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第1章  はじめに

1.1 背景・目的

近年, 実世界のデータベースは大規模になり, 有用なデータを効率良く利用することが不可能になりつつある. そこで, データベースから知識(ルール)を発見するデータマイニング(KDD:Knowledge Discovery and Data Mining)に関する研究が重要視されている~\cite{Zhong01handbook}. 

データベースから発見される仮説は, 次の3種類に分類することができる. 

1. 間違った仮説. 

2. 広く知られていて役に立たない仮説. 

3. 新しく興味のある仮説. 

この中の新しく興味のある知識(仮説)を発見することが, データマイニングの目的である.

しかし, 今までのような統計学的手法を用いた, 特異値を取り除いてデータマイニングを行う方法ではこのような知識を発見することは難しい. 統計学の分野では, データ集合の中のほかの数値に対して異常であるすべての数値を特異値と呼ぶ. この特異値は, 非常に異なっているため, 対象間の類似性を決定する際に非特異値よりもずっと強影響を及ぼす. そのため, データ解析を行う前にデータ変換を行い, 一定の範囲に収まるようにするか, データ集合から取り除いてしまう. しかし, この取り除かれていた特異データの中にこそ, 興味深い知識を発見する手がかりが存在する. そこで, 逆に今まで取り除かれていた特異データに注目することで, “新しく興味のある仮説”を発見する可能性が高くなる. 

また, 実世界のデータベースは, それぞれがある組織体の統合・共用資源として作られているものであり, データマイニングのために構築したものではない. そのため, 単一のデータベースに対してデータマイニングを行っても, 興味深く, 新規性や実用性のあるルールを発見するのは難しい場合がある. 

この原因として, 次の2つを挙げることができる. 

1. 特定の目的に特化しているため, マイニングに必要な情報が不足している. 

2. 一面的な分析しか行わないため, 結果が偏ってしまう. 

この問題を解決するために, 複数のデータベースを組み合わせたマルチデータベースマイニング, 複数のエージェントを用いた多視点多面的分析が必要である. 

そこで, 本研究では, 複数のデータベース間の概念関係を表現するRVERモデルを開発し, RVERモデルと特異性指向マイニングをベースにした, マルチデータベースマイニング手法の開発を行った. また, 特異性指向マイニングを複数の分野のデータベースに適用し, その有効性を確認した. 

1.2 関連研究

例外ルール

鈴木らにより, データの例外性をもとにした例外ルールに関する研究がされている~\cite{Suzuki}. 

これは, データの一般性に例外という条件を追加することで, 一般的知識に対する例外的知識を得るものである. 

詳しくは, \ref{sbse:exc_rule}節で述べる. 

1.2.1 興味深さ

Bing Liuらにより, 興味深さに関する研究がされている~\cite{Liu}. 

データマイニングによって得られるルールは, 単に実用可能なルールではなく, 

ユーザにとって興味があり, 役に立つルールである必要がある. 

そのためには, ルールの興味深さに対する, 客観的かつ主観的な評価基準が必要である. 

客観的評価として構造や統計, 主観的評価として予期不能性と活用可能性をあげることができる. ここで, 興味深さというのは人間による主観的評価であるため, 予期不能性と活用可能性で評価することができる. 活用可能性は発見したルールの評価であるため, ここでは予期不能性についてのみ考察する. ここでの予期不能性とは, ユーザの知らない知識, または, 予想と反した知識を指す. つまり, ユーザの持つ知識と発見したルールを比較することで, 予期不能性を評価することができる. 

ユーザの知識は, 確信度の違いにより次の3種類に分類することができる. 

· General Impression(GI) 

一般的な常識等を表す. 

はっきりとした確証を持たず, 曖昧な感覚を表している. 

· Reasonably Precise Concept(RPC)

ユーザの持つ知識を表している. 

曖昧な知識を表している. 

· Precise Knowledge(PK)

ユーザの持つ知識を表している. 

RPCよりも強く, ユーザが信じている知識を表す. 

予期不能性は, 発見されたルールとユーザの知識を比較することで次の4種類に分類することができる. 

· Conforming rules

すでに与えてある知識で, 完全に予想されていたルール. 

· Unexpected consequent rules

予期していた条件で, 予期しない結果となったルール. 非常に興味深いことが多い. 

· Unexpected condition rules
予期しない条件で, 予期していた結果となったルール. 自分の経験のない分野を学ぶ必要があると考えられる. 

· Both-side unexpected rules
まったく予期しない条件, 結果となったルール. 自分の持っている知識の外に, 知識があることを示している. 

これにより, ユーザの与えた知識に対しての, 予期可能性を表す識別をすることができる. また, 発見したルールを予期可能性を元に分類することができる. 

1.3 本文の構成

本論文では, \ref{se:rule}章では相関ルールに関して, 一般ルール, 例外ルール, 特異ルールについて述べ, それらの比較を行う. 次に, \ref{se:pom}章では特異性指向マイニングに関する技術, 特異性指向技法, クラスタリング, グラニューラコンピューティング(GrC)について述べる. その後, 特異性指向における特異性の評価式の頑強性について評価する. 

\ref{se:mdm}章ではマルチデータソースマイニングに関して, RVERモデルについて述べる. \ref{se:simulation}章では特異性指向マイニングを複数の分野のデータベースに適用し, シミュレーションとその結果, 考察について述べる. \ref{se:conclusion}章ではまとめ, 今後の展望について述べる. 

相関ルール

相関ルールは, データベースから発見されるルールの表現方法の一つである. 一般に“X → Y”という形で表現され, 属性間の相関関係を表している. また, 相関ルールは次の3種類に分けられる. 

1. 一般ルール

2. 例外ルール

3. 特異ルール

ここでは, 相関ルールである, 一般ルール\cite{Agrawal}, 例外ルール\cite{Suzuki}, 特異ルール\cite{Zhong}について説明する. その後, それぞれの特徴を比較する. 

1.4 一般ルール

一般ルールは, Agrawalらによって提案された\cite{Agrawal}. このルールは, 数多くのインスタンスをカバーしており, 一般常識のような良く知られた事実を表している. 

アイテムの集合をL={i1, i2, …, im}, トランザクションデータベースをD={t1, t2, …, tn} (ti⊆L)とし, アイテム集合Xの支持度はD全体に対しXを含むトランザクションの割合を表すとする. 

相関ルールX → Yにおいて, X⊆L,Y⊆L, X∩Y=φとする. 相関ルールは, 支持度(support)と確信度(confidence)の2つのパラメータを持ち, これらの値によりルールの有意性を示しており, 次の式で定義される. 

X → Y [support, confidence]

support = P(X∩Y)

confidence = P(X|Y)

但し, P(X)は全体LにおけるXの割合である. 

つまり, 相関ルールX → Yの支持度support(X → Y)は, 全体に対しXとYを共に含む割合support(X∩Y), また確信度confidence(X → Y)はDの中でXを含むトランザクションのうち, XとYを共に含むトランザクションの割合, すなわち, support(X∩Y) / support(X)によって定義される. 

一般ルールは, 元のデータに対する被覆率を基準とし, support(X∩Y) / support(X)の大きさと, 与えられたしきい値iの比較により評価される. また, サンプリングされたデータから導出される規則に対しても, 統計的な妥当性を考慮した精度評価を行う. 

\begin{itemize}

 \item[] \hspace{-1.5zw}一般ルールの例

 \item bird(X) $\rightarrow$ fly(X)

 \item use(X, seatbelt) $\rightarrow$ safe(X)

\end{itemize}
1.5 例外ルール

例外ルールは, 鈴木らによって提案された\cite{Suzuki}. カバーしているインスタンスの数が少なく, 常に一般ルールと組になっている. この組をルールペアと呼ぶ. また, このルールは良く知られている例外的事実を表している. 

発見される知識, ルールペアr(,)は次の形で表すことができる. 
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ただし, xとxの属性は等しく属性値は異なるとする. 

ルールの前提部と結論部は, 正の相関を表しているため, 前提部の事象が出現するときに結論部の事象が出現する条件付き確率は, 一般に結論部の事象が出現する確率よりも大きくなる. したがって, ルールペアにおいては, 必ず

P(x|Y) > P(x), P(x'|Y ∧ Z) > P(x)
ただし, Y = y1, y2, …, y, Z = z1, z2, …, zとする. 

が成立する.
式(\ref{rule_pare})のルールペアは「Yならばxであり, Y ∧ Zならばxである」と解釈できる. このとき, ルールY → xを通常的ルール(一般ルール)と呼び, それに対し, Y ∧ Z → xを例外ルールと呼ぶ. 

\begin{itemize}

 \item[] \hspace{-1.5zw}例外ルールの例

 \item bird(X) $\wedge$ Penguin(X) $\rightarrow$ $\sim$fly(X)

 \item use(X, seatbelt) $\wedge$ child(X) $\rightarrow$ $\sim$safe(X)

\end{itemize}
1.6 特異ルール

特異ルールは, 鍾らによって提案された\cite{Zhong}. 例外ルールと同様に, カバーしているインスタンスの数が少ないが, 発見されるルールは一般ルールと同様に良く知られている事実を表している. 

このルールは, 特異データ間の関連を調べることで発見される. この特異データとは, データセットにおいてとても数が少なく, 他と大きく異なるデータである. 例外ルールと同じように, 数少ないインスタンスから発見されるにもかかわらず, 発見されるルールは良く知られている事実を表している. 

統計学のクラスター分析において, 「特異値」という概念が存在する. この「特異値」はデータセット内において, 一定の基準を満たしていない値全てを指している. しかし, ここでの特異データは, 一定の基準を満たしていないデータではなく, 他と比べたとき大きく異なるデータを指している. 

\begin{itemize}

 \item[] \hspace{-1.5zw}特異ルールの例

 \item 耕地面積(広い) $\wedge$ 森林面積(広い) $\rightarrow$ 人口密

       度(低い)

% \item 肉の売上(少ない) $\wedge$ 野菜の売上(少ない) $\wedge$ 果物の

%       売上(少ない) $\rightarrow$ 総売上(少ない)

\end{itemize}

1.7 ルールの比較

それぞれのルールを比較すると, 表\ref{tb:rules}のようにまとめられる. 

表2.1: ルールの比較

	
	一般ルール
	例外ルール
	特異ルール

	カバーしている

インスタンスの数

(support)
	多い
	少ない
	少ない

	ルールの強さ

(confidence)
	強い
	強い
	強い

	発見されるルール
	良く知られた事実
	良く知られた例外的事実
	良く知られた事実

	他
	
	常に一般ルールとペアになっている
	特異データ間の関係を調べることで発見される


表より, それぞれのルールに対して, 次のような特徴を挙げることができる. 

· 一般ルールは, データベース中から多くのインスタンスをカバーしており, よく知られた事実(普遍的なルール)を発見することができることから, 知識ベースを生成する際に利用することができる. また, データ中のおおまかな概念を知ることができる. 

· 例外ルールは, 一般ルールとペアになっており, 一般ルールに対しての条件付きの知識を得ることができる. 

· 特異ルールは, よく知られているが, 希な事実に関する知識を得ることができる. 

特異性指向マイニング

特異性指向マイニングとは, 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である. ここでいう特異データとは, データベースの中に含まれる, 他とは大きく異なり数の少ないデータである. そこで, 特異性指向マイニングでは, この特異データに注目しルールの発見を行う. 

ここでは, 特異性指向データマイニングに必要な技術である, 特異性指向技法, グラニューラコンピューティングについて説明し, 特異性指向マイニングの流れを示す. また, 特異性指向技法で用いられるパラメータ, および特異性指向における特異性の評価式の頑強性について評価を行う. 

1.8 特異性指向技法

先程も述べたが, 特異性指向マイニングは, あるデータベースにおけるデータの特異性に注目し, そこからデータマイニングを行う. この特異性を表す方法の一つとしてPeculiarity Factor(PF)を用いる方法がある. 

Peculiarity Factor

表3.1: データセット

	A
	A1
	A2
	
	Aj
	
	Am

	1
	x11
	x12
	
	x1j
	
	x1m

	2
	x21
	x22
	
	x2j
	
	x2m

	
	
	
	
	
	
	

	i
	xi1
	xi2
	
	xij
	
	xim

	
	
	
	
	
	
	

	n
	xn1
	xn2
	
	xnj
	
	xnm


このPFは, 次の式で計算することができ, データの特異性が高い場合大きな値となる. 逆に特異性が低い, つまり, 他と同じようなデータである場合小さな値となる. 
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ただし, N(xij, xkj)は属性値間の距離であり, は距離の重要度を表すパラメータであり, データセットは表3.1である. 

ここで, 属性値間の距離N(xij, xkj)は, 次のようにして決定する. 

1. 連続値の場合

値の差の絶対値を距離とする. 

N(xij, xkj) = |xij, xkj|
2. 記号データの場合

値が記号データの場合, そのままでは距離を決定できないため,次のようにして距離を決定する. 

· 背景知識を利用できる場合

背景知識に基づき, それぞれの距離を決定する. 

· 背景知識を利用できない場合

異なるデータであれば 1, 同じデータであれば 0と仮定する. 
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このように決定することで, 属性値が連続値の場合でも, 記号データの場合でも同じ式を用いて特異性を求めることができる. 

特異データが存在する場合, そのデータのPFの値は大きくなる. この事よりPFが平均より一定以上離れた, つまりしきい値を超えたデータが存在する場合, そのデータセットに特異データが存在し, その越えたPFを持つデータが特異データである. 

表3.2は, PFの例である. また, 表3.4は, 背景知識(表3.3)を利用した場合の例である. 

表3.2: Peculiarity Factorの例

	No.
	地域
	耕地面積(km2)
	PF
	森林面積(km2)
	PF
	

	1
	北海道
	1204
	1538.8
	5355
	3230.7
	

	2
	青森県
	168
	433.3
	623
	794.3
	

	3
	岩手県
	171
	438.8
	1152
	1277.0
	

	
	
	
	
	
	
	

	12
	千葉県
	144
	388.1
	168
	760.4
	

	13
	東京都
	10
	405.5
	80
	845.6
	

	14
	神奈川県
	25
	357.7
	97
	822.0
	

	
	
	
	
	
	
	


表3.3: 背景知識

	タイプi
	タイプj
	距離

	洋食
	和食
	4

	洋食
	中華
	4

	和食
	中華
	1


表3.4: Peculiarity Factor

(背景知識有り)

	店名
	タイプ
	PF

	アミゴ
	洋食
	3

	チイ
	洋食
	3

	宮華
	中華
	4

	ユーカリ
	中華
	4

	朝日
	和食
	5

	ポポ
	洋食
	3


しきい値

特異データが存在する場合, そのデータのPFの値は大きくなる. この事よりPFが平均より一定以上離れたデータが存在する場合, そのデータセットに特異データが存在する. 

このしきい値は, PFの平均値と標準偏差を用いて決定する. 

Threshold = mean of PF(xi) + ×standard deviation of PF(xi)

これにより, コンピュータによる客観的評価で特異データの選択を行うことができる. また, は人の主観的評価を行うためのパラメータである. を適切に調整することで, 特異データの選択を行うことができる. 

1.9 クラスタリング

データセットに含まれるデータにはそれぞれ情報があり, 情報を持たないデータはほとんど存在しない. この情報を元に, データを分類しデータマイニングを行うことにより, より正確なデータマイニングを行うことができる. そのためデータの持つ意味を考慮して特異データの発見を行う必要がある. 考慮せずに特異データの発見を行うと, 意味の異なる特異データを, 同じ特異データとして扱ってしまうため, 特異ルールの解釈を誤る可能性がある. 

1. 背景知識を利用できる場合

背景知識に基づき, クラスタの作成を行う. 

2. 背景知識を利用できない場合

そのままではクラスタリングによる分類を行うことができないため, 次の方法でクラスタの作成を行う. 

· 記号データの場合

同じデータであれば同じクラスタ, 異なるデータであれば他のクラスタであると仮定とする. 

· 連続値の場合


最短距離法を用いてクラスタの作成を行う. 

最短距離法

最短距離法は, 2つのクラスタの間の距離を各クラスタに含まれる個体の間の最短の距離を用いて, クラスタの融合を行う. 例えば, (a)クラスタと(b)クラスタが最も距離が小さいので融合し, (c)クラスタができるとする. このとき, 新たにできた(c)クラスタと任意の(i)クラスタの距離Dci は次のように定義する. 

 D_{ci} = \min (D_{ai}, D_{bi}) \label{eq:cluster_min}

この式は, 

\begin{equation}

 D_{ci} = \frac{1}{2} D_{ai} + \frac{1}{2} D_{bi}

  - \frac{1}{2} \left|D_{ai} + D_{bi} \right| \label{eq:cluster_min2}

\end{equation}

とも表せる. この手法は, 最も近い1つの個体を含むクラスタを

逐次融合していくので, 線上のクラスタの検出に優れている. 

また, 融合が行われる毎に距離が近付くために空間が収縮される. 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% GrC

\section{グラニューラコンピューティング(GrC)} \label{sbse:grc}

グラニューラコンピューティングは, 背景知識を利用して

情報の粒度を調節する技法である. 

情報の粒度を調節することで, 

データの抽象化や, 概念化を行うことができる. 

大まかに分けると, 次の二つに分類することができる. 

\begin{itemize}

 \item Basic Granules

 \item Specific Granules

\end{itemize}

\subsection*{Basic Granules}

基本的なグラニューで, 一般的知識としてもっているもの. ほとんどの

データセットに対して適用することができる. 

Basic Granuleの例

\begin{itemize}

 \item[] \{高い, 低い\}, \{大きい, 小さい\}, \{多い, 少ない\},

 \item[] \{遠い, 近い\}, \{長い, 短い\}, 等

\end{itemize}

\subsection*{Specific Granules}

データセット特有のグラニューである. 主に, 背景知識として与えることが

できる. 

Specific Granuleの例

\begin{itemize}

 \item[] \{大都市\}\hspace{1zw} = \{東京, 大阪\} 

 \item[] \{関東地方\}           = \{東京, 千葉, 埼玉, \ldots \}

 \item[] \{関西地方\}           = \{大阪, 京都, 奈良, \ldots \}

\end{itemize}

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% アルゴリズム

\section{特異性指向マイニング}

特異性指向マイニングは次の\ref{itm:last}ステップからなる. 

また, 特異性指向マイニングは属性値指向であるため

並列処理を行うことができる. 

\begin{enumerate}

 \item クラスタの作成 \label{itm:createcruster} \\

       \hspace{1zw}発見した特異データを分類するために, 

       あらかじめクラスタを作成しておく. ここで作成したクラスタ

       は\ref{itm:bunrui}.で特異データの分類に用いられる. 

 \item $PF$の計算 \label{itm:calcpf} \\

       \hspace{1zw}各属性のデータセット

       を$X=\{x_1 , x_2 , \cdots , x_n\}$と置き, 

       式(\ref{eq:PF})を用いて$PF(x_i)$を求める. 

 \item しきい値の計算 \label{itm:calcthre} \\

       \hspace{1zw}\ref{itm:calcpf}.で求めた$PF(x_i)$を元に, 

       式(\ref{eq:threshold})を用いてしきい値を計算する. 

 \item 特異データの選択 \label{itm:selectpd} \\

       \hspace{1zw}しきい値を越えているデータを特異データとして選ぶ. 

 \item データの確認 \\

       \hspace{1zw}現在の特異性が十分であれば6.へ進む. 

       特異性が十分である, とは, 今までに選択した特異データが

       ルールの生成を行うために十分である, ということである. 

 \item 情報の粒度の調節 \label{itm:bunrui} \\

       \ref{itm:createcruster}で作成したクラスタをもとに，特異データを修正

       する．また，グラニューラコンピューティングを用いて，情報の粒度の調

       節を行う．

 \item 特異ルールの生成 \label{itm:createrule} \\

       \hspace{1zw}今までに得られた特異データから, 特異ルールを

       生成する.  \label{itm:last}

\end{enumerate}

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% PFの評価

\section{PFの評価} \label{sbse:pf}

Pecuriality Factor(PF)を求める計算式の頑強性を確認するため, 次のような評価を行った. 

ある属性$A$において, その値が表\ref{tb:attA}のような分布であるとする. 

\begin{table}[b]

\caption{属性$A$の分布} \label{tb:attA}

\begin{center}

\begin{tabular}{|c|c|} \hline

\hspace{2zw} 値 \hspace{2zw} & \hspace{1.5zw} 頻度 \hspace{1.5zw} \\ \hline

$x_1$ & $n_1$ \\

$x_2$ & $n_2$ \\

\vdots & \vdots \\

$x_h$ & $n_h$ \\ \hline

合計 & $n$ \\ \hline

\end{tabular}

\end{center}

\end{table}

\noindent

このとき, $PF(x_i)$は, 式(\ref{eq:PF})で求める事ができ

る. 

この分布より, 式(\ref{eq:PF})は次のように置き換えることができる. 

\begin{equation}

  PF(x_i) = \sum_{k = 1}^{h}n_k \times N(x_{ij}, x_{kj})^{\alpha} \label{eq:pfPF}

\end{equation}

また, $N(x_i, x_i) = 0$である, という事から式(\ref{eq:pfPF})は計算上, 次

のように簡単化することができる. 

\begin{equation}

  PF(x_i) = \sum_{k = 1, k \ne i}^{h}n_k \times N(x_{ij}, x_{kj})^{\alpha} \label{eq:pfPF2}

\end{equation}

ここで, 次の2つの特殊なケースについて考える. 

{\bf Case 1.~}すべての頻度が同じ, つまり$n_1 = n_2 = \cdots = n_h = h/n$であ

る場合, 次の式を得ることができる. 

\begin{equation}

  PF(x_i) = \frac{h}{n}\sum_{k = 1, k \ne i}^{h}N(x_{ij}, x_{kj})^{\alpha} \label{eq:pfPFcase1}

\end{equation}

この式において, $h/n$は一定であり, どのような$PF$にも影響を与えない. そのた

め, $PF$は, $x_i$と他の値との距離の和だけで決定される. よって, 他とは大きく

異なる特異データの$PF$は大きな値となる. 

{\bf Case 2.~}すべての距離が同じ, つまり$N(x_{ij}, x_{kj}) = C, i \ne k$かつ$N(x_{ij}, x_{ij}) = 0$

である場合, 次の式を得ることができる. 

\begin{equation}

  PF(x_i) = (n - n_i)C = nC - n_iC \label{eq:pfPFcase2}

\end{equation}

この式において, $nC$は一定であり, どのような$PF$にも影響を与えない. また, 

頻度が多くなるほど, $n_iC$は大きくなり, その結果, $PF$は小さくなる. よって, 

逆に頻度が少ない特異データの$PF$は大きな値となる. 

以上より, 式(\ref{eq:PF})は, 他とは大きく異なり, 相対的に数が少ないという, 

特異データの特徴を表すことができると考えられる. $PF$は分布$n_k$と, 

個々の距離$N(x_i, x_k)$に依存していること(式(\ref{eq:pfPF}))から, 次の

ようなの性質的な特徴を挙げることができる. 

\begin{itemize}

\item 式(\ref{eq:pfPFcase2})より, 頻度の低い値ほど, $PF$が大きな値となる傾向

がある. 

\item 式(\ref{eq:pfPF2})において, 各項は頻度$n_k$と距離$N(x_i, x_k)$から作ら

れている. これは, 頻度が多い値から離れている値ほど$PF$が大きくなることを示

している. また, 頻度の少ない値から離れている値は, $n_k$が小さいため, 必ずし

も特異であるとはいえないことも示している. 

\item 式(\ref{eq:pfPF2})を書き直すと, 次の式を得る. 

\begin{equation}

PF(x_i) = n \sum_{k = 1}^{k}\frac{n_k}{n} \times N(x_{ij}, x_{kj})^{\alpha} \label{eq:pfPF3}

\end{equation}

つまり, $PF$は$x_i$と他の値との距離の加重平均である. また, 距離$N(x_i, x_k)$と

分散$(n_1/n, n_2/n, \cdots, n_h/n)$の間には, 関係があると予想される. 以上の

事から, 他の値との距離が大きい値は, 特異であると見なすことができる. 

しかし, 頻度が多い値が存在する場合, 距離が小さくても頻度につられて$PF$が大きくなってしまう. 

\end{itemize}

%以上の特徴より, 現在の$PF$は, 利点と欠点の両方を持っているといえる. 

%もっとも大きな問題点

%は, $PF$の計算に平均を用いている点である. 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% 重みの評価

\section{重みの評価} \label{sbse:weight}

\ref{sbse:pom}節において, 式(\ref{eq:PF})における$\alpha$は, 距離の重要度を

表すパラメータと述べた. このパラメータに関して, 次の2つの特殊なケースについ

て考える. 

{\bf Case 1.~}$\alpha \rightarrow 0$とした場合. この場合, 連続値であっても

記号データであっても$N(x_{ij}, x_{kj})$は次のようになる. 

\begin{equation}

 N(x_{ij}, x_{kj}) = \left\{

 \begin{array}{rl}

  1 & \ \ ( x_{ij} \neq x_{kj} ) \\

  0 & \ \ ( x_{ij} = x_{kj} ) \\

 \end{array}

 \right.

\end{equation}

これは, 先ほどのPFの評価{\bf Case 2.~}における$C=1$と等価であり, 

式(\ref{eq:pfPFcase2})より, 

\begin{equation}

  PF(x_i) = nC - n_iC = n - n_i

\end{equation}

を得ることができる. これより, PFは$x_{ij}$と$x_{kj}$の距離には関係なく, 頻

度$n_{ij}$のみに依存しているといえる. 

{\bf Case 2.~}$\alpha \gg n$とした場合. つまり, nに対して$\alpha$が十分に大

きい場合を考える. 

``$\alpha \gg n$''であることから, ``$N(x_{ij}, x_{kj})^\alpha \gg n_i$''である. 

よって, 式(\ref{eq:pfPF})における$n_i$は無視することができ, 次の式が得られる. 

\begin{equation}

  PF(x_i) = \sum_{k=1, k \neq i}^h N(x_{ij}, x_{kj})^\alpha \label{eq:weightPF}

\end{equation}

%ここで, $n_i = n$である場合, つまり, すべてのデータが同じであった場合は

%$N(x_i, x_i) = 0$

%であることから, $PF(x_i) = 0$である. 

%$n_i \neq h$である場合, 

この式より, 頻度$n_{ij}$には関係なく, $x_{ij}$と$x_{kj}$の距離のみに依存し

ているといえる. 

$\alpha = 0.1, 0.5, 0.9, 1.0, 2.0$としたときの, 距離とPFの関係は

図\ref{fig:root}のようになる. 

\begin{figure}[tp]

 \begin{center}

  \includegraphics[width=0.9\textwidth]{img/root}

  \caption{$\alpha$を変えたときの距離とPFの関係}

  \label{fig:root}

 \end{center}

\end{figure}

\noindent

図からも分かるように, PFを求める時, 距離を重要視したい場合は, $\alpha$を大きく

し, 逆に頻度を重要視したい場合は, $\alpha$を小さくする事で距離に対する重要

度を変更することができる. 経験的に$\alpha = 0.5$程度($\sqrt{N(x_{ij}, x_{kj})}$)

がバランスがとれていると考えられる. 

\newpage

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% Sec. 4  マルチデータベースマイニング

%

\chapter{マルチデータソースマイニング} \label{se:mdm}

データベース(リレーション)は, それぞれがある特定の目的に応じて作られている. 

そのため, 各データベースに対してデータマイニングを行っても, 発見されるルー

ルは解釈が難しく, 実用性のないルールがほとんどとなる. 

この原因として, 次の2つを挙げることができる. 

\begin{enumerate}

\item 特定の目的に特化しているため, マイニングに必要な情報が不足している. 

\item 一面的な分析しか行わないため, 結果が偏ってしまう. 

\end{enumerate}

この問題を解決するために, 複数のデータベースを組み合わせた

マルチデータベースマイニング, 複数のエージェントを用いた多視点多面的分析が

必要である. 

また, マルチデータソースは, その形式により次の3つのレベルに分けることができる. 

\begin{enumerate}

\item RDBにおける複数のリレーション

\item 複数のRDBの複数のリレーション

\item 複数のデータ形式(マルチメディアデータベース)

\end{enumerate}

複数のRDBはRDB間を結ぶ外部リンクを探すことで単一のRDBと見なすことができる. 

また, マルチメディアデータベースは, データ変換を行うことでRDBへと変換する

ことができると考えられる. 

%複数のRDBや, 複数のリレーションは, データベースの統合や, \verb|JOIN|操作により

%単一のリレーションへと変換することができる. 

%しかし, データベースのレベルを下げることにより, データベース名やテーブル名

%といったデータベースの本来持っている情報を失うことになる. 

%そのため, 複数のRDB, 複数のリレーションのままデータマイニングを行う必要がある. 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% RVERモデル

\section{RVERモデル} \label{sbse:rver}

RVER(Reverse Variant Entity-Relationship)モデルは, マルチデータベースにおいて, 

データベースリバースエンジニアリング, グラニューラコンピューティング, 知識指向相

関性分析などの技術を用いて発見した, 概念関係を表現するモデルである. 

メインデータソースから特異ルールを発見しようと試みるが, 単一データソースだ

けでは情報が不足している場合, 発見されるルールは実用性のないルールがほとん

どである. そこでRVERモデルでは, メインデータソースと関連のあるデータソース

を発見し, 複数のデータソースを用いて分析を行う(図\ref{fig:rver}). 複数のデー

タソースを用いることで, 不足している情報を補い, より興味深い情報・概念・ルー

ルの発見を行うことができる. 

図\ref{fig:rver-j}は, RVERを用いた例である. 

RVERモデルを用いた特異性指向データマイニングは次のようになる. 

\begin{enumerate}

\item 特異性指向マイニングの適用 \label{en:pom}

メインデータソースに対し, 特異性指向マイニングを適用する. 

\item データ・属性の選択 \label{en:selectRelation}

発見された特異ルール・データの中で, 特に興味のある属性(値)を選択する. こ

こで選択した属性を他のデータソースとのリレーションの基準とし, 複数のデータ

ソース間の関係をRVERモデルを用いて表す. 

\item 他のデータソースにおける特異データを選択 \label{en:selectPD}

他のデータソースに対し, 特異性指向データマイニングを適用し, 特異データを抽

出する. 抽出したデータの中で, ステップ\ref{en:selectRelation}で選択した

属性(値)が一致する特異データを選択する. 

\item 特異ルールの生成 \label{en:createRule}

ステップ\ref{en:pom}, \ref{en:selectPD}において発見された特異データ間の関係

を調べ, モデルに従って特異ルールを生成する. 

\end{enumerate}

\begin{figure}[tb]

  \includegraphics[width=\textwidth]{img/rver.eps}

  \caption{RVERモデル}\label{fig:rver}

\end{figure}

\begin{figure}[tb]

  \includegraphics[width=\textwidth]{img/rver-j.eps}

  \caption{RVERモデルの例} \label{fig:rver-j}

\end{figure}

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% RVERモデルの拡張

\section{RVERモデルの拡張} \label{sbse:rver-ex}

RVERモデルにおいて, 他のデータソースから新たな情報を得るとき, 必ずしも特異

ルールを用いる必要はない. データの特徴によって, 例外ルール発見手法や, 分類

ルール発見手法を使い分けることにで, より有用な情報を得られると考えられる(図\ref{fig:rver-ex}). 

また, 他のデータソースに限らず, メインデータソースに対しても他のルール発見

手法を適用し, 別の視点から解析を行うことで, 多視点多面的からの分析を行うこ

とが可能となる. その結果, より高次的なルールを発見することができる. 

\begin{figure}[tb]

  \includegraphics[width=\textwidth]{img/rver-ex.eps}

  \caption{拡張したRVERモデル} \label{fig:rver-ex}

\end{figure}

\newpage

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% Sec. 5 シミュレーション

%

\chapter{シミュレーション} \label{se:simulation}

マルチデータソースの分析として, 抗原抗体反応, 

多視点多面的分析として, 慢性肝炎データの分析を行った. 

また, マルチメディアデータとして, 人物追跡データ及び人間の認知活動に関する実験

データの解析を行った. 

%#!platex 0_main.tex

% 5_simulation.tex

%今回のシミュレーションでは, 

%\begin{itemize}

% \item 抗原抗体反応

% \item 日本地理

%\end{itemize}

%の2種類のデータを利用した. 

%始めに

%また, 日本地理は統計データの一つであり, ビジネス分野

%のデータである. 

%この分野のデータはコンピュータ上で処理されているため, 

\section{抗原抗体反応}

抗原抗体反応は, 免疫反応として最も重要なものの1つである. 

抗体は抗原(蛋白質)と結合し, その機能を失わせることで, 免疫機能を実現

している. 

抗体は, H鎖とL鎖のポリペプチドからなる構造で, 可変部を中心にして

抗原と結合するが, 実は可変部以外のアミノ酸も抗原との結合にある程度

寄与している. 

このシミュレーションの目的は, 

アミノ酸配列の変化によって, 結合係数のみならず, 熱力学特性も

変化するが, これらの配列と, 結合係数あるいは熱力学特性との

相関関係を発見することである. 

\subsection{データ}

今回使用したデータは, 

ニワトリリゾチームを抗原とする抗体(HyHEL-10)に関する

アミノ酸配列及び結合係数, 熱力学実測データである. 

%

%実験データは全部載せるの?

%

%今回利用したアミノ酸配列データは表\ref{tb:amino_all}の通りである. 

%

%

このデータは, アミノ酸構造データと実験データの2つのリレーションからなり, 

構造データは231属性, 実験データは8属性からなっている. 

また, 属性は表\ref{tb:amino_exp}のような構成になっている. 

\begin{table}[htbp]

 \caption{データの構成}

 \label{tb:amino_exp}

 \begin{center}

  \begin{tabular}{|p{4zw}|p{6zw}|l|}

   \hline 

   \multicolumn{3}{|l|}{構造データ} \\ \hline

   No.     & 属性名      & 説明 \\ \hline

   1       & Amino-acid  & サンプル番号 \\ \hline

   2-111   & VH 1-110    & 抗体VH鎖アミノ酸配列 \\ \hline

   112-231 & VL 1-120    & 抗体VL鎖アミノ酸配列 \\ \hline \hline

   \multicolumn{3}{|l|}{実験データ} \\ \hline

   No.   & 属性名      & 説明 \\ \hline

   1     & Amino-acid  & サンプル番号 \\ \hline

   2     & Temperature & 測定温度 \\ \hline

   3     & pH          & 測定pH \\ \hline

   4     & Ka          & 結合係数(Ka)* \\ \hline

   5     & DG          & 自由エネルギー変化* \\ \hline

   6     & DH          & エンタルピー変化* \\ \hline

   7     & TDS         & エントロピー変化* \\ \hline

   8     & DCp         & 比熱変化* \\ \hline

   \multicolumn{3}{p{30zw}}{

   * 属性値にNDとあるのは, 測定不能の意味である. 特に, 結合係数=NDは, 

   「抗体として機能していない」と言う意味である. 

   } \\

  \end{tabular}

 \end{center}

\end{table}

このデータの特徴は, 以下の通りである. 

\begin{itemize}

 \item 記号データと連続値が混在している. 

 \item 属性の数が非常に多い. 

 \item 属性の数に対して, インスタンスの数が少ない. 

 \item 属性のほとんどが記号データである. 

 \item 構造の変化が少なく, 変化の全く無い属性も存在する. 

 \item 連続値には, 未知データが存在する. 

\end{itemize}

%これは, 化学データにおける特徴でもある. 

\subsection{結果}

$\alpha = 0.5, \beta = 1.0$として, 

実験を行った結果, 表\ref{tb:result},\ref{tb:kouzou},\ref{tb:jikken}のような結果を得た. 

また, 図\ref{fig:amino_rver}はRVERによる表現である. 

%表のような特異データを得た．

ただし，特異データが発見されなかった属性については省略した．

%この結果より，属性Kaに注目すると，$PF$の最も高かった特異データは$42$であり，

%その番号は23である．そこで，この実験データに注目すると，ほかのデータと比べ

%て構造の変化が全く無い．ところで，この実験の目的は，アミノ酸の

%構造が変化したとき熱力学特性はどのように変化するか，である．そこで，Kaの変

%化が最も大きなデータは，26番目の$0.04$である．この26番目の実験データに注目

%すると，属性DGの$-32.6$，DHの$-53.4$，DCの$-0.92$は，特異データであること

%が分かる．また，VLアミノ酸配32番目のaは特異データである．

%ここで，KaとDG，DH，DCpの間の相関

表中の太字は特異データである. 

また, *の付いているデータは$PF$が最も高かったデータである. 

\begin{table}[hbtp]

 \begin{center}

 \caption{結果}

 \label{tb:result}

  \footnotesize

  \begin{tabular}{|l|l||l|l||l|l|} \hline

  \multicolumn{4}{|l||}{構造データ} & \multicolumn{2}{l|}{実験データ} \\ \hline

   属性 & 特異データ     & 属性 & 特異データ & 属性 & 特異データ \\ \hline

   VH31 & a          & VL31 & a      & Ka  & $42, 34$ \\ \hline

   VH32 & a, e, n    & VL32 & a, d   & DG  & $-50.2, -38,-36.4, -32.6$ \\ \hline

   VH33 & a, l, f, w & VL50 & a, f   & DH  & $-53.4$ \\ \hline

   VH50 & a, l, f    & VL53 & a, e   & TDS & $-70.1, -13.1$ \\ \hline

   VH53 & a, l, p, w & VL91 & a      & DCp & $-0.92$ \\ \hline

   VH56 & a          & VL92 & a, d   &     & \\ \hline

   VH58 & a, l, f    & VL96 & f      &     & \\ \hline

   VH98 & a          &      &        &     & \\ \hline

   VH99 & a          &      &        &     & \\ \hline

  \end{tabular}

 \end{center}

\end{table}

\begin{table}[htbp]

\begin{center}

%\begin{minipage}{0.45\textwidth}

 \caption{結果(構造データ)}

 \label{tb:kouzou}

% \begin{center}

%\scalebox{.75}{

  \begin{tabular}{|c|c|c|c|c|c|c|} \hline

%  \multicolumn{7}{|l||}{構造データ} \\ \hline

   No. & \small{VH31} & \small{VH32} & $\ldots$ &

   \small{VL31} & \small{VL32} & $\ldots$ \\ \hline

   1   & \textbf{a}* &   d & $\ldots$ &

   n   &   n & $\ldots$ \\ \hline

   2   &   s &   \textbf{a} & $\ldots$ &

   n   &   n & $\ldots$ \\ \hline

   $\vdots$ &$\vdots$ &$\vdots$ &$\ddots$ &$\vdots$ &$\vdots$ &

   $\ddots$ \\ \hline

   22  &   s & \textbf{a} & $\ldots$ &

   n   &   n & $\ldots$ \\ \hline

   23  &   s &   d & $\ldots$ &

   n   &   n & $\ldots$ \\ \hline

   24  &   s &   d & $\ldots$ &

   \textbf{a}*   &   n & $\ldots$ \\ \hline

   25  &   s &   d & $\ldots$ &

   \textbf{d}*   &   n & $\ldots$ \\ \hline

   26  &   s &   d & $\ldots$ &

   n   & \textbf{a}* & $\ldots$ \\ \hline

   27  &   s &   d & $\ldots$ &

   n   & \textbf{d}* & $\ldots$ \\ \hline

   $\vdots$ &$\vdots$ &$\vdots$ &$\ddots$ &$\vdots$ &$\vdots$ &

   $\ddots$ \\ \hline

  \end{tabular}

\end{center}

\end{table}

%}

%\end{minipage}

%\hfill

%\begin{minipage}{0.45\textwidth}

\begin{table}[htbp]

 \begin{center}

 \caption{結果(実験データ)}

 \label{tb:jikken}

% \begin{center}

%\scalebox{.75}{

  \begin{tabular}{|c|c|c|c|c|c|c|} \hline

%  \multicolumn{7}{|l||}{構造データ} \\ \hline

   No. &    Ka & DG & DH & TDS & DCp \\ \hline

   1   &   $9.6$ & $-46.3$ &  $-97.9$ & $-51.6$ & $-2.25$ \\

   \hline

   2   &   $10$ & $-46.4$ & $-112.9$ & $-66.5$ & $-2.15$\\

   \hline

   $\vdots$ &$\vdots$ &$\vdots$ &$\vdots$ &$\vdots$ &$\vdots$ \\ \hline

   22  &   $4$   & $-44.1$ & $-114.2$ & $\mathbf{-70.1}$ & $-2.1$ \\

   \hline

   23  &   $\mathbf{42}$*  & $\mathbf{-50.2}$ & $-91.5$ & $-41.3$ & $-1.4$ \\

   \hline

   24  &   $\mathbf{34}$ & $-49.5$ & $-106.3$ & $-56.8$ & $-2.42$ \\

   \hline

   25  &   $8.8$ & $-46.1$ & $-105.8$ & $-59.7$ & $-2.31$ \\

   \hline

   26  &   $0.04$&$\mathbf{-32.6}$*&$\mathbf{-53.4}$*&$-20.8$&$\mathbf{-0.92}$* \\

   \hline

   27  &   $0.97$& $-40.5$ &  $-53.6$ & $\mathbf{-13.1}$* & $-1.59$ \\

   \hline

   $\vdots$ &$\vdots$ &$\vdots$ &$\vdots$ &$\vdots$ &$\vdots$ \\ \hline

  \end{tabular}

 \end{center}

%}

%\end{minipage}

\end{table}

\begin{figure}[htbp]

 \begin{center}

  \includegraphics{img/amino_rver.eps}

 \end{center}

 \caption{RVERによる表現}

 \label{fig:amino_rver}

\end{figure}

この結果より, 

属性Kaに注目すると, $PF$の最も高かった特異データは$42$であり, 

%偶然にもこの値はKaにおける最大値である. 

その番号は26である. 

そこで, この実験データに注目すると, ほかのデータと比べて

構造の変化が全く無い. 

ところで, このシミュレーションの目的は, アミノ酸の構造が変化したとき

熱力学特性はどのように変化するか, である. 

そこで, Kaの変化が最も大きなデータは, 26番目の$0.04$である. 

この26番目の実験データに注目すると, 

属性DGの$-32.6$, DHの$-53.4$, DCの$-0.92$は, 特異データであることが

分かる. 

また, VLアミノ酸配32番目のaは特異データである. 

ここで, KaとDG, DH, DCpの間の関数関係を調べると, 

図\ref{fig:ka_dg},\ref{fig:ka_dh},\ref{fig:ka_dcp}のようになる. 

これより, KaとDGの間には関数関係があることが分かる. 

よって, ルールの生成ではDGを省略することにする. 

\begin{figure}[htbp]

 \begin{center}

  \includegraphics[scale=.4]{img/Ka_DG.eps}

 \end{center}

 \caption{KaとDGの相関関係}

 \label{fig:ka_dg}

%\end{figure}

%

%\begin{figure}[htbp]

 \begin{center} 

  \begin{minipage}{.45\linewidth}

   \begin{center}

    \includegraphics[width=\linewidth]{img/Ka_DH.eps}

   \end{center}

   \caption{KaとDHの相関関係}

   \label{fig:ka_dh}

  \end{minipage}

  \begin{minipage}{.45\linewidth}

   \begin{center}

    \includegraphics[width=\linewidth]{img/Ka_DCp.eps}

   \end{center}

   \caption{KaとDCpの相関関係}

   \label{fig:ka_dcp}

  \end{minipage}

 \end{center}

\end{figure}

\subsection{考察}

以上より, このデータからは次の特異ルールを発見することができる. 

\begin{center}

 \begin{tabular}{|c|c|c|} \cline{1-1}\cline{3-3}

 アミノ酸配列の32番目 = a & & Kaの値 = 最小 \\

 $\downarrow$             & & DH, DC = 特異データ \\

 Kaの値 = 最小            & & $\downarrow$ \\

 DH, DC = 特異データ      & & アミノ酸配列の32番目 = a \\ \cline{1-1}\cline{3-3}

 \end{tabular}

\end{center}

これは, 

\begin{itemize}

 \item VLアミノ酸配列の\underline{32番目がaに変化}している \\

       ならば,  \\

       \underline{Kaの値は最小}となり, \underline{DH, DCは特異データ}となる. 

 \item \underline{Kaの値が最小}で, \underline{DH, DCが特異データ}である \\

       ならば,  \\

       VLアミノ酸配列の\underline{32番目がaに変化}する. 

\end{itemize}

ということを意味している. 

%また, 今までのアルゴリズムと今回提案したアルゴリズムの変更点は

%以下の点が挙げられる. 

%\begin{itemize}

% \item クラスタの作成を行うことで, より正確な特異データの発見を行うことが

%       できる. 

% \item データの抽出を行うことで, 余計な処理を省くことができる. 

% \item しきい値の選択方法を距離を元に選択するようになり, クラスタをベース

%       に特異データの選択を

%\end{itemize}

\section{慢性肝炎データ} \label{sbse:hepa}

肝炎患者に対して行った検査結果(慢性肝炎データ)において, C型肝炎患者に対しての

IFN(インターフェロン)治療の効果を治療開始前に予測できるルールを発見することが本実験の目的である. 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

ここでは, RVERモデルを用い, 特異ルール発見手法である特異性指向マイニングと分類ルール発見手法であるGDT-RSを組み合わせた, 多視点多面的分析を行った. 

\subsection{データ}

肝炎に関するデータは, 次の5種類に分けられている. 

\begin{itemize}

\item 患者基本情報 \\


患者の性別や, 生年月日といった患者に関する情報

\item 院内検査データ \\


病院内で行った検査結果に関する情報


血液検査, 化学検査, 一般検査, 血清検査, 遺伝子検査の5種類に分けられる. 


検査回数は53,615回, 延べ検査項目数は1,565,877項目, 


検査項目数231項目となっている. また, 頻出上位50項目で, 延べ検査項目数


1,488,926項目, 上位40項目で, 延べ検査項目数1,445,310項目(90.7\%)を占めている.

\item 外注検査データ \\


病院内で行った検査結果に対し, 外へ発注した検査結果に関する情報


血液検査, 化学検査, 一般検査, 血清検査, 遺伝子検査の5種類に分けられる. 


肝炎ウィルスに関する検査結果(HBE-AB, HBE-AG, HCV-RNA等)が含まれている. 


検査回数は10,554回, 延べ検査項目数は31,040項目, 


検査項目数856項目となっている. 

\item インターフェロン投与期間 \\


患者に対してインターフェロンを投与した期間に関する情報

\item 肝生検結果 \\


肝炎のタイプを判別するための肝生検の結果に関する情報

\end{itemize}

\subsection{特異ルール発見手法}

患者基本情報を始め, 院内検査データ中の化学検査データ, 血液検査データ

の3つを対象データとした. 他の検査データは検査回数が非常に少なくデータ

マイニングに使うことができないと判断し, 除外した. 

さらに, 対象データの中から, 次のいずれかに当てはまるデータも除外し, 

データが十分にあると考えられるデータを抽出した. 

\begin{itemize}

\item インスタンスが少ない(1000件に満たない)

\item 属性数が少ない(5種類に満たない)

\end{itemize}

今回は, 肝炎の状態を示すと考えられている属性のうちの一つ, GPTに注目して

特異性指向マイニングを行い特異ルールの発見を行った. 

\subsection*{実験結果}

$\alpha = 0.5, \beta = 1.0$として, 

実験を行った結果, 複数の仮説を得たが, そのうちのいくつかは, 同じ患者のデータであっ

ても異なる検査日のデータから発見されており, 相関関係が無い, 等の問題がある

ため削除した. 得られた仮説は次の通りである. 

\begin{enumerate}

\item if A2PS is low then GPT is very high.

\item \textbf{if FDP is high then GPT is very high}.

\item if PIC\_E is high then GPT is very high.

\item if PT is very high then GPT is very high.

\end{enumerate}

この結果に対し, 専門家からは次のようなコメントを頂いている. 

通常, GPTは正常がおおむね40以下, 慢性肝炎が200前後の値を示す. しかし, 今回

の例は200を異常に越える値が示されており, 通常の慢性肝炎とは考えにくい. 

特に, 2番目の仮説に関して, FDPが非常に高い値を示していた患者について調べた

ところ, 4例中2例において患者の死亡が確認されており, 非常に特殊な事例となっ

ている. 今後, 必ずしも例外的に高いデータをピックアップするのみでなく, さほ

ど大きな動きが無い慢性経過についても調べる必要がある. ただ, このような手法

が医学的に意味をもたないわけではなく, 例外的症例を指摘する複雑なデータ検索

技術としての意義があると考えられる~\cite{Yokoi02}. 

\subsection*{考察}

コメントからも分かるように, 慢性肝炎の患者はGPTの値が必ずしも高くなるわけで

はない. ある一定の範囲をさまよう可能性もある. 

そのため, 今回のマイニングでは慢性肝炎患者に適用できるルールが発見

されなかったと考えられる. 

また, ターゲットになっているデータは, 肝炎に関する患者のデータのみであり通

常状態(健康)である人のデータが入っていない. そのため, もともとが特異データ

の集合である中から, さらに特異データを絞り込もうとした結果, 瀕死の状態にあ

る患者を見つけるという, 患者中でも特に例外的な患者を発見することになったと

いえる. 

\subsection{分類ルール発見手法}

患者基本情報を始め, 検体検査情報, 院内検査データ, 外注検査データ, 肝生検情報, 

インターフェロン投与情報, 血算データを対象データとし, 

帰納学習システム``GDT-RS''を用いて分類ルールの発見を行った. 

実験に備えて, 全検査結果の中からIFN治療を受けたC型肝炎患者のデータを抽出した. 

ただし, 次のいずれかに当てはまる患者はルールの生成に使えないため, 削除した. 

\begin{itemize}

\item IFN投与開始前の半年間に検査結果が無い患者. 

\item IFN投与後の一年間に検査結果が無い患者. 

\item IFN投与後の一年間にGPTを検査していない.

\end{itemize}

また, 使用した条件属性は, 

肝炎ウィルスに関する属性(HCV-AB, HCV-RNAウム, HCV-TYPE, HCV-RNA, 

HCV-RNA プローブ法, HCV-RNA (RT-PRC)), 

肝臓の状態を表す属性(T-CHO, CHE, ALB, TP, T-BIL, D-BIL, I-BIL), 

白血球に関する属性(PLT, WBC, HGB)の全16属性であり, 抽出した検査データは, 

193件であった. 

\subsection*{前処理}

検査結果は患者の状態により変化するため, 平均値を使うなどの方法で, この変化を

カバーする必要がある. また, 決定属性を定義するために, 各患者に対してIFN治療

が有効であったかクラス分けを行う必要がある. 

そこで, 前処理として次のように, 各条件属性値の処理, クラス分けをした. 

各条件属性値は次のように処理を行った. 

\begin{enumerate}

\item 各患者の治療開始前の一年以内に存在する検査値を半分に分割し, 前半と後半に

グループ分けをする. 

\item 前半のグループの各検査値の平均と後半のグループの各検査値の平均の差を求め, 

検査値が下がった場合は``down'', 検査値が上がった場合は``up'', 

変化なしの場合は``--'', 検査回数が一回以下である場合は``?''のように評価をする. 

\end{enumerate}

INF治療を行う前後における患者のGPTの検査結果値の変化により, 医師は治療の

効果を4つのグループに分ける. そこで, このグループ分けを元に, 各患者のグループ

分けを行った(表\ref{tb:class}, 図\ref{fig:class}中のvは治療開始前半年の平均値である). 

ここで, class 00はResponse, class 01はPartial Response, class 02はAggravate, 

に相当している. 

\begin{table}[p]

\begin{center}

\caption{GPTの検査結果値によるクラス分け} \label{tb:class}

\begin{tabular}{|c|c|c|p{9.9zw}|} \hline

class & IFN投与前 & IFN投与後半年以内 & IFN投与後半年以内に検査値が変化した後 \\ \hline

00    & 考慮しない & 正常範囲       & さらに半年間              \\

      &            &                & 正常範囲を維持            \\

01    & 考慮しない & 正常範囲の倍   & さらに半年間              \\

      &            &                & 正常範囲の倍を維持        \\

02    & 考慮しない & 治療前を超過   &






\multicolumn{1}{c|}{------------------------} \\

11    & ---------  & 上記以外       &






\multicolumn{1}{c|}{------------------------} \\ \hline

\end{tabular}

\end{center}

\end{table}

\begin{figure}[p]

\begin{center}

\includegraphics{img/class.eps}

\caption{クラス分け} \label{fig:class}

\end{center}

\end{figure}

\subsection*{実験結果}

$\alpha = 0.5, \beta = 1.0$として, 

実験を行った結果, 表\ref{tb:hyouka}のような結果を得た. 

Acceptability(Acc), Novelty(Nov)は専門家の評価である. Acceptabilityは, 

臨床的経験・知識から見て受け入れられるかどうかで示されており, 

どちらでもないものは3, 受け入れられるものは5, 

(support数が少ない点を含めて)受け入れられないものは1となっている. 

Noveltyは, 過去の知見に抵触せず, 珍しくないものは1, 

今までの知見にはないような新規的な属性(値)の組み合わせを

用いたルールは5となっている. 

\begin{table}[tb]

\small

\begin{center}

\caption{実験結果と医師による評価}\label{tb:hyouka}

\begin{tabular}{|l|l|c|c|} \hline

class 00: Response & Support & Acc & Nov \\ \hline

T\_CHO(down) $\wedge$ HCV\_RNA\_PRO(--) & {\small (5/6)=83\%} & 4 & 1 \\

CHE(down) $\wedge$ ALB(up) $\wedge$ D\_BIL(--) & {\small (4/4)=100\%} 

& 3 & 5 \\

HCV\_RNA\_RT\_PRC(--) & {\small (3/4)=75\%} & 4 & 1 \\

CHE(down) $\wedge$ T\_BIL(down) $\wedge$ I\_BIL(up) & 

{\small (3/4)=75\%} & 3 & 5 \\

PLT(up) $\wedge$ HCV\_RNA(--) & {\small (3/3)=100\%} & 4 & 1 \\

T\_CHO(down) $\wedge$ I\_BIL(down) $\wedge$ HCV\_RNA(--) &

{\small (3/3)=100\%} & 4 & 1 \\ \hline

\hline

class 01: Partial Response & Support & Acc & Nov \\ \hline

ALB(up) $\wedge$ I\_BIL(down) $\wedge$ HGB(down) & {\small (5/7)=71\%} 

& 1 & 5 \\

CHE(down) $\wedge$ HCV\_AB(down) & {\small (3/3)=100\%} & 1 & 3 \\

T\_CHO(down) $\wedge$ I\_BIL(--) & {\small (3/3)=100\%} & 3 & 3 \\ \hline

\hline

class 02: Aggravate & Support & Acc & Nov \\ \hline

T\_CHO(up) $\wedge$ ALB(down) $\wedge$ TP(up) & {\small (5/7)=71\%} 

& 3 & 5 \\

D\_BIL(down) $\wedge$ HCV\_RNA\_PRO(--) & {\small (3/4)=75\%} & 3 & 4 \\

T\_CHO(down) $\wedge$ T\_BIL(up) $\wedge$ D\_BIL(--) & 

{\small (3/4)=75\%} & 3 & 4 \\

CHE(down) $\wedge$ T\_BIL(up) $\wedge$ D\_BIL(down) & 

{\small (3/4)=75\%} & 3 & 4 \\ \hline

\hline

class 11: Others & Support & Acc & Nov \\ \hline

CHE(up) $\wedge$ HCV\_RNA(down) & {\small (1/1)=100\%} & 1 & 1 \\

TP(up) $\wedge$ HCV\_RNA\_PRO(up) & {\small (1/1)=100\%} & 1 & 1 \\

CHE(down) $\wedge$ TP(--) & {\small (1/1)=100\%} & 1 & 1 \\

T\_CHO(up) $\wedge$ D\_BIL(up) $\wedge$ HCV\_RNA(--) & 

{\small (1/1)=100\%} & 1 & 1 \\ \hline

\multicolumn{4}{l}{*Acc: Acceptability, Nov: Novelty}

\end{tabular}

\end{center}

\end{table}

\subsection*{考察}

実験結果において, 肝炎データセットの中にclass 11に属するインスタンス数が少

なかったため, 導出したルールのカバーインスタンスも少なくなっている. また, 

class 01以外では, HCVウイルス量（HCV\_RNA, HCV\_RNA\_PRO, HCV\_RNA\_RT\_PRC）

に関する属性を含むルールが導出された. 特にclass 00では, その傾向が著しい. 

しかし, 専門家によると, 基本的にHCVウイルス量が急激に増減するという経過を

観察することは困難であるという. 

したがって, これらの属性を含むルールはAcceptabilityの

評価が高かったとしても, 実際の治療で活用することが難しい. ただし, あるクラ

スとHCVウイルス量の相関性について議論する際には有用であると考えられる. また, 

同一クラスの中のルールで, 相反する属性値をとる属性を含むルールが存在する. 

例えば, class 02のT\_CHO(up)とT\_CHO(down)が挙げられる. このような属性を含

む場合, 専門家でもルールの解釈が難しくなり, 混乱を招く原因となってしまう. 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% 人物追跡データ

\section{人物追跡データ} \label{sbse:tsuiseki}

複数の人物が撮影されている動画像において, 人物追跡技術により求められ

た個々の人物動線(軌跡)のデータから, 人物の特異事象(行動)を検出したり, 

軌跡による人物行動の法則性を発見するための特異性指向マイニングを行った. 

今回利用した動画像は, 駅の改札口付近の画像であり, 不審な動き(特異な行動)を

とっている人物を発見することが目的である. 

\begin{figure}[htbp]

\begin{center}

\includegraphics{img/tsuiseki.eps}

\caption{追跡中の動画像} \label{fig:tsuiseki}

\end{center}

\end{figure}

\subsection{データ}

データは, 人物追跡技術により各フレーム毎の人物の座標に変換されており, 

CSV形式で与えられているものとする. 

また, 各インスタンスは次の形式となっている. 

人物ID,フレーム番号,追跡状態,X座標1,Y座標1,X座標2,Y座標2

\begin{itemize}

\item 人物ID

追跡中の各人物に付けられるIDでユニークである.

\item フレーム番号

動画像におけるのフレーム番号.

\item 追跡状態

各人物の追跡状態で, 0:未確定(追跡開始時の不安定な状態), 1:確定(安定して追跡), 

2:ロスト(見失う), を意味している.

\item X座標1

追跡中の生データであり, 左端が0, 右端が256である.

\item Y座標1

追跡中の生データであり, 上端が0, 下端が240である.

\item X座標2

動きをスムージングしたデータであり, 左端が0, 右端が256である.

\item Y座標2

動きをスムージングしたデータであり, 上端が0, 下端が240である.

\end{itemize}

この中で, 追跡状態は人物追跡技術で用いられるデータであり, X座標1とY座標1は

不安定かつ, X座標2とY座標2でカバーされているため, 利用しないことにする. 

今後, 単にX座標, Y座標とした場合, X座標2, Y座標2を指すものとする. 

ここでは, 人物の行動を特定する属性は, 人物ID, 人物が撮影範囲に入ってきた方向, 

人物が撮影範囲から出ていった方向, 撮影範囲に入ってから範囲外に出るまでに進行方向

を変えた回数とした. 

人物が撮影範囲に入ってきた方向, 人物が撮影範囲から出ていった方向は, データ中に

人物が初めて現れたときの座標, 最後に現れた時の座標から求めることができる. 

また, 撮影範囲に入ってから範囲外に出るまでに進行方向を変えた回数は, 

歩行データの線形化を行い, 分割された線分の本数から求めた. 

\subsection{歩行データの線形化}

\begin{figure}[htbp]

\begin{center}

\includegraphics[scale=1.5]{img/senbun.eps}

\caption{線形化} \label{fig:senbun}

\end{center}

\end{figure}

各人物の行動を特徴づけるための属性として, 撮影範囲に入ってから

範囲外に出るまでに進行方向を変えた回数を抽出するために, 各人物の

歩行データの線形化を行う. 

人間は, 目的を持って行動を行っている場合, 

現在いる位置から目的地へ直進する. 

しかし, 途中に障害物があって通れない場合など, 直進の

妨げになる要素がある場合は, 回り道をして目的地へ向かわなければならない. 

また, 目的が無い場合や通常状態にない人物は, 回り道どころかある一定の範囲を

彷徨ったり, 立ち止まってしまう. 

そこで, 各人物の歩行データを線形化し, 向きを変えた回数を求めることで, 

それぞれがどのような状態にあるか把握する手助けになると考えられる. 

各人物の歩行データの線形化は, 図\ref{fig:line}の流れに従って行った. 

ただし, 歩行データは時系列に沿って, X,Y座標で与えられているものとする. 

\begin{figure}

\begin{center}

\includegraphics{img/flowchart}

\caption{線形化の流れ} \label{fig:line}

\end{center}

\end{figure}

\subsection{シミュレーション結果}

\begin{table}[htbp]

\begin{minipage}{0.45\textwidth}

\begin{center}

\caption{結果1(一部)} \label{tb:tsuiseki_kekka1}

\begin{tabular}{|c|c|c|c|} \hline

ID  & 入口 & 出口 & 線分数 \\ \hline

2004 & 下   & 上   & 3 \\

2010 & 上   & 左   & 2 \\

2019 & 右上 & 左上 & 1 \\

2039 & 右上 & 左下 & 2 \\

2175 & 下   & 左下 & 2 \\

2270 & 上   & 左   & 1 \\

2272 & 左下 & 上   & 2 \\

2353 & 左下 & 中   & 1 \\ \hline

\end{tabular}

\end{center}

\end{minipage}

\hfill

\begin{minipage}{0.45\textwidth}

\begin{center}

\caption{結果2} \label{tb:tsuiseki_kekka2}

\begin{tabular}{|c|c|c|c|} \hline

ID  & 入口 & 出口 & 線分数 \\ \hline

2004 & 下   & 上   & 3 \\

3020 & 左   & 上   & 3 \\

4004 & 中   & 上   & 2 \\

5024 & 右   & 上   & 2 \\

5171 & 下   & 中   & 2 \\ \hline

\end{tabular}

\end{center}

\end{minipage}

\end{table}

\subsection*{結果1}

$\alpha = 0.5, \beta = 1.0$, 線形化における許容誤差は$20$として,  % $10$として, 

実験を行った結果, 表\ref{tb:tsuiseki_kekka1}のような結果を得た. 

今回の実験で特異な行動をとっていると判断された人数は26人であった. 

実際に動画像と比較した結果特異であると判断できるのは, そのうちの3人程度で

あった. 正確な結果が出なかった原因として, 条件とした属性が不足していたこ

とが考えられる. 人間の行動パターンを表すために必要な条件を考慮し, 属性を

追加する必要がある. 

\subsection*{結果2}

\begin{figure}[htb]

\begin{center}

\includegraphics[width=\textwidth]{img/result}

\caption{結果2} \label{fig:result}

\end{center}

\end{figure}

結果1に%各人物が滞在していた時間を追加して実験を行った. 

各人物が撮影範囲に滞在していた時間(frame数)を追加して実験を行った. 

また, frame数に対しては$\alpha = 0.5, \beta = 2.0$を適用した. 

撮影範囲の端の方を通る, 撮影範囲の真ん中を通るといったように, 

通る場所によって滞在するフレーム数が大きく異なってしまい, 

ある程度データが散らばっていることを仮定し$\beta = 2$とした. 

実験を行った結果, 

表\ref{tb:tsuiseki_kekka2}のような結果を得た. 

今回の実験で特異な行動をとっていると判断された人数は5人であった. 

入口, 出口が``中''となっているのは, 撮影の開始時, 終了時に撮影範囲に

いた人物である. そのため, これらの人物が特異な行動をとっていると判断

することはできない. 

特異であると判断される人物の歩行データの軌跡は, 図\ref{fig:result}の

とおりである. 

\subsection{考察}

\begin{figure}[htb]

\begin{center}

\includegraphics{img/notfound}

\caption{見つからなかった例} \label{fig:notfound}

\end{center}

\end{figure}

最終的に, 図\ref{fig:result}のような人物を発見することができた. 

しかし, 図中における一番右の人物(ID24)はあまり特異な行動をとっているとは思えず, 

また, 図\ref{fig:notfound}に示すような, 特異であるだろうと思われる

人物を発見することができなかった. 

今回使用した属性だけでは, 

この人物のように, 曲がった回数が少なくても方向を変えた角度が極端に大きい, 等

の人物を発見することが難しい. また, 狭い範囲(許容誤差内)でふらふらしている

等の人物も抽出することは難しいと考えられる. 

そのため, 歩行速度(移動距離/frame数)や, 曲がったときの角度, 歩行中の経由点

といった属性も追加する必要があると考えられる. 

また, 今回は簡易化のため, 遠近法を無視して処理をしている. そのため, 撮影範

囲の手前と奥では軌跡上同じ距離であっても, 実際の距離では異なっている. その

ため, より正確な実験を行うためには, 奥行きを意識した距離計算をする必要がある. 

また, 時間帯により全体的な人の流れが変わると考えられるため, 各時間帯によ

り特異といえる行動は移り変わると考えられる. そのため, 特異な行動をとってい

る人物の抽出だけではなく, 一般的な行動も抽出し, RVERモデルを用いて比較を行

うことで, 各時間帯に対応した不審な行動を発見することが可能であると考えられ

る. 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% 人間の認知活動に関する実験データ

\section{人間の認知活動に関する実験データ} \label{sbse:fmri}

\begin{figure}[htbp]

\begin{center}

%\includegraphics[width=\textwidth]{img/medx.eps}

\includegraphics[width=\textwidth]{img/medxlight.eps}

\caption{fMRI画像} \label{fig:fMRI}

\end{center}

\end{figure}

\begin{figure}[htbp]

\begin{center}

\includegraphics[width=\textwidth]{img/spm.eps}

\caption{解析結果} \label{fig:spm}

\end{center}

\end{figure}

人間が物事を考えるとき, 考える対象によって脳が活動する分野が異なる. 

ここでは, 

計算問題における聴覚・視覚実験において撮影されたfMRI画像を, MEDx(解析ソフト)

を用いて解析し, 脳の反応があったと思われる座標の各反応値から, 

人間の多感覚認知メカニズムを解明することを目的として

マイニングを行った. 

\subsection{データ}

%計算問題における聴覚・視覚実験を行い, その様子を撮像した. 

人間の計算処理に関する大脳皮質領域の測定を行い, その様子を撮像した. 

計算処理に関する実験は以下の通りである. 

\begin{enumerate}

\item 何も呈示されていない状態, ランダムな数字が呈示されている状態, 

計算問題が呈示されている状態, の3状態をこの順に25[sec]ごとに呈示させる. 

\item 計算問題が呈示されている状態で, 呈示されている問題の回答が

正しいか間違っているかの判断をボタンによって回答する. 

\item 上のステップを3回繰り返す

\end{enumerate}

これを聴覚のみ, または視覚のみでそれぞれ実施し, 各状態の時のfMRI画像を撮像する. 

撮像されたfMRI画像に対してMEDxを用い, 刺激無呈示と計算問題時の間

における血流量増加の様子をz検定の結果から検出した. 

この血流量が増加している部分が脳の反応している部分となる. 

\subsection{前処理}

MEDxによる解析結果だけでは, 各反応部分がどのような働きをしている分野に相当

するか分かりにくい. また, fMRI画像からでは, 特異点を導出するために全てのピ

クセルに関してのPFを求める必要があり, 大量の計算を要することになる. 

そこで, Talairach daemonを用い, 脳の機能ごとに区分したBrodmann Area(BA)へ置き換えた. 

このとき, Talairach daemonはMEDx上の座標値ではなく, 

Talairach daemon用の座標を使用するので, 解析結果からTalairach daemon座標と, 

各座標での反応値を取り出した. 

このとき, 異なる座標の中で同一のBAが導出された場合, 

その部分が広範囲に渡って反応していると考えられる. 

そのため, その部分を重視してもよい, と考えられるため, 各反応値の合計を

そのBAの反応値とする. 

\subsection{シミュレーション結果}

各エリア毎の反応値を元に, 特異性指向マイニングを用いて特異点を求めた. この

ときのパラメータとして, $\alpha = 0.5$, $\beta = 1.0$とした. 

マイニングの結果は, 表\ref{tb:audio}, \ref{tb:visual}のようになった. 

表中の値はPFの値であり, 太字は特異データとして選択された値である. 

\begin{table}[bp]

\begin{center}

\footnotesize

\caption{聴覚実験の結果(一部)} 

\label{tb:audio}

\begin{tabular}{|c|c|c|c|c|c|c|c|c|c|} \hline

Brodmann & \multicolumn{9}{|c|}{被験者ID} \\ \cline{2-10}

Area & 1 & 2 & 3 & 4 & 5 & 6 & 7 & 8 & 9 \\ \hline

6  & \textbf{308.0} & \textbf{308.8} & \textbf{289.4} & \textbf{278.2} & \textbf{292.2} & \textbf{413.9} & \textbf{324.6} & 18.6  & \textbf{233.6} \\

9  & 26.9  & 29.1  & 23.2  & 37.5  & 38.0  & \textbf{279.5} & 27.1  & 18.6  & 22.0  \\

11 & \textbf{318.1} & \textbf{242.5} & \textbf{233.6} & 37.5  & \textbf{269.1} & \textbf{259.4} & 27.1  & \textbf{208.4} & 22.0  \\

17 & 26.9  & 29.1  & 23.2  & 37.5  & 38.0  & 49.0  & 27.1  & 18.6  & 22.0  \\

18 & 26.9  & 29.1  & 23.2  & 37.5  & 38.0  & 49.0  & 27.1  & 18.6  & 22.0  \\

19 & \textbf{245.0} & \textbf{208.5} & \textbf{213.6} & \textbf{263.6} & \textbf{643.7} & 49.0  & \textbf{301.5} & 18.6  & \textbf{198.1} \\

21 & 26.9  & 29.1  & 23.2  & 37.5  & 38.0  & 49.0  & 27.1  & 18.6  & 22.0  \\

22 & \textbf{296.0} & \textbf{293.5} & \textbf{267.0} & \textbf{732.9} & 38.0  & \textbf{431.2} & \textbf{530.2} & \textbf{339.9} & 22.0  \\

37 & 26.9  & 29.1  & 23.2  & 37.5  & 38.0  & 49.0  & 27.1  & 18.6  & 22.0  \\

39 & \textbf{282.6} & \textbf{281.6} & \textbf{250.7} & \textbf{291.0} & \textbf{348.9} & 49.0  & 27.1  & \textbf{287.9} & 22.0  \\

40 & 26.9  & 29.1  & 23.2  & \textbf{320.5} & 38.0  & \textbf{280.3} & 27.1  & 18.6  & 22.0  \\

41 & 26.9  & 29.1  & 23.2  & 37.5  & 38.0  & 49.0  & 27.1  & 18.6  & 22.0  \\

42 & 26.9  & 29.1  & 23.2  & 37.5  & 38.0  & 49.0  & 27.1  & 18.6  & 22.0  \\

44 & 26.9  & 29.1  & 23.2  & 37.5  & 38.0  & \textbf{400.5} & 27.1  & 18.6  & \textbf{447.7} \\

45 & 26.9  & 29.1  & 23.2  & 37.5  & 38.0  & 49.0  & 27.1  & 18.6  & 22.0  \\

46 & 26.9  & \textbf{198.9} & 23.2  & \textbf{208.5} & \textbf{256.1} & \textbf{270.0} & \textbf{339.3} & 18.6  & 22.0  \\

47 & 26.9  & 29.1  & 23.2  & 37.5  & 38.0  & 49.0  & 27.1  & 18.6  & 22.0 \\ \hline

\end{tabular}

%\end{center}

%\end{table}

%\begin{table}[htbp]

%\begin{center}

\footnotesize

\caption{視覚実験の結果(一部)} 

\label{tb:visual}

\begin{tabular}{|c|c|c|c|c|c|c|c|c|c|} \hline

Brodmann & \multicolumn{9}{|c|}{被験者ID} \\ \cline{2-10}

Area & 1 & 2 & 3 & 4 & 5 & 6 & 7 & 8 & 9 \\ \hline

6  & \textbf{312.3} & \textbf{222.5} & \textbf{279.5} & \textbf{123.4} & 64.1  & \textbf{301.6} & \textbf{503.9} & 29.8  & 45.9  \\

9  & \textbf{205.4} & \textbf{263.4} & 17.1  & 61.6  & 64.1  & \textbf{285.6} & 52.1  & 29.8  & \textbf{279.0} \\

11 & \textbf{319.5} & \textbf{241.8} & 17.1  & \textbf{301.2} & 64.1  & 51.5  & 52.1  & 29.8  & 45.9  \\

17 & \textbf{248.0} & \textbf{287.5} & 17.1  & 61.6  & \textbf{581.7} & 51.5  & 52.1  & 29.8  & 45.9  \\

18 & \textbf{602.2} & 50.6  & \textbf{274.7} & \textbf{692.4} & \textbf{692.1} & \textbf{591.1} & \textbf{600.7} & \textbf{464.1} & \textbf{584.5} \\

19 & \textbf{595.2} & \textbf{305.7} & 17.1  & \textbf{279.0} & 64.1  & \textbf{561.5} & \textbf{335.0} & \textbf{381.3} & \textbf{464.4} \\

21 & 77.6  & 50.6  & 17.1  & 61.6  & 64.1  & 51.5  & \textbf{288.9} & \textbf{188.7} & 45.9  \\

22 & 77.6  & 50.6  & 17.1  & \textbf{264.2} & 64.1  & \textbf{227.2} & 52.1  & \textbf{224.3} & 45.9  \\

37 & 77.6  & \textbf{372.6} & \textbf{200.3} & 61.6  & 64.1  & 51.5  & 52.1  & 29.8  & \textbf{347.7} \\

39 & 77.6  & 50.6  & 17.1  & \textbf{307.5} & \textbf{363.6} & \textbf{229.9} & 52.1  & 29.8  & 45.9  \\

40 & 77.6  & \textbf{195.9} & \textbf{187.2} & \textbf{301.0} & \textbf{240.8} & 51.5  & 52.1  & \textbf{206.4} & 45.9  \\

41 & 77.6  & 50.6  & 17.1  & 61.6  & 64.1  & 51.5  & 52.1  & 29.8  & 45.9  \\

42 & 77.6  & 50.6  & 17.1  & 61.6  & 64.1  & 51.5  & 52.1  & 29.8  & 45.9  \\

43 & 77.6  & 50.6  & 17.1  & 61.6  & 64.1  & 51.5  & 52.1  & 29.8  & 45.9  \\

44 & \textbf{245.5} & 50.6  & 17.1  & 61.6  & 64.1  & 51.5  & 52.1  & 29.8  & 45.9  \\

45 & 77.6  & 50.6  & 17.1  & 61.6  & 64.1  & 51.5  & 52.1  & 29.8  & 45.9  \\

46 & 77.6  & 50.6  & 17.1  & \textbf{221.4} & \textbf{240.1} & \textbf{200.7} & \textbf{419.1} & 29.8  & 45.9  \\

47 & 77.6  & \textbf{199.9} & 17.1  & 61.6  & \textbf{231.5} & 51.5  & 52.1  & 29.8  & \textbf{244.4} \\ \hline

\end{tabular}

\end{center}

\end{table}

\begin{table}[htb]

\begin{center}

\small

\caption{Brodmann Areaの説明(一部)} \label{tb:BA}

\begin{tabular}{|l|l|l|} \hline

{\footnotesize Brodmann Area} & 分野 & 備考 \\ \hline

17,18,19 & 視覚情報処理 & \\

22,41,42 & 聴覚情報処理 & \\

6        & 運動野・補足運動野 & 言語の表出に関連して活動する部分 \\

39,40(21,22,37)

         & ウォルニッケ領野   & 言語の理解, 暗算の主要部分       \\

44,45,47 & ブローカ           & 言語の表出に関連して活動する部分 \\

9,45,46  & ワーキングメモリー & 暗算の結果の記憶保持             \\ \hline

\end{tabular}

\end{center}

\end{table}

結果より, 聴覚実験では聴覚情報処理であるBA22, 

視覚実験では視覚情報処理であるBA17,18,19が, それぞれ

特異データであると示されている. このことより解析に関しては問題が無いように

見られる. しかし, 聴覚実験においてBA41,42の反応があまり出なかったことや, 

しきい値以下で反応している部分が全く出なかった

ことなどを考慮すると, 聴覚実験での解析結果が間違っている可能性も考えられる. 

また, 視覚実験, 聴覚実験共にBA11,19が特異データであると示されていた. 

BA19は視覚に関する分野であることから, 人間は聴覚へ入った情報を

一度視覚情報に変換していると考えられる. 

データマイニングの結果を, 専門家に評価していただいたところ, 次のような

評価を頂いた. 

\begin{enumerate}

\item BA22は聴覚野でないと思われる. これは聴覚野であるBA41,42を導出する時に

誤差としてBA22が導出されるケースが多いことによる. また, MRI環境下におい

ては, 撮像音の為に初期聴覚野が常に賦活されている可能性があるため, 聴覚野

の賦活が抽出されない可能性がある. 

\item どちらの実験においても, BA39,40の賦活が見られる点においては, 計算課題と

して妥当性が高いと思われる. ただ, 導出部位のばらつきが多いことからそれ

以外に関しては綺麗な結果が得られてないのではないかという不安が残る. 

\item 聴覚結果にしてもBA19の視覚野が賦活している. これが正しければ音声刺激を

一度視覚情報に変換している事の証明になるはずである. そうなると, 視覚

実験と聴覚実験の差は聴覚野のみとなるはずである. 

\end{enumerate}

この評価から考えると, MEDxによる解析結果が間違ってる可能性があるという事が

分かる. 

そのため再解析, もしくはTalairach座標の変換が正しいかどうかの確認

をする必要がある. 

\subsection{考察}

医学的に考えられていた``音声刺激を一度視覚情報に変換している''という

ことを, データマイニングの始点からも発見することができた. このことから, データマイニング

という知識工学の分野の技術を医学分野に対して適用することで, 知識を発見できる

ことが分かった. 

今回は, マルチメディアデータの第一段階としてfMRI画像を用いて解析を行った. 

今後, 脳波データや認知科学に関する実験結果等のデータを組み合わせたマイニングを行う. 

また, 

計算量を抑える為に, Brodmann Areaごとの反応値にまとめ

マイニングを行った. しかし, この方法では精度が不十分であると考えられるため, 

より正確な結果を得るための, 全ピクセルを対象とした特異性指向データマイニング

を行い, その結果における特異データがBrodmann Areaのどの分野に該当するか, 

という実験の手順を入れ替えた実験を行う. 

\newpage
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\chapter{おわりに} \label{se:conclusion}

本研究では, 

特異性指向技法を用いたマイニング手法を紹介し, 特異性の評価式の頑強性について

評価した. 

また, RVERモデルと特異性指向マイニングをベースにした, マルチデータソース

マイニングの手法を提案した. また, 特異性指向マイニングを複数の分野のデータ

ベースに適用し, その有用性を確認した. 以下に, この重要性と有用性についてまと

める. 

単一のデータベースからのマイニングでは情報が不足していた場合, 役に立つルー

ルを生成することが難しかった. しかし, RVERモデルを用いて

複数のデータソース間の概念関係を見つけ, マルチデータソース

からのマイニングを行うことで, 不足していた情報を補ってのマイニングが可能に

なった. また, 複数のルール発見手法を組み合わせることで, 多視点多面的からの

マイニングを行うことができる. 

最後に, 今後の方針を挙げる. 

\begin{itemize}

\item エージェント技術を用い, 各マイニングツールをエージェント化する. 

\item 多視点多面的分析のためのマイニングプロセスを, メタレベルで制御できる

ようにする. 

\end{itemize}

%今後は, マイニングプロセスのメタレベルの制御メカニズム, 複数のエージェント, 

%マルチデータソースからのマイニング手法を開発する. また, 現在準備している

%Webログ・人間の認知活動に関する実験データ・医療データに対して実験を行い, 

%さまざまな分野で有効であることを確認する. 

\newpage
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