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1 はじめに

1.1 背景

2015年現在，認知症患者数は世界で約 4700万人い

るとされ，2050年にはその数が 1億 3000万人に増加

すると推測されている [1]．認知症患者への医療対策は

世界的な規模で重要な問題である．認知症は，記憶や

思考，行動などの認知機能が低下し，日常生活へ支障

をきたす状態を指す [2]．多くの医療機関では，DSM-

IV-TR [3] や DSM-V [4] に基づいて認知症を診断す

る．認知症には，アルツハイマー型 (AD)や正常圧水

頭症型 (NPH)，レビー小体型など，さまざまな種類

が存在する．その中でも，ADが最も割合を占めてい

る．現在，ADの発症原因は分かっておらず，症状を

回復させる方法も確立されていない．しかし，障害が

あまり進行していない場合，進行を遅らせることがで

きる効果的な治療を受けることができ，支援サービス

を受けることもできる．そのため，認知症の早期診断

は重要である．

認知症の症状の中核をなす症状は，記憶や見当識，

理解，計算，言語，判断などの認知機能障害である．

その中でも，記憶障害は主体をなすものであり，進行

性に憎悪していく．典型的なADにおいては，顕著に

記憶障害が認められる．認知症における記憶障害では，

比較的最近（数分から数日程度）に自分が体験した出

来事を想起できないという近時記憶の障害が目立つ．

また，記憶障害に伴い，周囲の状況を把握できなくな

る見当識障害が目立つようになる．見当識障害は，日

にちや季節などの時間から始まり，自分のいる場所，

周りの人物へと障害の範囲が広がっていく．

認知症の症状は，自分で認識することがほとんどな

く，家族や友人などの周囲の人々が認識することが大
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多数を占める．これは，自分が認知症ではないという

思い込みが一つの要因として挙げられる．ただ，周囲

の人々も，認知症の症状を通常の老化の症状と混同し

てしまうことが多く，症状を早期に気付くのは容易で

はない．そのため，ある程度障害が進行した状態で診

断を受けることが多い [5]．この問題を踏まえ，自宅に

おいても定期的に状態を把握することが必要であり，

これは早期認知症の診断につながる．そのためには，

高齢者が自宅においても容易に認知症かどうかを把握

するためのツールが必要である．

医療機関では，スクリーニングとしての検査のため

に神経心理学的検査が用いられる．代表的な検査に，

Mini-Mental State Examination（MMSE）や改訂長

谷川式簡易知能評価スケール（HDS-R）がある．検査

に必要な時間は 5～10分と短いが，被検者と検査者の

やり取りで行われる質問式の検査でかつ，臨床心理や

神経心理などに係る専門教育を受け，検査を熟知した

者が行う必要があるため，自宅において容易に用いる

ことはできない．

1.2 関連研究

音声情報や言語情報を用いて認知症を検出する研究

がいくつか行われている．Roarkら [6]は，神経心理

学的検査の一つであるウェクスラーの記憶検査 [7]中

の音声を収録し，非認知症と軽度認知障害 (MCI)の方

との分類を行った．MCIは，厳密な定義では認知症で

はないが，認知症の前段階ないしはリスク群といわれ

ている．分類には，構文木の複雑さや音声特徴を用い

ており，結果は，ウェクスラーの記憶検査と同等の検

出能力であった．これより，認知症の検出に言語情報

や音声情報が有用である可能性を示した．しかし，神

経心理学的検査中の研究協力者の発話に着目しており，

熟練のスタッフが必要である．さらには，発話内容の

書き起こしが必要であるため，自宅において容易に使

用することが難しい．Tanakaら [8]は，コンピュータ
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エージェントを用いて認知症を検出する手法を提案し

た．この研究では，神経心理学的検査で使用されてい

る質問の中から 3問を研究協力者にコンピュータエー

ジェントと音声合成を用いて提示し，質問応答中の音

声や言語，画像情報から認知症の検出を試みた．結果

は，ROC曲線のAUCで 0.94と高い検出能力だった．

また，Gap（質問の投げかけから応答するまでにかかっ

た時間）が最も有効な特徴量で，認知症患者の方が非

認知症者よりも Gapが大きいことが報告された．こ

の手法では，3問の質問で固定されているため，定期

的に使用することには向いていない．Ujiroら [9]は，

神経心理学的検査に用いられていないトピックの質問

を用いて，コンピュータエージェントによる質問への

応答から認知症検出を試みた．音声特徴と言語特徴を

用いて分類した結果，ROC曲線の AUCで 0.95と高

い検出能力だった．しかし，発話内容の書き起こしを

人手で行っているため，自宅において使用することは

難しい．

本研究では，自宅で定期的に状態を把握するために，

コンピュータエージェントを用いて，複数のトピック

の質問に対する応答から認知症を自動検出する手法を

提案する．

2 認知症の自動検出手法

2.1 エージェントシステム

データ取得のためにTanakaら [8]のエージェントシ

ステムを利用した．このシステムは，エージェントと

して，MMDAgentを使用しており，高齢者 (ユーザ)

が理解しやすいように，エージェントの発話速度を下

げ，発話内容に字幕を付与している．

2.2 質問セット

質問セットには，エージェントの発話内容として，

神経心理検査の質問よりも非定型な質問を 13問用意

した．質問は，精神科医師との相談の上で決定した．

その質問を表 1に示す．エージェントは，13問の質

問からランダムで 5問選び，高齢者に質問する．エー

ジェントの会話中において，システムはユーザの音声

と動画像をそれぞれマイクと内蔵カメラで記録した．

システムは，15秒の無回答時間を検出すると，自動的

に次の質問へ移行する．

表 1: 用意した質問セット
質問 内容

Q1 ご家族のことを教えてください

Q2 日頃ストレスを感じていることを

話してください

Q3 趣味は何ですか

Q4 好きな歌は何ですか

Q5 石原裕次郎さんについて知っていることを

教えてください

Q6 長嶋茂雄さんについて知っていることを

教えてください

Q7 美空ひばりさんについて知っていることを

教えてください

Q8 今の日本の総理大臣は誰ですか

Q9 今の季節は何ですか

Q10 今年は何年ですか

Q11 あなたは左利きですか，右利きですか

Q12 夜は眠れていますか

Q13 食欲はありますか

2.3 音声区間検出と音声認識

質問応答の音声データから，音声区間検出を行い，検

出した発話区間の書き起こしを行った．音声区間検出

と書き起こしには，Julius1を使用した．Juliusのパラ

メータに関しては，すべてデフォルトのままで行った．

3 分類実験

3.1 研究協力者

合計 24名 (認知症患者 12名，非認知症者 12名)の

参加者で，分類実験を行った．実験は，12名の認知症

患者が大阪大学医学部附属病院にて，12名の非認知症

者が奈良先端科学技術大学院大学にて行われた．研究

協力者全員に対して事前に説明をし，この実験の参加

に同意し，インフォームドコンセントを得た．研究協

力者の詳細な情報を表 2に示す．認知症患者の詳細は，

AD9名，NPH1名，MCI1名，AD＋ NPH1名であ

る．これらは，DSM-IV-TR[3]に基づいて，大阪大学

医学部附属病院の精神科医師によって診断された．参

加者の全員が，与えたタスクを完遂することができた．

1http://julius.osdn.jp/
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表 2: 研究協力者のデータ (平均 (標準偏差)で表記)

グループ N 年齢 MMSE

非認知症 12 74.5 (4.3) 27.5 (1.8)

認知症 12 75.9 (7.3) 21.2 (5.1)

3.2 特徴量抽出

特徴量として，音声特徴量と言語特徴量を抽出した．

音声特徴量の抽出は，Snack sound toolkit2を使用し

た．本研究では，GapやPause，基本周波数，パワー，

発話の長さに関する特徴を抽出した．Gapは，エージェ

ントの質問終了時から研究協力者の応答開始までの時

間差のことである．Pauseは，発話と発話の間の中で

時間差が１秒以上のものをカウントしている．また，

時間差の平均と最長のものも算出した．基本周波数に

関しては，平均値，標準偏差，変動係数，最大値，中央

値，最小値，レンジを算出した．また，パワーに関し

ては，平均値，標準偏差を算出した．我々は，MeCab3

を用いて日本語の形態素解析を行った．MeCabの出

力より，トークン (形態素) 数，フィラー，名詞や動

詞，形容詞，副詞の数，発話速度（発話の長さに対す

るトークン数）を算出した．

3.3 分類モデル

我々は，3 種類の機械学習アルゴリズムを用いて，

認知症患者グループと非認知症患者グループの分類

を行った．使用した分類モデルは，ロジスティック回

帰と L1正則化付きロジスティック回帰，線形サポー

トベクトルマシンである．分類モデルの入力には，平

均 0，分散 1になるように正規化された特徴量を使用

した．分類モデルの評価には，入れ子式の Leave-one-

participant-out交差検証 [10]を行い，ROC曲線を描

き，ROC曲線の AUCを算出した．

3.4 実験結果

分類結果として，ROC曲線の AUCと正解率をま

とめたものを表 3に示す．手動と自動のどちらも最も

検出能力が高かった分類モデルは，L1正則化付きロ

ジスティック回帰で，音声特徴量のみを入力したもの

である．

2http://www.speech.kth.se/snack/
3http://taku910.github.io/mecab/

表 3: 手動アノテーションおよび自動アノテーション

による検出能力. Sp.は音声特徴量，Laは言語特徴量

を指す．
手動 自動

AUC Acc. AUC Acc.

MMSE 0.85 0.83 * *

Sp. (SVM) 0.85 0.83 0.74 0.75

Sp. (LR) 0.90 0.83 0.85 0.79

Sp. (L1) 0.98 0.96 0.88 0.71

Sp.+La. (L1) 0.91 0.88 0.85 0.67

Sp.+La. (LR) 0.92 0.92 0.71 0.58

Sp.+La. (SVM) 0.95 0.92 0.71 0.58

次に，ロジスティック回帰における特徴量の重みに

ついて分析を行った．手動アノテーションにおける上

位 5つの特徴量は，1）Gap，2）F0の最大値と最小

値の差，3）F0の最大値，4）Pauseの平均値，5）動

詞，である．自動アノテーションにおける上位 5つの

特徴量は，1）Powerの平均値，2）Gap，3）F0の中

央値，4）Pauseの平均値，5）F0の標準偏差，であ

る．これより，分類に有効な特徴量であることがわか

る．また，Gapは，認知症患者の方が非認知症者より

も大きい傾向があった．ここで，マン・ホイットニー

の U検定で p値を計算すると，手動アノテーション

で p = 0.04，自動アノテーションで p = 0.02と有意

差を示した．また，効果量は，手動アノテーションで

r = 0.42，自動アノテーションで r = 0.47であった．

次に，L1正則化よって選択された特徴量について

分析を行った．Leave-one-participant-outの試行のす

べてにおいて選択された特徴量は，手動アノテーショ

ンでは，Gap，F0の最大値と最小値の差，パワーの

平均値と標準偏差，形容詞，発話速度であった．また，

自動アノテーションでは，Gap，F0の中央値，Pause

の平均値，形容詞であった．この結果からも，Gapは

分類に有効な特徴量であるといえる．

最後に，各質問における Gapを算出した結果を図

1に示す．図 1より，認知症患者の方が非認知症者よ

りも大きい傾向が確認できた質問は，Q8（今の日本

の総理大臣は誰ですか），Q9（今の季節は何ですか）

であった．これらの質問は，認知症の早期段階から障

害される見当識に関する質問といえるため，認知症患

者の方が非認知症者よりも大きい傾向が確認できた．

また，Q5，Q6，Q7（石原裕次郎，長嶋茂雄，美空ひ

ばりさんについて知っていることを教えてください），
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図 1: 手動アノテーションにおける各質問の Gap

Q11（あなたは左利きですか，右利きですか），Q12

（夜は眠れていますか），Q13（食欲はありますか）に

関しては，認知症患者の方が非認知症者よりも大きい

傾向が確認できなかった．Q5，Q6，Q7は過去の有名

人に関する質問であり，Q11，Q12，Q13はクローズ

ドエンド型質問である．

4 まとめ

本研究では，コンピュータエージェントを用いて複

数の話題の質問に対する応答から認知症の自動検出手

法を提案した．24名の参加者による分類実験でこの

手法の有効性を示した．認知症の自動検出の能力は，

ROC曲線の AUCで 0.88だった．この結果は，認知

症のスクリーニングで一般的に用いられる検査の一つ

であるMMSEと同等以上の検出能力であり，提案し

た認知症の自動検出手法においても，認知症を検出す

ることができたといえる．

今後の課題として，まず，本研究の結果の有用性を

示すために研究協力者数を増やす必要がある．次に，

認知症の原疾患の違いによる分類結果への影響の調査

である．これは，早期認知症の場合，種類によって現

れる症状が異なる場合があるからである．最後に，発

話内容の詳細な分析である．Roarkら [6]は，音声特

徴に加え，構文木の複雑さにも着目しており，有効性

を示した．本研究では，形態素解析を行ったのみであ

り，さらに詳細に分析する必要がある．
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