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1 はじめに
近年、少子高齢化に伴い、介護人材の不足が懸念され
ている。現在、内閣府総合科学技術・イノベーション
会議の戦略的イノベーション創造プログラム (SIP)の
支援のもと、KDDI株式会社・情報通信研究機構・NEC
ソリューションイノベータ株式会社・株式会社日本総
合研究所の共同で、介護に関わる人の負担を軽減する
ために、現在、高齢者の健康状態をモニタリングした
り、話し相手になったりすることのできる対話システ
ムを構築するプロジェクトを進めている。本研究では、
このプロジェクトの一部として、高齢者の発話を理解
するための (i) 介護質問応答分類モジュールと (ii) 介
護情報含意認識モジュールという 2つのモジュールを
BERT [1]を用いて構築し、その評価を行った。
介護質問応答分類モジュールは、あらかじめ用意し
た「悪寒はありますか」「週に１回以上外出しています
か」など、高齢者の健康状態をモニタリングする質問
に対して、高齢者の応答が「はい」を意味するのか「い
いえ」を意味するのか、あるいはどちらでもないのか
などを分類するモジュールである。高齢者が間接的な
答え方をした場合にも、意図を正しく認識することが
目標である（例えば「週に１回以上外出していますか」
に対して「毎週水曜に医者まで行ってますよ」と答え
た場合に、これが「はい」を意味していることを認識
できる必要がある）。一方、介護情報含意認識モジュー
ルは、システムが質問をしていなくても、ユーザが自
発的に介護情報を提供したときに、それを認識するた
めのモジュールである。例えば「食欲はありますか」
という質問に対してユーザが「もりもり食べてますよ。
最近調子いいです。夜もぐっすり寝てますし」と答え
た場合、ユーザは食欲に関する情報だけでなく、まだ
質問していない睡眠に関する情報も提供している。こ
のような場合に、介護情報含意認識モジュールは「夜
もぐっすり寝てますし」という発話が〈不眠の症状は
ない〉という介護情報を含意している（従って、「夜は
よく眠れていますか」という質問はする必要がない）
ことを認識することができる。2つのモジュールの使
用イメージを図 1に示した。
上記 2つのモジュールの実装に機械学習を利用する
ため、質問応答および自発的発話の学習データを作成
した。学習データの作成にあたっては、BERTに基づ
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図 1: 本研究で開発したモジュールの利用イメージ

くトピックワードモデルを利用して含意関係を効率的
に発見する手法を提案する。
作成したデータに基づいて BERTベースのニューラ

ルネットワークモデルを学習し評価を行った。介護質
問応答分類モジュールについては、データ作成におい
て「はい」「そうです」などの単純な応答を避け、意図的
に難しいデータを作成したにもかかわらず、平均精度
89.0%を達成した。介護情報含意認識モジュールは平
均精度 87.1%を達成した。本研究で開発したモジュー
ルで適切に処理できる対話の事例を表 1に示す。

表 1: 開発したモジュールで適切に扱える対話の事例
介護質問応答分類モジュール
システム：お医者さんや薬局の人から薬を飲むときの注意
点って説明してもらいましたか
ユーザ：必ずお水か白湯で飲んでくださいねって
モジュールの判定：YES

システム：お住いの近辺で、何かの活動をしたり何かに参
加することってありますか
ユーザ：あまり興味がわかないんですけど
モジュールの判定：NO

介護情報含意認識モジュール
ユーザ：うがいなんて、気持ち悪い時にしかしませんよ
モジュールが認識した介護情報：
〈定期的にうがいをしていない〉
ユーザ：お薬の時間は家族が薬を持ってきて知らせてくれ
ます
モジュールが認識した介護情報：
〈コミュニケーションをとる家族がいる〉
〈服薬のうながし（声かけ）をする家族等がいる〉
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これまでにも高齢者を対象にした対話システムの研
究開発が行われてきたが [8, 9, 10, 11] 、高齢者によ
る健康状態の報告を認識するために大規模な学習デー
タを構築した例は、我々が知る限り本研究が初めてで
ある。

2 データ構築
まず、アノテータ計 34名による大規模な学習データ
の構築を行った。介護質問応答分類モジュールのため
に 388,691件の分類つき質問応答ペア、介護情報含意
認識モジュールのために 38,868件の介護情報を含意
する発話を作成した。

2.1 介護質問応答分類のためのデータ構築
介護質問応答分類のためのデータ構築では、まず、高
齢者の健康状態のチェック項目約 6,000件の対話シナ
リオのデータベースから、1,901件の異なり質問を抽
出した。このデータベースは (株)日本総合研究所が策
定を進めているケアマネジメント標準 1 に基づき作成
されたものである。質問はすべて「ストレスはありま
すか」「塩分制限を守っていますか」のような Yes/No
質問である。
質問は専門用語などを含み、対話システムでそのま
ま用いるのは適切でない場合があるため、まず、アノ
テータによる質問の言い換え作業を行った。次に、言
い換え後の質問に対して想定される高齢者による応答
を作成した。応答の内容に制約はなく、質問に答えて
いない発話であってもよい。ただし、「はい」「そうで
す」などの簡単すぎる応答は大規模な学習データを構
築しなくても認識可能だと考えられたため、避けるよ
う指示した。
次にアノテータがそれぞれの応答を YES, NO, UNK,

NEGP, OTHERの 5種類に分類した。YESは、言い方
が直接的かどうかにかかわらず「はい」を意味する応
答、NOは同様に「いいえ」を意味する応答である。ま
た、UNK はユーザが答えを知らないことがわかる場
合である。NEGP は、「かかりつけ医の指示通りに服
薬をしていますか」という質問に対する「かかりつけ
医なんていないよ」「薬はもらっていません」という
応答のように、質問の前提を否定するような応答であ
る。ユーザの応答が NEGPに該当する場合、ユーザに
対して適切でない対話シナリオを用いている可能性が
あり、他と区別して扱う必要があるため、このラベル
を設けている。OTHER は上記以外の全てのケースで
ある。具体的には、ユーザが質問に答えず無関係なこ
とを言っている場合や、質問の意図を聞き返している
場合などがある。
各応答に対するラベルをアノテータ 3名が独立に判

1https://www.jri.co.jp/page.jsp?id=34346

定し、最終的なラベルは多数決で決定した。3名とも
判断が分かれた質問応答の事例は破棄した。この作業
に関わったアノテータは全体で 34名である。作業を
通しての Fleiss’ κ [2]は 0.736であり、高いアノテー
タ間一致度を示した [5]2。分類ラベルごとの件数と、
応答例を表 2に示す。

表 2: 質問応答の分類ラベルごとの件数と例
ラベル 件数 応答例
YES 208,088 そりゃちゃんと治したいですから
NO 132,235 つい忘れちゃうんだよね
UNK 6,155 指示通りに飲めているかわかりません
NEGP 3,540 医者なんか行ってないよ
OTHER 38,673 下手なこと言ったら後で怒られるのかな
合計 388,691

例は「お医者さんの指示通りにお薬を飲んでいますか」という質問
に対する応答

2.2 介護情報含意認識のためのデータ構築
介護情報含意認識モジュールは、先述のように、高齢者
が自発的に介護情報を提供した場合にそれを認識する
ためのモジュールである。このモジュールの学習デー
タを構築するため、まず、〈ストレスがある〉〈塩分制
限を守っていない〉などの、健康状態を表す文（介護
情報と呼ぶ）1,206件を用意した。介護質問と同様に、
介護情報はケアマネジメント標準に基づき作成された
対話シナリオから抜き出したものであり、介護質問そ
れぞれについて YES または NO に該当する応答を得
たときに得られる情報と同等である3。例えば〈スト
レスがある〉という介護情報は「ストレスはあります
か」という質問に対する YESに対応する。
次に、アノテータ 12名が、介護情報ごとにそれを含
意する発話事例を 3件作成した。例えば〈ストレスが
ある〉という介護情報に対して「最近ストレスが多く
てね」のような発話を作成した。重複を整理し、38,868
件の発話事例と、38,999件の発話→介護情報含意関係
を得た。
上記の作業の結果得られた発話事例はそれぞれ単一
の介護情報と対応することになるが、発話によっては
複数の介護情報を含意する可能性もある。例えば「毎
日ひとりで買い物に行っていますよ」であれば、同時
に〈買い物は自分ひとりでできる〉〈毎日外出してい
る〉〈週に１回以上外出している〉などの介護情報を
含意している。
このようなケースを効率的に見つけるため、含意
関係の推移性を利用することができる。例えば「毎日

2なお、一部、多数決後に別のアノテータに見直しを依頼したデー
タや、先にラベルを指定してそのラベルに該当する応答を作成した
ケースが存在する。ここに示した κ 値は、それらの作業について
は含めず、当初のアノテーションについて集計した数値である。

3現段階では作業対象を一部の基本的な介護情報に限定している
などの理由により、介護質問の件数と介護情報の件数は単純に対応
しない。
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ひとりで買い物に行っていますよ」→〈毎日外出して
いる〉のような発話 U から介護情報 Aへの含意関係
と、〈毎日外出している〉→〈週に１回以上外出して
いる〉のような介護情報 Aから介護情報 B への含意
関係を見つけることができれば、含意関係の推移性
(U → A) ∧ (A → B) ⇒ (U → B) を用いることで、
「毎日ひとりで買い物に行っていますよ」→〈週に１
回以上外出している〉の含意関係が得られる。
そこで、まず、類似度の高い文（発話もしくは介護情
報）のペアを抽出して含意関係の有無をアノテーショ
ンし、その結果に対してさらに含意関係の推移性を用
いることで、含意関係の事例を増やすこととした。
類似度の指標として、(i)内容語のオーバーラップと

(ii)トピックワードモデルを用いた指標の 2種類を使
用した。それぞれの指標で類似性が高いと判断される
ペアについて含意関係の有無をアノテーションし、最
終的にデータをマージした。

(i) の内容語のオーバーラップに関しては、介護情
報同士のペアのうち内容語がひとつでも重複するもの
すべて (33,988件)を対象に含意関係の有無を判定し、
506件の正例を得た。

(ii)のトピックワードモデルは、ある文 Sに対して、
その文脈（具体的には、その文および前後の 1文）に
名詞 tが現れる確率 P (t|S)を予測する BERTベース
のモデルである。これを用いて、文の類似度を以下の
ように見積もる。文のペア ⟨S1, S2⟩について、その類
似度を S1 が S2 と同じ文脈に生起する確率 P (S1|S2)

として定義する。P (S1|S2) は、トピックワードモデ
ルを用いて以下のように見積もることができる。

P (S1|S2) ≈
∑
t

P (S1|t)P (t|S2)

=
∑
t

P (t|S1)P (S1)P (t|S2)

P (t)

ここで P (S)の一様分布を仮定すると以下を得る。

P (S1|S2) ∝
∑
t

P (t|S1)P (t|S2)

P (t)

この右辺を類似度の尺度として利用した。
トピックワードモデルで予測対象となる名詞は、我々
のチームで開発している質問応答システムであるWIS-
DOM X [6] のデータベースにおける高頻度名詞上位
1万語とした。学習時の入力はコーパスから抽出した
文、出力はその文もしくはその前後の文に現れる名詞
（または、予測対象となる名詞が一つもないことを表
す特別なシンボル）のリストである。
トピックワードモデルに基づく類似度の指標に基づ
き、発話同士、発話→介護情報、介護情報同士に対し

て、それぞれ類似度の高いペア上位 50万件から 10万
件、10万件、5万件をランダムサンプリングしたもの
を対象として含意関係の有無をアノテーションし、そ
れぞれ 150件、5,279件、5,030件の正例を得た。

(i)内容語のオーバーラップを利用したアノテーショ
ン手法で得られた正例と (ii)トピックワードモデルを
利用したアノテーション手法で得られた正例、および
先に発話作成作業によって得られていた正例をマージ
し、さらに推移性を用いて正例を拡張した。推移性に
よるデータの拡張は、それ以上新しい含意関係が見つ
からなくなるまで再帰的に適用した。最終的に、発話
→介護情報含意関係の正例 76,910件が得られた。

3 モジュールの学習と評価
本節では、前節で構築したデータを用いたニューラ
ルネットワークによるモジュールの実装について述
べる。介護質問応答分類モジュールと介護情報含意
認識モジュールは、どちらも独自に事前学習を行った
BERT [1] を fine-tuningする形で実装した。BERTの
事前学習には、Kadowakiら [4]と同様に CRFベース
の因果関係認識 [7]で因果関係ありと判定されたパッ
セージをコーパスとして利用した。介護質問応答分類
モジュールは BERTLARGEを用い、22億文をバッチサイ
ズ 4,096で事前学習した。介護情報含意認識モジュー
ルは BERTBASE を用い、4億文をバッチサイズ 1,024
で事前学習した。

3.1 介護質問応答分類の評価実験
介護質問応答分類モジュールは、質問と応答のペアを
特別なトークンである [SEP]を区切りとして連結し、
別々のセグメント埋め込みを割り当てたものを入力と
し、YES, NO, UNK, NEGP, OTHERのどれかのラベル
を出力とするモデルである。
同じ元質問から作成された質問応答は同一のセット
に入るようデータを分割して実験を行った。データサ
イズは表 3に示した。

表 3: 介護質問応答分類モジュールの実験データサイズ
Train Val Dev Test 計
285,696 35,520 32,982 34,493 388,691

ハイパーパラメータは学習率 1e-5, 2e-5, 3e-5, 4e-5,
5e-5、エポック数 1, 2, 3, 5, 10, 20の組み合わせを探索
した。ここでは開発セット (Dev)で最高性能になった
モデルの評価セット (Test)での性能を報告する。性能
は分類ごとの平均精度 (AP)のマクロ平均で評価した。
結果を表 4にまとめた。データ作成において「はい」
や「そうです」などの簡単な応答を抑制したにもかか
わらず、YESでは 97.3%、NOでは 94.1%という平均
精度を実現している。事例数が少ない NEGP が低い

― 127 ― Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



精度にとどまっており、今後の改善が必要である。全
分類を通じての平均精度のマクロ平均は 89.0%であっ
た。正解率で見ると全体で 88.4%であった。

表 4: 介護質問応答分類モジュールの平均精度
YES NO UNK NEGP OTHER マクロ平均
97.3 94.1 88.2 77.2 88.5 89.0

3.2 介護情報含意認識の評価実験
介護情報含意認識モジュールは、発話が 1件入力され
るごとに、1,206の介護情報についてそれぞれ含意の有
無を 2値分類する必要がある。これを 1,206個の別々
の出力をもつマルチラベルで行う手法（multi-label）と、
それぞれの介護情報を発話と連結して入力とし、出力
は 1個とする手法（two-segment）の 2種類を試した。
後者の手法では、介護質問応答分類モジュールと同様、
介護情報と発話を特別なトークンである [SEP]を区
切りとして連結して入力とした。この手法は、予測時
に介護情報を自由に追加でき、介護情報の内容も学習・
予測に使用できるなどのメリットがある一方、学習・
予測ともに時間がかかるというデメリットがある。
実験では、人手で正例と判断されたもの、また推移
性を利用して正例と判断できたものを除き、それ以外
のすべての発話→介護情報ペアをデフォルトで負例
扱いとした。このため、正例 76,910件に対し、負例
が 46,797,898件となり、負例が圧倒的に多いデータと
なっている。表 5に実験に用いるセットごとのデータ
の規模を発話数で示した（データポイントの数は、こ
れに介護情報の数である 1,206を掛けた数となる）。

表 5: 介護情報含意認識モジュールの実験データサイズ
Train Val Dev Test 計
29,891 2,989 2,990 2,998 38,868

ハイパーパラメータは学習率 1e-5, 2e-5, 3e-5, 4e-5,
5e-5、エポック数は multi-labelでは 20, 50, 100, 200、
two-columnでは 1, 2, 3, 5を探索した。モデルの性能
は介護情報ごとの平均精度のマクロ平均で評価し、開
発セット (Dev)で最も高い性能を示したモデルの評価
セット (Test)での性能を示す。実験結果を表 6にまと
める。結果は two-segmentで 87.1%となり、multi-label
の 82.9%を上回った。

表 6: 介護情報含意認識モジュールの平均精度
デザイン マクロ平均
Multi-label 82.9
Two-segment 87.1

4 おわりに
本研究では、高齢者の健康情報をモニタリングする対
話システムの実現に向けて開発した 2つのモジュール
について報告した。
データ作成はこれまでアノテータに依頼する形で進
めてきたが、アノテータと実際に介護用対話システム
のユーザとなる高齢者との間にはさまざまな面で違い
があることが予想される [3]。現在、高齢者を対象とし
た実証実験がすでに実施されており、今後はその結果
も踏まえてモジュールの改善を行っていく予定である。
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