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概要
先行研究では，話題が限定されたタスク型音声を

用いて認知症傾向を検出していることが多い．本研
究では，複数の認知機能検査および画像検査から専
門医が診断した診断結果と雑談対話音声を用いて研
究を行う．また，認知症検出の新たな特徴量として
話題の類似度を提案する．話題の類似度と複数の言
語特徴量に Kruskal Wallis検定を施し，特徴量選択
とデータ拡張を行った上で，アルツハイマー型認知
症者 (AD)，軽度認知症者 (MCI)，健常者 (HC)の 3
群間を分類した．その結果，形容詞総発話数割合と
対話間のトピックの類似度の分散に有意差が確認さ
れた．また，認知症の分類は Accuracy 0.658，Recall
0.7200の精度を得た．

1 はじめに
2012年時点で，日本に住む高齢者の約 4人に 1人

が認知症またはその予備軍であるとされており，以
後も増加していくことが予想されている [1].
認知症の中で最も患者数の多い ADの主な診断方
法には，CTや MRI検査など，脳の「画像検査」や
SPECT(脳血流シンチグラフィ)や PET(ポジトロン
断層撮影)など，脳の血流や代謝を調べる「機能画
像検査」がある. これらの方法は，被験者の精神的・
肉体的・経済面での負担が大きい．そのため，簡易
的で被験者への負担の少ない検出方法が求められ
る．そのような背景の下，自由会話音声から AD，
または認知症の初期状態に当たる MCIを検出する
研究が活発化している．その多くは，ボストン失語
症のクッキー・セフト絵 [2][3]など，比較的話題の
絞られたタスク型の会話である．しかし，早期の検
出を目指すならば，特定場面の自由会話音声ではな

く，日常生活で交わされる雑談対話音声から認知症
を検出できることが望ましい．石原 [4]らは，高齢
者の雑談対話音声から文章の複雑さに関係する特
徴量を抽出しているが，ADの言語症状は多岐に亘
るため，文章の複雑さを評価するだけでは十分でな
い．一方， Zhang[5]らは，トピックモデルを用いて
特定の話題とうつ病の進行度の関連性を報告してい
る．ADの症状には記憶障害があり，近似記憶が特
に損なわれやすいため，会話内容の忘却により，対
話相手との話題にズレが生じたり，急な話題転換な
どが発生する可能性がある．そのため，話題の一貫
性を HCと比較することで，AD，MCIの症状を捉え
ることができる可能性が高い.
本研究では，雑談会話中の対話相手との話題の類
似性に着目し，AD，MCIを識別する．
なお，本研究は名古屋大学大学院医学系研究科生
命倫理委員会の承認を得て実施した.

2 使用データについて
2.1 音声収録
本研究は，「認知症関連疾患の会話への影響―自
然言語処理を用いた検討 [6]」により得た音声一
式を用いている．それらには，50代以上の男女 82
名を対象に， ADAS(Alzheimer’s Disease Assessment
Scale)を含む複数の認知機能検査による検査結果と
雑談対話音声が含まれている．被験者の年齢と性
別，認知症傾向の有無の分布を表 1に示す．本研究
では，ADASの音声の一部を人手で書き起こし，自
由会話音声の書き起こし文として利用した．ADAS
には，自由会話を通して口語言語能力や言語の聴覚
的理解などを評価する項目がある．その自由会話部
分での会話内容は「趣味」，「仕事」，「年末の予定」
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表 1: 被験者の年齢，性別と認知症傾向
AD MCI HC 合計

50代 男性 1 0 1 2
女性 3 0 1 4

60代 男性 2 1 5 8
女性 0 1 1 2

70代 男性 4 4 24 32
女性 5 0 14 19

80代 男性 0 0 6 6
女性 2 2 5 9

合計 17 8 57 82

などが中心であるため，日常の雑談会話に近い．

2.2 認知症の判断基準
実施された認知機能検査は，ADAS，GDS15-

J，MMSE(Mini-Mental State Examination)，CDR，Log-
ical memory(LM1，LM2)，Japanese Adult Reading
Test(JART)，Frontal Assessment Battery(FAB)， 数唱
(DspanF，DspanB)の 10種類である．本研究におけ
る AD，MCI，HCのラベルは，複数の認知機能検査
および画像検査から専門医が診断した結果である．

3 雑談対話音声に含まれるトピッ
ク分析と言語特徴量

3.1 抽出する言語特徴量の概要
収録した雑談対話音声から認知症の症状に関係

があると考えられる特徴量を抽出し，分析する．分
析する特徴量は以下の通りである．日本語自然処理
ライブラリ Ginzaを用いた言語特徴量は，先行研究
[4][7]を参考にして抽出した．

BERTopicを用いて抽出する言語特徴量
• 応答の正確さ

–文章間のトピック類似度の平均，分散
GiNZAを用いて抽出する言語特徴量
• 語彙

–各品詞の総語数割合，総発話数割合
– TTR (Type Token Ratio)
–日本語学習語彙レベル

• 言い淀み・迂言
–フィラーの総語数割合，総発話数割合
–異なり名詞割合

• 文章の複雑さ
–最大係り受け距離，深度の平均，分散

図 1: トピック類似度の計算手順

3.2 文章間のトピック類似度の平均，分散
ADの主な症状は記憶障害や，時間や場所などが
認識できなくなる見当識障害などがあり，多くは
記憶障害から症状が現れるが，病気の自覚はない．
ADでは，個人的な体験や社会的なできごとを記録
するエピソード記憶が障害され，特に，数分前から
数日前に記憶された近似記憶が損なわれる．即時記
憶能力の低下に伴う，会話の内容の不自然な変化
を検出する指標として，文章から成分が各トピッ
クに属する確率によるベクトルをトピックモデル
BERTopicを利用して表現し，インタビュアーの言
葉に対する高齢者の応答の間でトピックの類似度を
算出する．本研究では図 1の示す手順を経て，文内
に属する各トピックの確率のベクトル表現を抽出
する．

3.2.1 BERTopic
BERTopic は，sentence-BERT や spacy などによっ
て生成される文章の分散表現を利用したトピックモ
デルである．BERTopicはモジュール性を有してお
り，本研究では以下のモジュールを使用した．

sentence-BERT BERT をベースに，文章の入力
からベクトル表現を取得する．本研究ではデータ数
が少ないため，日本語用に学習が行われたモデル
bert-base-japanese-v3に対し全ての文章データを用い
て訓練を行った．

UMAP(Uniform manifold approximation andpro-
jection) データの情報をできるだけ損なわな
いように，次元削減を行う手法．次元が減ることに
より，クラスタリングが容易となる．

HDBSCAN(Hierarchical Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) データ群を
クラスタリングする手法の一つ．これにより話題の
クラスに文章をクラスタリングする．
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表 2: 特徴量の分析結果
分散

特徴 AD MCI HC p値
形容詞総発話数割合 0.139 0.244 0.172 0.031*
チェビシェフ距離の分散 0.296 0.305 0.315 0.027*

𝑝 < 0.05:*

3.2.2 PCA(Principal Component Analysis)
PCAは複数の次元を統合して新たな指標を生み出

すことで主成分を探る手法である．本研究では PCA
により同次元の多次元データを生成し，累積寄与率
50%以下の主成分を抽出した．

3.2.3 類似度の算出方法
本研究では，文章間の類似度を計算する際に，以

下の 4種類の手法を用いた．𝑥，𝑦はベクトル，𝑛は
𝑥，𝑦の次元数である．
ユークリッド距離 2つのベクトルの直線での最

短距離を計算する．

𝑑𝑒 (𝑥, 𝑦) =

√√
𝑛∑
𝑖=0

(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2

マンハッタン距離 2つのベクトルの各次元から
距離を求め，合計した値とする．

𝑑𝑚 (𝑥, 𝑦) =
𝑛∑
𝑖=0

|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖 |

チェビシェフ距離 2つのベクトルの各次元から
距離を求め，その中で最大の値をとる．

𝑑𝑐 (𝑥, 𝑦) = 𝑚𝑎𝑥( |𝑥0 − 𝑦0 |, |𝑥1 − 𝑦1 |, ..., |𝑥𝑛 − 𝑦𝑛 |)

𝑚𝑎𝑥(𝑥1, ..., 𝑥𝑛) は，𝑥1 から 𝑥𝑛 の内最も大きい値を解
とする．
コサイン類似度 2つのベクトルの角度から類似

度を計測する．

𝑆𝑖𝑚(𝑥, 𝑦) = 𝑥𝑦

| |𝑥 | | · | |𝑦 | |

3.3 雑談対話音声の特徴量の分析
対話会話の各言語特徴量に対して AD，MCI，HC

の 3群間で有意差の有無を検定し，AD，MCIの識
別に有効な特徴量を明らかにした．有意差の確認に
は，事前検定として Kruskal Wallis 検定を，事後検
定として steel Dwass検定を使用した．検定の結果，
事前検定に 5%の有意差が認められた特徴量を表 2，
図 2，3に示す．

図 2: AD,MCI,HCの分布 (形容詞総発話数割合)

図 3: AD,MCI,HCの分布 (チェビシェフ距離の分散)

3.4 3クラス間における言語特徴量の検定
結果の考察
形容詞の総発話数割合は AD，MCIは HCと比べ
て有意に増加している．ADの症状には，言葉の意
味や一般知識などの学習して得た知識を記憶する，
意味記憶の能力が徐々に低下する記憶障害がある．
この障害によって，表現に適した語句を思い出せ
ず，平易な形容詞に言い換える会話が増加したのだ
と考えられる．チェビシェフ距離についても AD，
MCIが有意に増加している．距離の値や分散値が大
きいほど，対話相手との話題の相違が大きいことに
なる．ズレや ADの記憶障害は，過去数分から数日
の記憶である近似記憶が，特に損なわれやすい．近
似記憶障害により，被験者が直前の会話を忘却して
しまうことで，インタビュアーとの話題にズレが生
じ，トピック距離が増加したと考えられる．
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表 3: 先行研究の特徴量による分類結果
Accuracy 0.719

AD MCI HC
Recall 0.294 0.125 0.929

F-measure 0.370 0.181 0.841

識別のクラス
AD MCI HC

実際のクラス AD 5 1 11
MCI 2 1 5
HC 3 1 53

表 4: トピック類似度を含む特徴量による分類結果
Accuracy 0.634

AD MCI HC
Recall 0.764 0.370 0.631

F-measure 0.520 0.428 0.720

識別のクラス
AD MCI HC

実際のクラス AD 13 0 4
MCI 2 3 3
HC 18 3 36

4 MCIの検出
先行研究の特徴量 35次元と，8つのトピック類似

度を加えた 43次元の 2つの条件で，AD，MCI，HC
の 3値分類を行い，分類結果の比較を行った．

4.1 分類方法
特徴量選択手法 RFECV(Recursive Feature Elimina-

tion with Cross Validation)を用いて特徴量を選択し，
leave-one-out 法により評価した．RFECV は特徴量
選択手法 RFE(Recursive Feature Elimination)と交差検
証 CV(Cross Validation)を組み合わせた手法である．
AD，MCIはHCと比べて人数が少ないため，SMOTE
を用いてデータ拡張をした上で，SVM(Support Vector
Machine) の 4 つのカーネルによる三値分類を行っ
た．精度の最も良いカーネルを用いた結果を表 3，4
に，分類の際に選択された特徴量を表 5に示す．な
お，先行研究の特徴量では線形カーネル (表 3)，全
特徴量では多項式カーネル (表 4)が最良であった．

4.2 分類結果の考察
先行研究の特徴量を用いた分類では，Accuracyが

高い一方で AD，MCIの Recallと F-measureは低く，

表 5: 特徴量選択の結果 (トピック類似度を含む特徴量)

形容詞総語数割合 助動詞総語数割合
助詞総語数割合 代名詞総語数割合
格助詞総語数割合 形容詞総発話数割合

固有名詞総発話数割合 格助詞総発話数割合
日本語学習語彙レベル 最大係り受け距離の分散
最大係り受け深度の分散 マンハッタン距離の分散
チェビシェフ距離の平均 チェビシェフ距離の分散

HC へ偏った分類を行っていることがわかる．対
して，トピックに関する特徴量を加えた分類では，
ADと HCの 6割以上が分類できている．特に，AD
の再現率は 47%も改善されている．一方，MCI の
分類については低い結果となった．MCI は軽度の
認知障害はあるが一般的な認知機能には問題のな
い状態 [8]を指し，ADと比べて識別の難易度が高
い．加えて，本研究の MCIのデータ数は 8名と少
なく，高精度に AD，MCI検出を行う上でデータ数
の少なさが 1つの課題である．一方，認知障害を検
出するという観点から，表 4の認知症状の有無を基
準とした，AD+MCIと HCの 2値分類も算出した，
そのような 2 クラス間では Accuracy 0.658，Recall
0.7200，F-measure 0.5625を得た．また，全特徴量か
ら RFECVにより選択された特徴量は，表 5の 14次
元であった．話題に関する 3 つの特徴量が選択さ
れ，分類精度が向上していることから，話題の距離
を認知症検出に用いる有用性を示せた．

5 まとめ
本研究では，複数の認知機能検査より専門医が診
断した認知症診断結果と雑談対話音声を用いて研究
を行った．また，新たな特徴量として話題の類似度
を提案し，先行研究の特徴量とともに KruskalWallis
検定を行い，有意差のある特徴量を分析した．その
結果，形容詞総発話数割合とトピックのチェビシェ
フ距離の分散に対して有意差が認められた．また，
AD，MCI，HCの 3群間で分類を行った．トピック
類似度を用いることで，ADの再現率は 47%も向上
した．以上の結果より，文間のトピック類似度を用
いることが認知症識別に有効であることが示され
た．一方，認知症者の，特に MCI のデータ数の少
なさによる問題が浮き彫りとなった．今後は、新た
な認知症者の音声データの収集を続けつつ，認知機
能の低下がもたらす、新たな言語的特徴の解明を目
指す．
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Gosztolya:Linguistic Parameters of Spontaneous Speech for
Identifying Mild Cognitive Impairment and Alzheimer Dis-
ease, Computational Linguistics (2022) 48 (1): 119-153,
2022.

[8] 河野和彦監修：ぜんぶわかる認知症の事典,成美堂出
版，2016.

― 476 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


