議論できる．また，異なるマイニング間の
比較を行う場合には，PF値を正規化して閾値を合わせ，
特異性の大小関係を平等に比較することもできる．一方
で，PFの分布が平均値や標準偏差を算出するのに適当で
ないケースとして，元データが似通った値しか存在しな
い場合を考える．この場合，βの値を極端に小さくしな
い限り特異データは一つも存在しないという結果になる．

4 ·2 脳波データ適用のための拡張

多チャンネル脳波データは，時間方向と空間方向で特
異性の議論を行う必要がある [Motomura 08, Motomura
07]．ここで，多チャンネル脳波データを想定し，計測チャ
ンネルが aから n，時刻が 0から z まで存在するデータ
を採取したと仮定する．このとき多チャンネル脳波デー
タに対する適用法を図 2に示す．
最初に時間方向の特異性を定義する．電位に着目した
マイニングを時間-電位マイニング，傾きに着目したマイ
ニングを時間-傾きマイニングと定義し，傾きは電位デー
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図 2 多チャンネル脳波データに対する POM の適用法

タの差分により導出する．例として，複数のチャンネル
の１つであるチャンネル iについて考える．時刻が tの
とき，t 以外の時間帯のデータに対し，距離を求め特異
値を導出する．PFは，式 (3)で求める．

PF (xit) =
z∑

k=0

N(xit, xik)α (3)

次に空間方向の特異性を定義する．電位に着目したマ
イニングを空間-電位マイニング，傾きに着目したマイニ
ングを空間-傾きマイニングと定義し，例として，時間方
向のサンプルの 1つである時刻 tについて考える．チャ
ンネルが iのとき，i以外のチャンネルのデータに対し，
距離を求め特異値を導出する．PFは，式 (4)で計算する
ことができる．

PF (xit) =
n∑

k=a

N(xit, xkt)α (4)

4 ·3 アルゴリズム

認知実験によって得られる多チャンネル脳波データに適
応した特異性指向マイニング技法のアルゴリズムを示す．

Step 1 脳波データの平滑化を行う．値や傾きを適切に
捉えるため，複数個のデータを平均処理してブロッ
ク化し，そのデータをマイニングの対象とする．ブ

ロック化のためのサンプル数は，ノイズの影響など
を考慮し 50[ms]間隔を目安に設定を行う．

Step 2 時間特異性を求めるための距離関数の決定を行
う．対象データをもとに電位，傾きを求め決定する．

Step 3 空間特異性を求めるための距離関数の決定を行
う．対象データをもとに電位，傾きを求め決定する．

Step 4 パラメータの設定を行う．パラメータの設定で

は，分析するデータに応じ式 (3)，式 (4)の αと閾値
を決定する式 (2)の βを決定する．

Step 5 PFの計算を行う．PFの計算では，距離関数とパ
ラメータをもとに時間特異性は式 (3)を利用し，空
間特異性は式 (4)を利用する．

Step 6 閾値の計算を行う．閾値の計算では，求めた PF
とパラメータをもとに式 (2)を利用する．
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図 3 シミュレーション波形（特異系列と標準系列）

Step 7 特異データの選択と分析を行う．特異データの
選択では，閾値を超えている PFを持つデータを特
異データとして選ぶ．特異分析では，得られた特異

データを時空間視点で統合的に整理し，脳波データ
に潜む特異性の内容を明らかにする．

4 ·4 有 効 性 評 価

提案する手法の有効性を検証するため, シミュレーショ
ン波形による評価実験を行った. 多チャンネルを想定し
た全 100系列の標本化関数を採用し，80系列を標準の標
本化関数 sinx/x，残り 20系列を特異系列と見なして周
期の異なる標本化関数 sin2x/2xとした. 全系列に対し,
標本化関数の振幅の 1/10のホワイトノイズを付加し,同
一の系列とならないように配慮した. x軸のサンプリン
グ間隔は 0.02とし, xの範囲を-20から 20までと定めた.
また, 1系列に 2000個存在するデータのブロック化につ
いて，1ブロックを 20個のデータの平均値から成るよう
再構成し, 1系列あたり 100ブロックデータを適用対象と
した. 図 3にシミュレーション波形を示す．

従来における脳波の特徴を調べるための手法として，

ヒストグラム法や波形認識法が用いられており，基本統
計量をもとに，標準偏差や分散，尖度といった波形の統
計的性質を理解することができた．しかし，従来法によっ
て特異データを検出した場合，その値がどこで出現して
いたのかを元データと再度照らし合わせる必要がある．

一方，特異性指向マイニング技法はデータを主体とし

た特異性の検出が可能である．図 4は特異系列の１つに
着目して，時空間の特異性について求めた結果を示した
ものである．同様に，図 5は標準系列の１つに着目して，
時空間の特異性について求めた結果を示したものである．
横軸はブロック化されたデータの並びを示し，縦軸は PF
値を示す．PF 値は閾値が 100となるように正規化処理
を実施しており，閾値を超えている箇所を特異であると
判定する．閾値の式 (2)の βについて，特異データ箇所
が全体の 1割程度となるように，時間-電位マイニングで
は 0.3，時間-傾きマイニングでは 0.8，空間-電位マイニ
ングでは 0.4，空間-傾きマイニングでは 0.6と定めた．

最初に, 特異系列がどのような特異性を示しているの
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図 4 特異系列から見た時空間特異性
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図 5 標準系列から見た時空間特異性

かについて追跡する．図 4のA付近では時間的に他の値
よりも著しく大きく，時間-電位特異性が高いが，標準系
列との値の差はほとんどなく空間-電位特異性は低い．B
付近では，時間的に他の傾きよりも著しく大きく，時間-
傾き特異性が高い．一方 C付近では，特異系列と標準系
列の値の差が大きいため，空間-電位特異性が高くなる．
また，D付近では，特異系列と標準系列の傾きが著しく
異なっており，空間-傾き特異性が高い結果を得た．

次に，標準系列がどのような特異性を示しているのか

について追跡する．図 5の E付近では時間的に他の値よ
りも著しく大きく，時間-電位特異性が高い．また，F付
近では時間的に他の傾きよりも著しく大きく，時間-傾き
特異性が高い．しかし，空間特異性については，他の全
ての系列と比較した際の距離が小さく，特異性を示す PF
値も低い結果となった．

この特異値 PFの大小により，特異な値や変化を伴う
データ箇所をデータ主体で知ることができ，時間と空間
方向における値と傾きの要素に対して，特異性の存在が
検出可能であるといえる．しかし，閾値導出の際の標準
偏差にかかる重みの調整について，データ全体の分布を

もとに適切な値を決定しなければならない．
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図 6 タイプ A とタイプ B のモニター呈示方法
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図 7 計算課題のタイミングチャート

5. 実脳波データへの適用

5 ·1 認知実験の設計

図 1のフローに従い，脳波データ採取のための認知実
験を独自に設計し実験を実施した．実験は人間の計算活
動プロセスを理解するため，視覚刺激による 2桁+2桁=2
桁（繰り上がりあり）の暗算活動時（オンタスク）にお
ける脳波データの採取を行い事象関連電位を導出した．

数の呈示方法を 2種類設定し，被験者に対し短期記憶
や視覚処理の負担が異なる場合，脳波にどのような違い
が生じるのかを分析できるように設計した．呈示方法の
違いを図 6に示す．タイプ Aは，呈示された数や記号が
液晶ディスプレイに残る方法で，タイプ Bは，呈示され
た数や記号が移り変っていく方法である．

図 7において実験のタイミングチャートを示す．図 7
の三角記号はトリガ信号の射出タイミングを示しており，
計算過程を，‘被加算数’，‘プラス’，‘加算数’，‘イコール’
の４つのステージに分けて分析できるように工夫した．問
題は 1タスクにつき 25問あり，実験精度を向上させる
ため，キーボードを用いて計算問題の回答を行うように

した．アーチファクトの影響を考慮し，キーボードを見
なくても回答できるように入力方法を配慮した．

呈示される実験刺激と被験者の応答はパーソナルコン
ピューターによって制御，収集される仕組みとなってい
る．尚，アーチファクト対策のため，すべての実験を暗
室の中で行った．記録装置にはブレインプロダクツ社製
の Brain Vision Recorderを使用し，刺激呈示ツールには
Presentation (Version 9.9) を用いた．被験者の人数は 7
名，有効チャンネル数は 64 チャンネル，サンプリング
周波数は脳波計測を行うために十分な 1000[Hz]と設定
し，基準電極を AFzとした単極導出法により計測を行っ
た．また，脳波の前処理は 0.5[Hz]から 60[Hz]の帯域通
過フィルタ (48dB/oct)処理と，Gratton-Coles法による
眼球アーチファクトの補正処理，及び異常な傾きや振幅
を示すデータ箇所の除去処理を実施したのち，４つのス

テージごとに加算平均処理を行った．
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図 8 ERP の導出結果

5 ·2 ERP の 導 出

事象関連電位 (ERP) とは心理的作業や課題の付加に
よって惹起される脳波のことである [Picton 00]．刺激の
認知や注意などに関連した成分であるが，電位が極めて
小さいため，同じ刺激を反復して与え，各刺激の開始直
後の脳波データを加算平均する．ERPの縦軸は電位を表
し，一般的に下側が正の値（P:陽性），上側が負の値（N:
陰性）をとることが多い．ERPは，刺激時点から波形の
頂点が現れるまでの時間（ミリ秒）である潜時で議論さ
れる．この極性と潜時を組み合わせて P300のように表
記する．頂点潜時は認知機能を反映し，振幅は情報の処
理に動員される脳のリソースの量に依存していると言わ
れており，様々な脳活動を調べるための指標となる．

本論文では，導出した 64チャンネルのうち，まず脳全
体を大局的に見るため，大脳の４つの領野の中の高度な
機能を司る前頭葉，体性感覚など司る頭頂葉，視覚野で
ある後頭葉に着目した [岡村 07]．前頭葉にある Fz，頭頂
付近の CPz，後頭葉からは CPzとの距離を考慮して Oz
を選択し，この３つの部位を最初に着目する．

図 8は，呈示数が画面に残り続けるタイプ Aと，１画
面に１文字のみ呈示するタイプ Bのオンタスクにおける
ERPの導出結果である．縦軸の単位はマイクロボルトで
あり，横軸は４つのステージごとで時系列となっている．
尚，プリトリガは 200[ms]，１ステージは 2000[ms]とし
て ERPを求めた．

Fzでは数や記号の呈示タイミングにあわせて P250が
現れており，被験者において数や記号の認知作業が行わ

れたことを示すものである．一方 Oz では，N150から
N200が見られ，視覚に関係する作業の存在を示唆する
ものである．また，CPzは被加算数呈示時と加算数呈示
時にゆるやかな変動が見られる．全時間的には，加算数
呈示後が最も大きな変動を示している．大局的に見て２
つのタイプによる大きな違いは見出せないが，‘=’呈示
時の脳波変動はタイプ Bの方が早いという結果を得た．
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図 9 トポグラフィーの導出結果

5 ·3 トポグラフィー

ERPをもとに電位変動の様子を視覚化したものがトポ
グラフィーである．トポグラフィーの長所は，脳の電気的

変動を時空間の視点で捉えることができる点である．す
なわち，マクロ的に陽性電位や陰性電位の分布や出現の
様子がわかるため，個々の計算プロセスに着目した電位
の特徴の違いを見出すことが可能である．図 9は，2桁加
算問題であるオンタスク時の電位変化をトポグラフィー
によって示したものである．

オンタスクタイプ A とオンタスクタイプ Bをマクロ
的に比較すると，ともに数や記号が呈示された直後に激

しい電位の変化が見られる．しかし，細かな点において
両者の変化の特徴に違いが見られる．最も差の大きな部
位は，頭頂から後頭葉にかけての視覚野であり，数字が
常時残っているタイプ Aの方がより視覚的な活動を行っ
ていることから，陽性電位の出現時間が長いという結果
を得ている．一方，１文字ずつ画面に現れるタイプ Bは，
タイプAと異なり前頭葉の陽性電位が目立っており，数
と記号の呈示に合わせて急激に電位変化が生じているこ
とが確認できる．この結果から，タイプ Bは計算問題を
解くためにより前頭葉を使い，短期記憶や数の処理をよ
り集中して行っていることが示唆される．

このような視覚化されたデータを人間が見る場合，必
然的に時空間上で目立った陽性電位や陰性電位の箇所に
注目することが多い．この人間の感じる興味深さをサポー
トし，処理の自動化や機械化を図るため，拡張した特異

性指向マイニング技法を適用する．

5 ·4 特異性指向マイニング技法の適用結果

認知実験により得られた多チャンネル脳波 (ERP)デー
タにおいて，ERP データの電位，傾きの各要素に対し，
時空間の観点から特異性マイニング技法の適用を試みた．
ブロック化のためのサンプル数を 50とし，マイニング対
象データの時間間隔を 50[ms]とした．5.3においてトポ
グラフィーから判断できるマクロ的な特徴に対し，特異
性指向マイニング技法による機械的な特異性の導出結果
がどのように求まるのかについて，5.4と 5.5で実例を示
しながら説明する．

時間-電位，時間-傾き，空間-電位，空間-傾きの４つの
マイニングにおいて，時間的な特異値の変化と，異なる
タスクによる特異値の差について議論するため，特異値
の変動に着目し，変動の傾向が最も異なる２つの部位 (F8
と P6) を取り上げる．図 10にオンタスクタイプ A，オ
ンタスクタイプ Bにおける４つのマイニングの特異値変
動を示す．F8は左前頭葉に位置し，P6は頭頂葉から少
し左斜め後ろに位置している．尚，異なるマイニング間

で特異性の大小を平等に比較するため，閾値が 100にな
るように各々の PF値を正規化し，特異値が 100を超え
た場合に特異であると判定した．閾値の式 (2)の β につ
いて，シミュレーションよりも実データのほうが空間的
な差が小さいと見て，時間と空間の電位マイニングでは
0.4，時間と空間の傾きマイニングでは 0.5と定めた．

どちらの部位も刺激提示があったタイミングで特異値
が増加していることが確認できる．しかし，刺激提示方

法の違いにより，２つの部位の特異性が異なっているこ



536 人工知能学会論文誌 25巻 4号 A（2010年）

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

時間-

電位

時間-

傾き

空間-

電位

空間-

傾き

Type BType A

F8

P6

[ms]

PF

PF

PF

PF

PF

PF

PF

PF

[ms]

[ms]

[ms]

[ms]

[ms]

[ms]

[ms]

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

0

100

0 2000 4000 6000 8000

時間-

電位

時間-

傾き

空間-

電位

空間-

傾き

Type BType A

F8

P6

[ms]

PF

PF

PF

PF

PF

PF

PF

PF

[ms]

[ms]

[ms]

[ms]

[ms]

[ms]

[ms]

図 10 特異値の比較（タイプ A とタイプ B）

とが確認できる．P6は刺激提示時を除いて概ね電位がフ
ラットである．そのため，時間的な特異性を検出する時
間-電位マイニングと時間-傾きマイニングでは，刺激提示
時間に特異値が急激に高くなり，空間的な特異性を検出
する空間-電位マイニングと空間-傾きマイニングでは概
ね特異値が低い．これに対し F8は刺激提示に関らず，他
の部位と相対的に比較してより高い電位の値をとってい
る時間帯が長い．そのため，時間特異性は低いが空間特
異性が高く，空間的に興味深い部位であると判断できる．

5 ·5 特異性の視覚化

図 10では，ある特定の部位に対して４つのマイニン
グ結果を時系列で示すことができた．さらに，時空間的
に他と異なる興味深いデータ箇所を視覚的に把握するた
め，興味深さの指標である PF値をもとに特異性指向ト
ポグラフィーの作図を行った．提案する特異性指向トポ
グラフィーは，従来の電位トポグラフィーと部位や時系
列の視点は同じであるが，時間や空間，あるいは電位や
傾きなどの属性に応じて，より値の離れた特異なデータ
箇所が強調されて描画される．これにより，特異性指向
マイニング技法による特異性の数値的な判断のみならず

視覚的かつ直感的な判断が新たに可能となる．

図 11に時間-電位マイニングの特異性指向トポグラフ
ィーを示す．閾値の 100を越える箇所を特異箇所と見な
す．８秒間にわたる一連の計算プロセスの中で，電位に
ついてどの時間が他の多くの時間と異なっているのかを

時空間的に示したものである．

図 11より，被加算数呈示時と加算数呈示時における
刺激呈示 400ミリ秒後付近が，他の多くの時間のデータ
と異なっていることがわかる．これは，計算活動の開始
時間や休止時間を反映しているものと見なすことができ
る．また，大局的に見てタイプ Aとタイプ Bは大きな差
はないもののタイプ Bのほうが特異な時間が短い結果を
得ている．集中力を伴うタイプ Bでは，数や記号に対す
る集中した処理を行っていることが示唆される．

図 12に空間-電位マイニングの特異性指向トポグラフ
ィーを示す．閾値の 100を越える箇所を特異箇所と見な
す．８秒間にわたる一連の計算プロセスの中で，ある時
刻において特異な電位の値を持つ部位はどこであるかを
時空間的に示したものである．

図 11と同様，刺激呈示 400ミリ秒後付近が，最も興
味深い電位であることがわかる．また，刺激呈示 400ミ
リ秒後付近において，前頭葉の一部と左右の後頭葉で明
瞭に高い特異値を示している一方，他の多くの時間帯で

は，空間内の大きな差は見られないことが確認できる．

これらの結果は，図 8の ERPや図 9のトポグラフィー
を人間が観察し，他と異なる時間帯や部位はどこなのか

と判断した結果をサポートしていると捉えることができ
る．一方で，特異値は元のデータが正の値であるのか負
の値であるのかを考慮しないため，特異値の大小だけで
陽性電位や陰性電位，あるいは傾きの正負を議論できな
いということを留意しなければならない．この問題は，マ
イニングの際のフィルタリング処理によって，必要に応

じて陽性電位や陰性電位などの情報提供やふるい分けを
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図 11 特異性指向トポグラフィー（時間-電位マイニング）
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図 12 特異性トポグラフィー（空間-電位マイニング）
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行うことで対応できる．このような特徴を踏まえた上で，

本提案手法は，特異性に基づく波形の事前診断や，トリ
ガ信号の不明な脳波データに対する時空間的に特異な興
味深いデータ箇所の指摘などに有効であり，将来の特異
性分析のエージェント化や自動診断化に対応できると考
えられる．

6. ま と め

本論文において，シミュレーション波形と認知実験に
よって得られた多チャンネル脳波 (ERP)データを実例と
して，波形の電位，傾きの２つの要素に対し，時空間の
観点から特異性に着目した多視点脳波データマイニング
技法の提案と実脳波への適用を行った．認知実験によっ

て得られる多チャンネル脳波データは，時間や空間やタ
スクといった複数の属性を持っている．このような特徴
を持つデータに適応するため，従来の単一属性に対して
行われてきた特異性指向マイニング技法を拡張し，時間
と空間の２つの属性に対応させた．
提案手法は，シミュレーション波形に含まれる突出し

た値や傾きについて，相対的に見て他の多くとは異なる
データ箇所を抽出することを可能にした．一方，脳波デー
タに対して，提案手法によって導出された特異な部位や
時間帯は，時空間的に他とは異なる著しい電位や変動を
示す箇所と一致しており，多チャンネルの波形データに
潜む興味深く特異なデータ箇所を数値化して抽出できる
ことも確認した．また，従来の電位トポグラフィーを発

展させた特異性指向トポグラフィーを提案し，時空間上
の特異データ箇所を色相や色の濃淡で視覚的に判断でき
るようにした．以上の結果から，脳波計測装置や個人の
違いに影響を受けず，外れ値や異常値検出に見られる電
位や傾きの閾値に依存した方法と異なる方法で，興味深
く特異なデータ箇所の抽出を可能にした．

今後の課題は，閾値に関するパラメータの自動設定方法
や，実脳波データに対する専門家の客観的な評価，fMRI
データなどの画像データや MEGなどの波形データにも
対応した，多視点・多面的特異性指向脳データ分析への
発展などがあげられる．
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