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1.はじめに 
現代における第二言語の習得は大変重要であ

る。言語力を向上させるのにあたって、眼窩前

頭皮質を神経基盤とする言語性ワーキングメモ

リの働きを高めることが重要であることがわか

っている[1][2]。ワーキングメモリの働きの中

でも、特に音韻ループ機能は、入力された音声

情報の短期的記憶と維持を行うなどワーキング

メモリとして欠かせない機能である。ワーキン

グメモリは脳の様々な部分に位置しており言語

処理に必要な情報伝達を行っている。もしこの

情報伝達の構造が言語の習熟度によって異なっ

ており、その構造を何らかの方法で推定するこ

とができれば言語学習における習熟度の可視化

などにつながる。被験者に何も刺激を与えない

環境下で MRIを用いて実験された先行研究では、

脳内ネットワークはスケールフリー性を持つの

かランダム性を持つのかについて議論されてい

る[3]。本論文ではこの言語処理における情報伝

達の構造について、各言語をリスニング中の脳

を、NIRS を用いて計測した眼窩前頭皮質の脳血

流量に対し、ダイナミックベイジアンネットワ

ークを適用することでネットワーク構造を表す。

習熟度が高い言語は情報の伝達効率が高くなり、

習熟度が低い言語は情報の伝達効率が低くなる

と考え、このことから脳血流から求めたネット

ワーク構造におけるスケールフリー性、ランダ

ム性と言語の習熟度との関連について評価を行

い、さらに提案手法を適用しヒストグラムを作

成することでどちらの指標が適切か考察する。 

2.提案手法 

提案手法の概要を図 1に示す。ネットワークの

構造の推定において、計測した脳血流量の時系

列性を考慮し、観測ノイズを確率的な枠組みで

モデル化するために、ダイナミックベイジアン

ネットワークを用いる。本研究では、NIRS を用

いて言語学習中の前頭葉における脳血流量を計

測する。 

NIRSでは任意の場所p(p=1,…,n)において酸化ヘ

モグロビン 𝑋𝑝
𝑂𝑥𝑦(𝑘) と脱酸化ヘモグロビン

𝑋𝑝
𝐷𝑒𝑜𝑥𝑦(𝑘)の２種類が脳血流量として計測される。

本研究では酸化ヘモグロビンと脱酸化ヘモグロ

ビンの両方を用いるため、 

𝑿(𝑘) ≔ {𝑋𝑖 (𝑘)}
𝑖=1

2𝑛
=

(𝑋1
𝑂𝑥𝑦(𝑘), ⋯ , 𝑋𝑛

𝑂𝑥𝑦(𝑘), 𝑋1
𝐷𝑒𝑜𝑥𝑦(𝑘), ⋯ , 𝑋𝑛

𝐷𝑒𝑜𝑥𝑦(𝑘)) と

して扱う。さらに、時刻 kにおいて𝑿(𝑘)が言語処

理中か否かを示す変数を𝑋0(𝑘)とする。 

脳血流の変化量には言語処理だけではなく概

日リズムなどの成分が含まれている。よって、

微分処理を行うことにより、低い周波数成分を

除去して言語に由来する脳血流量の変化を強調

する。 

�̇�𝑖(𝑘) =
𝑋𝑖(𝑘 + 1) − 𝑋𝑖(𝑘)

∆𝑡
        (1) 

ただし、以下の数学的記述を簡略化するため、

𝑅𝑦算出(6)式 
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図 1 提案手法 
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�̇�0(𝑘) = 𝑋0(𝑘)とする。 

時刻𝑘におけるチャンネル 𝑖の血流量の変化

�̇�𝑖(𝑘)に対して、一時刻前（𝑘 − 1）の任意のチャ

ンネル𝑗の血流量の変化�̇�𝑗(𝑘 − 1)が与える影響に

ついて考える。その影響を𝑎𝑗𝑖とし、定数項を𝑚𝑖

とする。このとき、𝑎𝑗𝑖が十分に小さい場合は影

響がないとして計算から省くことが可能となる。

情報伝達の関係がある𝑎𝑗𝑖についてはエッジ𝑒𝑗𝑖が

存在すると考え、グラフをG = {𝑒𝑖𝑗 , �̇�𝑖}のように

定義する。以上の定義をまとめると、(1)式で求

めた血流量の変化�̇�𝑖(𝑘)は次のようにモデルに従

い得られたものと考える。 

�̇�𝑖(𝑘) = 𝑚𝑖 + ∑ 𝑎𝑗𝑖�̇�𝑗(𝑘 − 1) + 𝜂𝑖

𝑗𝜖𝑝𝑎(�̇�𝑖;𝐺)

  (2) 

pa:親ノード 𝜂 :ノイズ 

ここでグラフGに着目する。血流量の変化�̇�𝑖に接

続されるエッジ𝑒𝑗𝑖の数は 

 𝑏𝑖 = ∑ 𝑒𝑗𝑖
2𝑛
𝑗=1         (3) 

で求まる。さらにグラフGのエッジ接続数の頻度

は 

 𝐶𝑚 = ∑ 𝛿(𝑏𝑖 , 𝑚)2𝑛
𝑖=1         (4)  

で求まる。ただし𝛿(∙,∙)はクロネッカーのデルタ

関数であり、言語処理中か否かを示す変数�̇�0に

ついては算出しない。 

言語処理において部位ごとの情報伝達が相互

にやりとりをしながら意味の理解が行われてい

ると考えられる。よって相互のリンクの双方向

性を加味する。 

ここで、情報伝達の効率に基づき、グラフ構

造を評価する２つのスコアを定義する。 

① スケールフリースコア 

スケールフリーグラフでは Zip分布に従うため

下記のように定義する。 

𝑆𝑦 = 𝑙𝑜𝑔 (∏ f(𝐶𝑚; �̂�𝑠, 2n）)

= 𝑙𝑜𝑔 (∏
1 𝐶𝑚

�̂�𝑠⁄

∑ 12𝑛
𝑖=1 𝑖𝜆�̂�⁄

)   (5) 

② ランダムスコア 

ランダムグラフではポアソン分布を仮定し下

記のように定義する。 

𝑅𝑦 = 𝑙𝑜𝑔 (∏ 𝑓(𝐶𝑚; �̂�𝑟)) 

= 𝑙𝑜𝑔 (
�̂�𝑟 ∑ 𝐶𝑚

2𝑛
𝑖=1

∏ 𝐶𝑚!2𝑛
𝑖=1

𝑒−2𝑛�̂�𝑟)               (6) 

言語の習熟度が高い場合は情報の伝達効率が

高くなり、𝑆𝑦は高く𝑅𝑦は低い。一方、言語の習

熟度が低い場合は情報の伝達効率が低くなると

考え、𝑆𝑦は低く𝑅𝑦は高い。 

 

3.実験方法 

習熟度が高い言語として日本語、習熟度が低

い言語としてベトナム語、習得途中の言語とし

て英語を選ぶ。1 言語につき実験課題 3 トピック

ス(各 60 秒)を聞かせその間の脳血流量を計測す

る。課題前にトピックス内の差がでないように

スキーマを与える。被験者は 21～23 歳までの健

常者（男性 7 人,女性 3 人）10 名とし、インフォ

ームドコンセントを得たうえで実験を行う。 

4.実験結果 

表 1 の結果より𝑆ｙは,日本語>英語>ベトナム語

の順に習熟度と一致した結果となった。一方、

𝑅ｙは英語>日本語>ベトナム語となり,習熟度とは

異なる結果が得られた。この結果から言語処理

における情報伝達効率を評価するにはスケール

フリースコア𝑆𝑦を用いるのが妥当であると考え

られる。  

表 1実験結果 

 𝑅𝑦 𝑆𝑦 

日本語 -5414 -1430 

英語 -5347 -1443 

ベトナム語 -5452 -1455 
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