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コンピュータエージェントを用いた認知症検出のための

質問分析と自動化手法∗

宇城 毅犠

内容梗概

認知症の早期発見には，定期的に高齢者の認知機能の状態を把握する必要があ

る. これまで，音声言語が高齢者の認知機能を反映させていることに着目して、音
声言語を用いた認知症の検出手法が多く提案されてきた．その中でも，質問応答か

ら認知症を検出する手法は，高齢者にとって課題の難度が低く，負担が少ない．し

かし，同じ質問を提示する場合，高齢者が回答に慣れる可能性がある．先行研究で

は，音声言語を用いた認知症の検出手法について検討されているが，音声言語を用

いた認知症検出のための有効な質問については検討の余地がある．そこで，本研究

では，音声言語を用いた認知症検出において有効な質問について分析した．自己認

識や自身の関心，遠隔記憶などに係る質問を用意し，機械学習アルゴリズム (L2正
則化付きロジスティック回帰，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)によって検出能力を算出した．その結果，自身の関心に係る質問
のカテゴリが，検出能力が高く（AUC値: 0.95），音声言語を用いた認知症検出に
おいて有効であることがわかった．また，本研究では，コンピュータエージェント

の質問に対する応答から認知症を自動検出する手法も提案した．コンピュータエー

ジェントは，13問の質問からランダムで 5問を 24人の参加者 (認知症患者 12名，
非認知症者 12名)に問いかけた．質問への応答を記録し，音声区間を自動的に検出
し，音声特徴と言語特徴を抽出した．抽出した特徴量を用いて，機械学習アルゴリ

ズム (L2正則化付きロジスティック回帰，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) によって 2 つのグループ (認知症，非認知症) に分類
した．結果は，ROC曲線の AUCで 0.88の検出能力を示した．これは，認知症の
スクリーニングテストで一般的に用いられるMMSEと同等以上の検出能力である

∗奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 修士論文, 2019年 3月 4日.
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(AUC: 0.85)．これより，コンピュータエージェントを用いて認知症の自動検出す
る手法の有用性を示した．
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Question Analysis and Automated Method for
Dementia Detection through Computer Agents∗

Tsuyoki Ujiro

Abstract

Regular dementia inspection will help to detect early dementia. Previous
studies focused on assumption that spoken utterances may reflect cognitive de-
cline in elderly people and proposed a dementia detection method using speech
and language information. The methods which detect dementia from question
answering are easy and less stress for the elderly. However, when the same
tasks were given, the elderly may get used to the task. Previous studies exam-
ined the methods for dementia detection, however, there is room for discussion
about effective questions for dementia detection using speech and language.
Therefore, I analyzed effective questions for dementia detection. I prepared
questions which related to self-recognition, interest, remote memory, and so on
and calculated detection performance by machine learning algorithms (support
vector machines, L2 regularized logistic regression, and L1 regularized logistic
regression) for each category. As a result, I found that the questions which are
related to interest are effective (AUC: 0.95). Next, I proposed an automated
detection method of dementia from responses to a computer agent’s questions.
The agent asked participants about randomly chosen five questions from the 13
questions and obtained answers from 24 participants (12 dementia and 12 non-
dementia). I applied voice activity detection (VAD) to the recorded responses
and extracted speech and language features. We classified the participants into
two groups (dementia / non-dementia) by machine learning algorithms (support

∗Master’s Thesis, Graduate School of Information Science, Nara Institute of Science and Tech-
nology, March 4, 2019.
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vector machines, L2 regularized logistic regression, and L1 regularized logistic
regression). The results showed a 0.88 detection performance in the area under
the curve of the receiver operating characteristic (AUC). We confirmed that this
score was greater than a score of the Mini-Mental State Examination which is
one of the frequently used tests for screening dementia.

Keywords:

Dementia detection, Computer agents, Automated, Question analysis, Speech,
Language
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第 1章 はじめに

1.1 背景

認知症は，認知機能が病前よりも低下し，日常生活へ支障をきたす状態を指す

[1]．認知機能の低下に伴い，記憶や理解，判断など，さまざまな領域が障害される
[2, 3]．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 [4]．現在，認知症の治療方法
は確立されていないため，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．認知症があまり進行していない初期段階の場合，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る．そのため，認知症の早期診断による早期治

療が重要である．しかし，病識の欠如や老化による症状の混同などにより，早期段

階で認知症を発見することは難しい [5, 6]．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る．

医療機関では，認知症のスクリーニングのために，Mini-Mental State Examina-
tion (MMSE)[7]や改訂長谷川式簡易知能評価スケール (HDS-R)[8]などの神経心
理学的検査が用いられる．これらの検査は，口頭試問で行われるため，訓練された

検査者が必要である．また，約 10分の検査だが，問診よりも時間がかかる．この
ため，簡便な認知症のスクリーニングツールが必要である．

認知症により認知機能が低下して，さまざまな領域が障害されるが，コミュニ

ケーションに係る音声や言語についても障害される [9, 10, 11, 12]．Aramaki ら
[13]は，認知機能の低下と言語能力との関係を調査し，話し言葉の分析から認知機
能の低下の検出の可能性を示した．これより，音声情報や言語情報に着目した認知

症検出手法が提案されている [14, 15, 16]．さらには，音声言語を用いた認知症の自
動検出手法も提案されている [17, 18, 19, 20, 21, 22]．

Tanakaら [23]や Katoら [24]，Mirheidariら [25]は，実験協力者の質問応答か
ら認知症を検出する手法を提案している．質問応答による認知症検出は，神経心理

学的検査よりも所要時間が短く，課題も簡単であるため，高齢者に与える負担は軽

減される．これらの研究では，認知症を検出するために有効な特徴量やモデルを検

討しており，その有用性が示されている．認知症の早期発見には，定期的に状態を
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把握する必要があり，認知症検出ツールとして繰り返し使用できることが望まし

い．しかし先行研究では，高齢者に与える課題（質問）が固定されており，繰り返

し使用することによって高齢者が課題に慣れてしまう可能性があり，検出能力に影

響を与える [26]．そのため，同じ課題を与える認知症のスクリーニングツールを定
期的に用いることは望ましくない．

1.2 研究目的

質問応答における音声言語から認知症を検出することは有用であることが示され

たが，認知症を検出するための有効な質問については検討の余地がある．そこで本

研究では，質問応答から音声言語を用いて認知症を検出するにあたり，以下の課題

について検討する．

1. 認知症検出に有効な質問の分析
2. エージェントシステムを用いた認知症検出の自動化

1.3 本論文の構成

以下，本稿では，質問応答から早期認知症の自動検出手法について述べる．まず，

2章で認知症について述べ，関連研究について説明する．続いて，3章で提案手法
について説明する．そして，4章で結果について述べ，5章で考察を述べる．最後
に，6章で本論文の総括を行う．
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第 2章 関連研究

本章では，本稿の目的である認知症検出に関する話題をまとめる．まず，2.1節
で，認知症の症状について述べる．さらに 2.2節で，医療機関において一般的に用
いられる神経心理学的検査について述べる．次に，2.3節で，質問応答から音声言
語情報を用いて認知症を検出する手法についてまとめる．そして，2.4節で，関連
研究の課題について述べ，2.5節でこの章をまとめる．

2.1 認知症の症状

認知症は，認知機能が病前よりも低下し，日常生活へ支障をきたす状態を指す

[1]．臨床でよく用いられる診断基準に，米国精神医学会による DSM-IV-TR[27]や
DSM-V[28]がある．本研究では，認知症患者の精神科医師による診断に DSM-IV-
TRを用いた．認知症自身は疾患単位ではなく，さまざまな病因による疾患の集合
体であり，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，
様々な種類が存在する [29]．その中でも，ADが最も割合を占めている [4]．
認知症は，日常生活に支障をきたしていることが必須であったが，日常生活に支

障をきたさない程度の認知機能の障害の場合は，軽度認知障害（MCI）とみなされ
る．1年あたり，約 10～15%のMCI患者が ADに移行することがいわれており，
MCIは認知症の前段階ないしリスク群であるといえる．
認知症の症状には，認知症の症状の中核をなす中核症状と認知症に伴う行動異常

および心理症状の周辺症状（BPSD）の 2つのグループに分けられる．中核症状は，
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．記憶障害はそ

の中でも主体をなすものであり，進行性に憎悪していく．また，記憶障害は，比較

的早期の段階で障害が認められることが多く，典型的な ADにおいては，顕著に記
憶障害が認められる [3]．
記憶は，時間によって図 2.1のように分類することができる．即時（短期）記憶

は，情報の記銘の後，すぐに想起させるものである．近時記憶は，情報の記銘の後，

数分から数日ほど情報を保持する．遠隔記憶は，近時記憶よりもさらに長期間保持

し，個人の生活史や歴史的事件などを記憶する．即時記憶は記銘から想起までに干
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渉がなく，近時記憶は記銘から想起までに干渉が介在する．近時記憶と遠隔記憶と

の時間的な境界は明確に定められていない [2]．

図 2.1 時間による記憶の分類

認知症における記憶障害は，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ことや，新しい情報を学習できないということが特徴であ

る．つまり，近時記憶が日常生活で最も急速に忘却が起こる部分である．また，症

状が進行するにつれて，遠隔記憶にまで障害が及ぶといわれている [30]．
また，見当識障害についても，比較的初期段階において，障害が確認される [31]．

見当識とは，時間や場所，人物などの基本的な状況を把握する能力である．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，周りの人物へと広がっ

ていく．

BPSDに含まれる問題としては，幻覚・妄想，易怒性，無関心・意欲低下，徘徊
などが挙げられる．BPSDの発症は，原因疾患に加えて身体・心理・環境的な要因
も関与している．ADにおける BPSDの典型的な症候は，無関心・意欲低下である
[3]．また，うつ状態も頻度の高い症候である．

2.2 神経心理学的検査

神経心理学的検査は，中核症状と BPSDを定量化する目的で使用され，スクリー
ニングとしての検査，進行度合いや治療効果の評価としての検査，鑑別診断の補助

としての検査に分類することができる．神経心理学的検査の多くは，高齢者と検査

者のやり取りで行われる質問式の検査のため，そのときの高齢者の気分や検査者の

質問の仕方や態度などが結果に影響を及ぼすことがあり，臨床心理や神経心理など
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に係る専門教育を受け，検査を熟知した者が行うことが望ましいとされている [32]．
認知症のスクリーニングテストとして，Mini-Mental State Examination

（MMSE）[7]が臨床および研究において国際的に広く用いられている．MMSEは，
見当識（時間，場所），記銘（物品名の復唱），注意（計算），想起（物品名の想起），

言語（物品名の呼称，文章の反復，3段階の口頭命令，読解，書字），図形模写の 11
項目で構成でされ，認知機能を評価する検査である．表 2.1にMMSEの設問の概
要を示す．検査方式は，高齢者と検査者のやり取りで行われる質問式で，所要時間

は 10分程度である．合計スコアは 30点で，23点以下で認知症の疑いがあるとす
る [3]．そして，MMSEの感度（認知症患者が正しく認知症と検出される割合）は
0.76-0.87，特異度（非認知症者が正しく非認知症と検出される割合）は 0.82-0.97
と報告されている [33]．
日本では，改訂長谷川式簡易知能評価スケール（HDS-R）[8]もスクリーニング

テストとして一般的に使われている．HDS-R は，年齢（1 点），日時の見当識（4
点），場所の見当識（2点），3つの言葉の記銘（3点），計算（2点），数字の逆唱（2
点），3つの言葉の遅延再生（6点），5つの物品記銘（5点），言語流暢性（5点）の
9つの項目があり，すべて言語を用いる検査である．MMSEと同様，高齢者と検査
者のやり取りで行われる質問式で，所要時間は 5 分程度である．合計スコアは 30
点で，20点以下を認知症の疑いがあるとする [32]．そして，HDS-Rの感度は 0.90，
特異度は 0.82と報告されている [33]．
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表 2.1 MMSEの設問

項目 点数 内容

時間の見当識

1 「今年は何年ですか．」と質問する．

1 「今の季節は何ですか．」と質問する．

1 「今日は何曜日ですか．」と質問する．

1 「今日は何月ですか．」と質問する．

1 「今日は何日ですか．」と質問する．

場所の見当識

1 「ここの病院の名前は何ですか．」と質問する．

1 「ここは何県ですか．」と質問する．

1 「ここは何市ですか．」と質問する．

1 「ここは何階ですか．」と質問する．

1 「ここは何地方ですか．」と質問する．

物品名の復唱 3（各 1）
3つの関連のない物の名前を伝え，復唱させる．
例：桜，猫，電車

注意 5
100から 7を順に引き算させる．
5回できれば 5点．間違えた時点で終了．

物品名の想起 3（各 1） 『物品名の復唱』で提示した物品を再度復唱させる．

物品名の呼称 2（各 1） 腕時計と鉛筆をみせて，名称を答えさせる．

文章の反復 1
次の文章を繰り返す．

「みんなで，力を合わせて綱を引きます」

3段階の動作命令 3（各 1）

次の（口頭による）命令を実行させる．

「右手にこの紙を持ってください．」

「それを半分に折ってください．」

「机の上に置いてください．」

読解 1
文章に書かれた指示に従わせる．

「目を閉じなさい」

書字 1 「何か文章を書いてください．」

図形模写 1
「次の図形を書き写してください．」

図形は角が 10個あり，2つの五角形が交わっている．
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2.3 音声言語による認知症検出

Roark ら [14] 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 [34]
中の音声を収録し，非認知症と軽度認知障害 (MCI)の分類を行った．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．

Aramakiら [13]は，健常者とMCIの疑いがある被験者の言語能力を分析した．
実験では，生活の中で最も幸せな出来事というテーマの作文と同じテーマの発話の

課題を与えた．そして，作文を解析した結果，健常者とMCIの疑いがある被験者
との間に大きな違いは見られなかった．しかし，発話を解析した結果，健常者より

もMCIの疑いがある被験者の方が，語彙数が多くなるという結果となった．これ
より，話し言葉の分析が認知症の検出の可能性を示した．

Tanakaら [23]は，コンピュータ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
実験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．

Katoら [24]は，出生地，卒業した小学校の名前，日時見当識，3桁の数字の逆唱
の 4問を出題し，回答中の音声から認知症の検出を試みた．特徴量には，ピッチや
フォルマント，音声の大きさ，メル周波数ケプストラム，回答するまでの反応時間

に関する合計 128個を抽出した．そして，主成分分析による変数合成を行った後，
赤池情報量規準を用いたフォワードステップワイズ法で特徴量選択を行った．そし

て，選択された特徴量を説明変数とし，HDS-Rのスコアを目標属性として重回帰
分析を行うと，HDS-Rのスコアと選択された特徴量との間に中程度に有意な相関
を示した．また，軽度の ADと非認知症者の分類結果は，出生地を尋ねる質問につ
いては，67.2%の正解率，卒業した小学校の名前を尋ねる質問については，74.7%，
日時見当識について問う質問については，89.5%の正解率，3桁の数字の逆唱の課
題については，78.1% の正解率であった．さらに，MCI と非認知症者の分類結果
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は，出生地を尋ねる質問については，73.3%の正解率，卒業した小学校の名前を尋
ねる質問については，70.9%，日時見当識について問う質問については，75.9%の
正解率，3桁の数字の逆唱の課題については，76.4%の正解率であった．これより，
提案手法が ADやMCIのスクリーニングに有効なツールである可能性を示した．

Bahmanら [25]は，コンピュータエージェントを用いて，アルツハイマー病など
の神経変性疾患（ND）を発症している患者と記憶障害（FMD）を有し，認知症を
有していない患者の自動分類システムを提案した．コンピュータエージェントは，

次のような質問を投げかけた．

• 長期記憶に関する質問（例：学校を卒業した時は何歳でしたか？）
• 一度の発話に複数の質問が含まれているもの（例：なぜ今日はここに来たの
ですか？また，あなたの期待は何ですか？）

• オープンエンド型の質問（例：学校を卒業した後，何の仕事をしましたか？）
• 自身の記憶に関するの質問（例：誰があなたの記憶について心配していま
すか？）

NDは，一度の発話に複数の質問が含まれている質問を答えるのが難しい傾向にあ
る．また，FMD は，自身の記憶に関する質問を答えやすいと感じる傾向がある．
音声特徴と言語特徴，そして，NDや FMDが現しやすい会話の特徴（例：特定の
ワードやフィラーなど）を用いて，NDと FMDの分類を行った結果，約 90%の精
度であった．これより，コンピュータエージェントを用いた認知症の自動検出の可

能性を示した．

2.4 関連研究の課題

関連研究では，音声言語から認知症を検出するために有効な特徴量や分類手法が

提案されているが，有効な質問は明らかにされていない．また，認知症の早期発見

には定期的に状態を把握する必要があり，認知症検出ツールとして繰り返し使用で

きることが望ましいが，関連研究においては，同じ質問を提示するため，繰り返し

使用した場合，高齢者が慣れてしまう可能性がある．
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2.5 本章のまとめ

2.1節では，認知症の診断基準やMCIとの違いを述べ，比較的早期の段階から症
状の主体をなす記憶障害と見当識障害について説明した．記憶は，時間によってい

くつかの種類に分けることができ，認知症では近時記憶の障害が早期段階から目立

つ．2.2節では，医療機関で認知症スクリーニングとして使われる神経心理学的検
査を説明した．代表的なものとして，MMSEや HDS-Rが挙げたが，これらのテス
トには訓練された検査者が必要である．2.3節では，音声言語による認知症の検出
に関する研究を紹介した．神経心理学的検査の課題中や口頭による質問への応答中

の音声言語に着目し，認知症検出に有効な特徴量や分類手法が提案されている．そ

して，質問応答の音声言語に着目することで，認知症を検出できる可能性を示して

いる．2.4節では，音声言語から認知症を検出するための有効な質問は明らかにさ
れておらず，定期的に使用することが想定されていないという関連研究の課題を述

べた．
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第 3章 提案手法

本章では，（１）認知症検出に有効な質問を分析し，（２）エージェントシステム

を用いた認知症検出の自動化手法を提案する．まず，3.1節で本研究の研究協力者
について述べる．次に，3.2節で質問の分析手法を述べ，3.4節で繰り返し使用でき
る認知症検出の自動化手法について述べる．そして，3.5節で使用したエージェン
トシステムを説明し，3.3節で用意した質問セットについて説明する．また，3.6節
では，自動検出における音声区間検出と音声認識について述べる．そして，3.7節
で抽出した特徴量について説明し，3.8節で分類モデルについて説明する．最後に，
3.9節で評価方法について述べる．

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てもらい，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 3.1に示す．認知症患者は，DSM-IV-TR [27]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．認知症の原因疾患の内

訳は，アルツハイマー型 9名，正常圧水頭症 1名，MCI1名，アルツハイマー＋正
常圧水頭症 1名である．また，参加者の全員が，与えたタスクを完遂することがで
きた．

表 3.1 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)
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3.2 質問の分析手法

まず，用意した質問セット（詳細は 3.3節で述べる）をカテゴリ別に分ける．そ
して，それぞれのカテゴリにおける検出能力を算出する．次に，非認知症者より

も認知症患者の方が反応するまでの時間に遅れが生じることが示されており [35]，
Tanakaら [23]が質問応答から認知症を検出するために，Gapとして特徴量に加え
ている．そして，Gap が認知症検出において最も有効な特徴量であることを示し
た．これより，各質問における非認知症者と認知症患者のGapについて比較し，そ
の質問が有効かどうかを検討する．

3.3 質問セット

本研究で用意した質問セットを表 3.2 に示す．この質問セットは，精神科医師
との相談により作成された．まず，Q1 については，回答の際に家族の状況につ
いて把握している必要があり，人の見当識に係る質問であると考えられる．次に，

Q2,Q11,Q12,Q13は，自己認識に係る質問であるといえる．なお，この 4問は，問
診の技法などの臨床技法を評価する OSCE [36] に基づいて作成され，問診におけ
る会話の導入などを想定している．ここで，Q2はオープンエンド型の質問（回答
内容が限定されていない質問）であり，Q11-Q13はクローズドエンド型の質問（回
答の選択肢が決められている質問）である．これらの質問は，問診における会話の

導入によく使用され，日常会話においても次に，Q3や Q4は，本人の関心に係る質
問と考えることができる．他にも，Q5,Q6,Q7 は，過去の有名人に関する質問で，
日常会話における昔話の語りを想定しており，遠隔記憶に係る質問と考えることが

できる．また，Q8は常識に関する質問であり，Q9,Q10については，時の見当識に
係る質問であると考えることができる．この 3問に関しては神経心理学的検査に基
づく質問であるが，その他の質問は神経心理学的検査には基づいていない．

3.4 認知症の自動検出手法

本節では，コンピュータエージェントの質問に対する応答から認知症を自動検出

する手法について述べる．図 3.1にその概要を示す．
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表 3.2 質問セット

カテゴリ 質問文

Q1 人の見当識 ご家族のことを教えてください．

Q2 自己認識 日頃ストレスを感じることを話してください．

Q3 関心 趣味は何ですか．

Q4 関心 好きな歌は何ですか．

Q5 遠隔記憶 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 遠隔記憶 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 遠隔記憶 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 神経心理学的検査 今の日本の総理大臣は誰ですか．

Q9 神経心理学的検査 今の季節は何ですか．

Q10 神経心理学的検査 今年は何年ですか．

Q11 自己認識 あなたは左利きですか，右利きですか．

Q12 自己認識 夜は眠れていますか．

Q13 自己認識 食欲はありますか．

提案手法は，コンピュータエージェントが高齢者に質問を投げかけ，その応答か

ら認知症を検出する．まず，3.5節でコンピュータエージェントについて述べ，3.3
節で用意した質問セットについて述べる．次に，高齢者の応答から発話区間を自動

的に抽出する手法と音声認識の手法を 3.6節で述べる．さらに，特徴量の抽出方法
を 3.7節で述べる．最後に，分類モデルの詳細を 3.8節で述べ，モデルの評価方法
について 3.9節で述べる．
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図 3.1 自動検出手法の概要

3.5 コンピュータエージェント

本研究では，Tanakaら [23]が作成したエージェントシステムを使用してデータを
収集した．図 3.2にエージェントシステムを示す．エージェントは，MMDAgent∗を

使用した．エージェントの発話速度が下げられており，発話内容が字幕として表示

されるため，高齢者が容易に質問が理解できるよう工夫されている．エージェント

は，合計で 13問の質問セット（詳細は 3.3節で述べる）からランダムで 5問選択
し，高齢者に問う．13問の中から 5問をランダム選択することで，課題（質問）の
重複を防ぐことができ，高齢者の慣れに対応することができる．さらにエージェン

トは，質問応答中の高齢者の音声と映像を記録する．高齢者が 15秒以上無言が続
いた場合，自動的に次の質問へ移動する．本研究では，高齢者の応答時における発

話について着目し，音声と言語情報について分析を行った．

∗http://www.mmdagent.jp/
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図 3.2 エージェントシステム

3.6 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，検出した区間の音声認識を行

う．音声区間検出と音声認識には，Julius [37]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．

音声区間検出の評価は，False Acceptance Rate (FAR)と False Rejectance Rate
(FRR)を用いた．FARと FRRは次のように定義される．

FAR = NF A

Nns
(3.6.1)

(NF A : 誤受理したフレーム数, Nns : 雑音区間のフレーム数)

FRR = NF R

Ns
(3.6.2)

(NF R : 誤棄却したフレーム数, Ns : 音声区間のフレーム数)

3.7 特徴量抽出

本研究では，質問への応答から音声区間検出を行い，検出された区間から音声特

徴量を，検出された区間の音声認識結果から言語特徴量を抽出し，合計 5問の平均
値を計算した．特徴量については，先行研究 [22, 23, 24]に基づいて抽出した．抽
出した特徴量について，表 3.3にまとめた．ここで，F0，および，パワーの抽出に
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は，Snack Sound Toolkit†を使用した．また，トークンやフィラー，品詞（動詞，

名詞，形容詞，副詞）の抽出には，MeCab Toolkit‡を使用した．

表 3.3 特徴量一覧

特徴量 説明

Gap 質問の応答にかかった時間．

Pause_count 発話と発話の間の中で 1秒以上のものの個数．
Pause_time_mean 発話と発話の間（1秒以上）の平均値．
Pause_time_max 発話と発話の間（1秒以上）の最大値．
F0_mean 有声区間における基本周波数の平均値．

F0_min 有声区間における基本周波数の最小値．

F0_max 有声区間における基本周波数の最大値．

F0_median 有声区間における基本周波数の中央値．

F0_range 有声区間における基本周波数の最大値と最小値の差．

F0_sd 有声区間における基本周波数の標準偏差．

F0_cov 有声区間における基本周波数の変動係数．

Power_mean 有声区間における声量の平均値．

Power_sd 有声区間における声量の標準偏差．

Utterance length 発話の長さ．

トークン数 発話内の形態素数

フィラー 発話内のフィラーの総数

動詞 発話内の動詞の総数．

名詞 発話内の名詞の総数．

形容詞 発話内の形容詞の総数．

副詞 発話内の副詞の総数．

Speech rate 発話時間あたりのトークン数．

†http://www.speech.kth.se/snack/
‡http://taku910.github.io/mecab/
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3.8 分類モデル

前処理として，各特徴量を平均 0，標準偏差 1に正規化を行い，3つの機械学習
アルゴリズムを用いて，認知症患者と非認知症者の分類を行った．分類モデルに

は，L2正則化付きロジスティック回帰（LRL2），L1正則化付きロジスティック回
帰（LRL1），線形サポートベクトルマシン（SVM）を使用した．分類モデルについ
ては，以下の 3.8.1項，3.8.2項，3.8.3項で説明する．

3.8.1 L2正則化付きロジスティック回帰

本項では，L2 正則化付きロジスティック回帰について述べる．まず，ロジス
ティック回帰の概念図を図 3.3に示す．

図 3.3 ロジスティック回帰の概念図

図 3.3のように，ロジスティック回帰では，入力 x = (x1, x2, · · · , xn)に対して，
重み w = (w1, w2, · · · , wn)とバイアス bを用いて線形結合を行っている．線形結

合した値を z とすると，

z = wT x + b (3.8.1)

と表すことができる．この z は，シグモイド関数 (f) によって，無限区間 (−∞,
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∞)が区間 (0, 1)の確率値に写像される．なお，シグモイド関数は次のように表さ
れる．

f(x) = 1
1 + exp(−x)

(3.8.2)

最終的な出力 y は，以下に示すように，予測された確率値を用いて二値の結果に変

換される．

y =

{
1 f(z) ≥ 0.5
0 f(z) < 0.5

(3.8.3)

学習では，重み w とバイアス bを変化させ，コスト関数 J の値を確認する．コ

スト関数 J は，以下のように定義され，この値が最小となるような重み w とバイ

アス bを決める．

J(w) =
n∑

i=1

[
−y(i) log

(
f(z(i))

)
−

(
1 − y(i)) log

(
1 − f

(
z(i)))]

(3.8.4)

次に，L2正則化について述べる．まず，正則化は，トレーニングデータセットで
はうまく機能するモデルが，テストデータではうまく汎化されないという問題（過

学習）への対処する手法の一つである．過学習は，モデルがトレーニングセットの

観測結果にパラメータを適合させすぎている状態であり，データセットに対してモ

デルが複雑すぎることが原因である．正則化を行うことで，重みにペナルティを科

し，モデルの複雑さを低減させる．正則化にはいくつか種類があるが，L2正則化は
一般的な正則化手法であり，以下のように定義される．

∥ w ∥2 =
m∑

j=1
w2

j (3.8.5)

L2正則化が適用されることにより，式 3.8.4が以下の式で表される．

J(w) = C
n∑

i=1

[
−y(i) log

(
f(z(i))

)
−

(
1 − y(i)) log

(
1 − f

(
z(i)))]

+ 1
2 ∥ w ∥2

(3.8.6)

式 3.8.6の C は，逆正則化パラメータと呼ばれ，トレーニングデータの適合度合い

を制御するパラメータである．この C の値を減らすことは，正則化の強さを強める

ことを意味する．
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3.8.2 L1正則化付きロジスティック回帰

L2正則化がモデルの複雑さを低減させる手法であることを 3.8.1項で述べた．モ
デルの複雑さを低減させる別の手法として，L1正則化がある．L1正則化は，以下
のように定義される．

∥ w ∥ =
m∑

j=1
| wj | (3.8.7)

L2 正則化と比較すると，二乗の和の重みが重みの絶対値の和に置き換わっている
ことがわかる．これより，L1正則化を用いたロジスティック回帰のコスト関数は，
以下のように表すことができる．

J(w) = C
n∑

i=1

[
−y(i) log

(
f(z(i))

)
−

(
1 − y(i)) log

(
1 − f

(
z(i)))]

+ 1
2 ∥ w ∥

(3.8.8)

L1正則化によって，一部の特徴量の重みが 0となり，次元が削減される．

3.8.3 線形サポートベクトルマシン

線形サポートベクトルマシンも線形分類器であるため，ロジスティック回帰と同

様に，入力 xに対して式 3.8.1と表すことができる．線形サポートベクトルマシン
では，重み w とバイアス b を決定するために，マージン最大化という手法を用い

る．マージンは，正のクラスと負のクラスを分類する境界である決定境界（超平面）

とそこから最も近いトレーニングサンプル（サポートベクトル）との距離で定義さ

れる．マージンと決定境界，サポートベクトルベクトルの関係を図 3.4に示す [38]．
決定境界に沿った正のクラスと負のクラスの超平面はそれぞれ以下のように表す

ことができる．

wT xpos + b = 1 (3.8.9)
wT xneg + b = −1 (3.8.10)

ここで，ベクトルの長さを以下のように定義する．

∥ w ∥=
√

n∑
j=1

w2
j (3.8.11)
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図 3.4 決定境界とサポートベクトルの関係

これより，

wT (xpos − xneg)
∥ w ∥

= 2
∥ w ∥

(3.8.12)

と変形することができる．式 3.8.12の左辺は，正の超平面と負の超平面との距離で
あり，これはマージンである．マージンの最大化と ∥ w ∥の最小化は等価であり，
∥ w ∥の最小化の方が簡単であるため，∥ w ∥の最小化が考えられる．

3.9 評価方法

まず，構築した分類モデルを評価するために，Leave-one-out nested cross vali-
dation（入れ子式の 1つ抜き交差検証）[39]を行った．そして，ROC曲線に基づく
AUCによる検出能力の評価を行った．また，特徴量の分析において，認知症患者
のグループと非認知症者のグループとの間に差が見られるかを，ノンパラメトリッ

ク検定の 1つで，対応のない 2群の比較に用いられるマン・ホイットニーの U検定
を行い，効果量を算出した．以下の項に，詳細を述べる．
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3.9.1 交差検証

モデル性能を評価するには，モデルにとって未知のデータを用いる．一般的なア

プローチは，元のデータセットからトレーニングデータセットとテストデータセッ

トに分割し，トレーニングデータセットを用いてモデルを学習し，テストデータ

セットを用いて評価を行う方法（ホールドアウト法）である．しかし，ホールドア

ウト法は，データの分割方法によっては，データの偏りが含まれる可能性があり，

性能の評価に影響がおよぶという問題点がある．そこで，k 分割交差検証法という

手法を用いる．この手法では，元のデータセットをランダムに k 個のデータセット

に分け，そのうちの k − 1個のデータセットを学習に用いて，残りの 1個のデータ
セットで評価を行う．すべてのデータセットで評価するように，この操作を k 回繰

り返す．

Leave-one-out cross validation（1つ抜き交差検証）は，k分割交差検証の kが，

データのサンプル数と同じに設定することで実現できる．主に，元データのサンプ

ル数が少ないときに用いられるモデル評価の手法である．

3.9.2 ハイパーパラメータのチューニング

3.8.1項で登場した逆正則化パラメータは，ハイパーパラメータとも呼ばれ，適切
にチューニングすることでモデルの性能の改善が期待できる．ハイパーパラメータ

の最適化手法に，グリッドサーチがある．グリッドサーチは，しらみつぶしの網羅

的に適切なハイパーパラメータを探索する手法である．

本研究では，交差検証を 2回組み合わせた入れ子式の交差検証を用いた．入れ子
式の交差検証の概念図を図 3.5に示す．図 3.5より，外側のループで，元のデータ
セットからトレーニングデータセットとテストデータセットに分割している．そ

して，内側のループで，分割されたトレーニングデータセットをトレーニングサブ

セットとバリデーション（調整）サブセットに分割している．内側のループでグ

リッドサーチを用いてハイパーパラメータをチューニングし，外側のループで最適

なパラメータで学習する．
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図 3.5 入れ子式の交差検証の概念図

3.9.3 ROC曲線とAUC

分類結果をまとめる方法の一つに混同行列と呼ばれるものがある．これは，真陽

性（True Positive: TP），偽陰性（False Negative: FN），偽陽性（False Positive:
FP），陽陰性（True Negative: TN）の 4 つの指標をまとめた行列である．まず，
混同行列を図 3.6に示す．
図 3.6における真陽性は，予測が陽性（Positive）であり，結果も陽性であるもの

である．偽陰性は，予測が陰性（Negative）であり，結果は陽性のものである．偽
陽性は，予測が陽性であり，結果は陰性のものである．陽陰性は，予測が陰性であ

り，結果も陰性のものである．

真陽性率（True Positive Rate: TPR）と偽陽性率（False Positive Rate: FPR）
は，不均衡なクラスの問題（例：がん患者と健常者の分類）に有効な指標である．

TPRと FPRは以下のように表される．

TPR = TP

TP + FN
(3.9.1)

FPR = FP

FP + TN
(3.9.2)
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図 3.6 混同行列

受信者操作特性（Receiver Operator Characteristic: ROC）曲線は，分類器の
しきい値を変えることによって計算される FPR と TPR から描くことができる．
この際，横軸が FPR，縦軸が TPRとなる．ROC曲線下の面積（Area Under the
Curve: AUC）は，分類器の性能を表す指標となる．完全に分類が可能な場合，
AUCは 1となり，ランダムな分類の場合，AUCは 0.5となる．

3.9.4 マン・ホイットニーのU検定

本研究では，認知症患者のグループと非認知症者のグループとの間で Gap の
値に差が見られるかどうかを検定するために，マン・ホイットニーの U 検定を
用いた．マン・ホイットニーの U 検定は，対応のない 2 つのグループの差を検
定する手法であり，正規性の仮定を必要としないノンパラメトリック検定の 1 つ
である．あるグループの標本を X = (X1, X2, · · · , Xn1)，もう一方のグループ
の標本を Y = (Y1, Y2, · · · , Yn2) とし，2 つのグループの標本をまとめたものを
Z = (X1, · · · , Xn1 , Y1, · · · , Yn2) とした場合の検定統計量 U は，次の手順で求め

ることができる．まず，Z を大きいものから順に順位 Ri をつける（同順位の場合
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は平均順位をつける）．すると，X の順位和 RX と Y の順位和 RY はそれぞれ，

RX =
n1∑

i=1
Ri, RY =

n2∑
i=n1+1

Ri (3.9.3)

と表せる．そして，

UX = RX − n2(n2 + 1)
2

, UY = RY − n1(n1 + 1)
2

(3.9.4)

とし，U = min(UX , UY ) で求めることができる．
また，マン・ホイットニーの U 検定における効果量は，次の手順で求めること

ができる．まず，検定統計量 U の平均 E[U ]，分散 V [U ]を求め，次のように変換
する．

Z = U − E[U ]√
V [U ]

(3.9.5)

そして，

r = Z√
(n1 + n2)

(3.9.6)

で求めることができる．

24



第 4章 結果

本章では，4.1節で音声言語を用いた認知症検出に有効な質問の分析結果を述べ，
4.2節で認知症検出の自動化の結果について述べる．

4.1 認知症検出に有効な質問の分析

表 3.2より，質問をいくつかのカテゴリに分け，それぞれのカテゴリにおける認
知症の検出能力を測定した．カテゴリ分けは以下の通りである．

• 自己認識に係る質問（Q2，Q11，Q12，Q13）
• 自身の関心に係る質問（Q3，Q4）
• 遠隔記憶に係る質問（Q5，Q6，Q7）
• 神経心理学的検査で使用されている質問（Q8，Q9，Q10）

なお，Q1に関しては，上記のカテゴリとは別カテゴリに属すると考えたが，デー
タ数が少ないため，今回の分析では除外した．

手動による音声区間検出と書き起こしで行い，L2 正則化付きロジスティック回
帰，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を用いて分類
した．その中で，最も検出能力（AUC）が高かったものとその正解率をカテゴリ別
で表 4.1に示す．

表 4.1 カテゴリ別の検出能力と正解率

AUC 正解率

自己認識 0.67 0.62
関心 0.95 0.73
遠隔記憶 0.60 0.32

神経心理学的検査 0.63 0.73

これより，遠隔記憶に係る質問が最も検出能力が低く，自身の関心に係る質問が

高い検出能力を示していることがわかる．
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次に，質問ごとの Gapの値を図 4.1に示す．先行研究 [35, 23]より．認知症患者
の方が非認知症者よりも Gap の値が大きい傾向にあることが示されており，Q1，
Q2，Q8, および Q9 においては同様の傾向であることを確認した．しかし，Q3，
Q5，Q6，Q7，Q11，Q12，および，Q13においては，認知症患者の方が非認知症
者よりも Gapの値が大きいという傾向が見られなかった．
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図 4.1 手動 VADにおける各質問の Gap

4.2 認知症検出の自動化

まず，音声区間検出の評価として，FAR と FRR を計算した．その結果，FAR
は 3.7%，FRRは 7.3%となった．
次に，手動 VAD＋書き起こしで最も検出能力が高かったモデルの ROC曲線と

自動 VAD＋音声認識で最も検出能力が高かったモデルの ROC曲線を図 4.2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．また，ROC曲線
の AUCと正解率をまとめたものを表 4.2に示す．
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図 4.2 分類モデルのROC曲線．Manualは，手動VADを意味し，Automated
は，自動 VADを意味する．Manualと Automatedのどちらも，入力が音声特
徴量のみで，分類モデルが L1正則化付きロジスティック回帰である．

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 VAD＋書き起
こしでは，Gap，F0_range，Power_mean，Power_sd，形容詞，Speech rateで
あった．また，自動 VAD＋音声認識では，Gap，F0_median，Pause_mean，形
容詞であった．

次に，L2 正則化付き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 VAD＋書き起こしにおける上位 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
VAD＋音声認識における上位 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，Gapが
分類に有効な特徴量であることがわかる．ここで，非認知症者と認知症患者の Gap
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表 4.2 分類モデルの評価．Sp.は音声特徴量を意味し，La.は言語特徴量を意味する．

手動 VAD＋書き起こし 自動 VAD＋音声認識
AUC 正解率 AUC 正解率

MMSE 0.85 0.83 - -
Sp. (SVM) 0.85 0.83 0.74 0.75
Sp. (LRL2) 0.90 0.83 0.85 0.79
Sp. (LRL1) 0.97 0.96 0.88 0.71

Sp.+La. (LRL1) 0.91 0.88 0.85 0.67
Sp.+La. (LRL2) 0.92 0.92 0.71 0.58
Sp.+La. (SVM) 0.95 0.92 0.71 0.58

を図 4.3に示す．マン・ホイットニーの U検定で p値を計算すると，手動 VADで
p = 0.04，自動 VADで p = 0.02と有意差を示した．また，効果量は，手動 VAD
で r = 0.42，自動 VAD で r = 0.47 であった．これより，先行研究 [35, 23] と同
様，非認知症者よりも認知症患者の方が Gapが大きいことを確認した．
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図 4.3 非認知症グループと認知症グループの Gap
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次に，質問数の変化による検出能力の違いを分析した．質問数の変化による検出

能力の違いを表 4.3に示す．これより，質問数によって検出能力が変化しているこ
とがわかる．

表 4.3 質問数の変化による検出能力の違い

1 2 3 4 5

手動 VAD＋書き起こし
Sp. 0.59 0.81 0.76 0.99 0.97

Sp.+La. 0.96 0.58 0.75 0.94 0.91

自動 VAD＋音声認識
Sp. 0.52 0.86 0.79 0.84 0.88

Sp.+La. 0.56 0.90 0.90 0.90 0.85

最後に，本研究の認知症患者には，AD のほかに NPH や MCI のタイプも含ま
れている．どのタイプの認知症でも，中核症状は同じであるが，障害の進み方は異

なることがある．そこで，認知症患者を AD型のみ（n = 9）にして分類を行った．
最も検出能力（AUC値）が高かった結果は，手動 VAD＋書き起こしで 0.95，自動
VAD＋音声認識で 0.89だった．どちらの結果も，入力が音声特徴量のみで，分類
モデルは L1正則化付きロジスティック回帰である．これより，AD型認知症患者
のみの場合でも，高い検出能力で認知症を検出することができた．
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第 5章 考察

5.1 質問分析

表 4.1より，遠隔記憶に係る質問（Q5，Q6，Q7）が最も検出能力が低く，自身
の関心・意欲に係る質問（Q3，Q4）が高い検出能力を示していることがわかる．
まず，Q5，Q6，Q7は，他の質問よりも過去の話について尋ねており，高齢者が

青年期・壮年期のころに活躍した有名人に関する質問である．一般的に記憶障害は，

近時記憶から障害され，障害が進行するにつれて，遠隔記憶にまで障害が及ぶとい

われており，早期認知症患者の場合は，遠隔記憶が障害されていない可能性が高い．

つまり，今回の実験に参加した認知症患者は，遠隔記憶が障害されていなかったた

め，非認知症者と差が見られなかったと考える．これより，過去の有名人について

尋ねるような，遠隔記憶に係る質問は，あまり効果的な質問ではないといえる．

次に，Q3，Q4は，趣味や好きな歌を尋ねる質問で，自身の関心に係る質問であ
る．認知症の早期段階から，無関心や意欲低下が認められることから，今回の実験

に参加した認知症患者は，この影響を受けたものと考えられる．これらの質問は，

音声言語を用いた認知症検出において有効であると考える．

Q8，Q9，Q10は，神経心理学的検査に基づく質問であり，認知症検出において
有効な質問である．しかし，今回の実験結果では，AUC値で 0.63と検出能力が高
くなかった．この結果については，次のようなことが考えられる．まず，神経心理

学的検査は，一連の課題の総合的なスコアから認知症の疑いがあるかどうか判定さ

れるため，その検査の一部分だけを抜粋してきたとしても，効果的に認知症を検出

できるとは限らないということ．次に，すべての課題において，回答が正しいかど

うかが重要であるため，回答中の音声言語に着目して作成されていないというこ

と．これらが要因で，あまり検出能力が高くない結果となったと考える．

また，図 4.1は，質問ごとに Gapの値を算出したものである．認知症患者の方が
非認知症者よりも Gap の値が大きい傾向にあることが先行研究 [35, 23] よりで示
されており，Q8，Q9において同様の傾向であることを確認した．これらの質問は，
時の見当識に関する質問であり，一般的に，認知症の初期段階から発症するといわ

れている．今回の実験に参加した認知症患者に関しても，時の見当識障害が認めら

30



れたと考えられるため，認知症患者の方が非認知症者に比べて Gap が大きい傾向
が見られたと考える．Q11，Q12，Q13については，自己認識に関する質問で，ク
ローズド型の質問である．クローズド型の質問は，回答の内容が制限されるため，

非認知症者との差が見られなかったと考える．

5.2 認知症検出の自動化

手動 VAD ＋書き起こしの場合，音声特徴量のみを入力とした，L1 正則化付
きロジスティック回帰における ROC 曲線の AUC が 0.98 となった．一方で，自
動 VAD ＋音声認識の場合，音声特徴量のみを入力とした，L1 正則化付きロジス
ティック回帰における ROC曲線の AUCが 0.88となった．自動化の検出能力は手
動の場合と比べると，低い結果となった．しかし，MMSEの AUC値は，0.85で
あったことから，自動検出手法の結果はMMSEと同等以上の検出能力であるとい
え，提案手法における有用性は示すことができたといえる．また，最も検出能力が

高かった手法は，手動と自動のどちらも，入力が音声特徴量のみで分類モデルが L1
正則化付きロジスティック回帰である．つまり，音声区間検出の結果のみが異なる

ため，音声区間検出の精度が検出能力に影響を与えていると考える（FAR: 3.7%，
FRR: 7.3%）．
表 4.3より，自動 VAD＋音声認識における検出能力は，2問以上質問すること

で，比較的高く保っていることがわかる．また，質問の数に関しては，必ずしも多

いほど検出能力が高くなるとは限らないことがわかるが，1問のみで検出すること
は難しいことがわかる．質問数が増加することで，あまり効果がない質問の分類器

への影響が小さくなり，検出能力が向上すると考える．
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第 6章 総括

本稿では，まず，質問応答から音声言語を用いて認知症を検出するために有効な

質問を分析した．趣味に関する質問は，音声言語を用いた認知症検出で有効である

ことがわかった．無関心や意欲低下が音声言語に反映されることが理由であると考

える．また，神経心理学的検査にも用いられる時の見当識に関する質問は，有効で

あることを確認した．しかし，過去の有名人に関する質問は，あまり有効でないこ

とも確認した．これは，早期認知症患者が遠隔記憶の障害を発症していないことが

理由であると考える．また，自己認識に関するクローズド型質問もあまり有効では

ないことも確認した．これは，発話の内容が限定されることが理由であると考える．

次に，コンピュータエージェントを用いて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．検出能力は，AUCで 0.88を示した．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の結果よりも高い．こ
れより，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の数を

増やす必要がある．次に，認知症の種類による影響についてあまり検討をしていな

いが，さらに調査する必要がある．そのためには，前述した通り，研究協力者の数

を増やすことが必要になる．また，今回募集した研究協力者は，日本人のみである

ため，外国人に対しても同じ手法が適用できるとは限らない．最後に，今回の実験

では，コンピュータエージェントを使用した．人間は，コンピュータエージェント

に対しても，自然で社会的な振る舞いをするといわれている [40, 41]．しかし，人
間と全く同じ振る舞いをするわけではないため，人間対人間の質問応答と人間対コ

ンピュータエージェントの質問応答による違いを検討する必要がある．
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