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概要 

本研究は，アミロイド PET やタウ PET など経済

的・身体的負担の大きい早期アルツハイマー病の検

査の代替として，雑談を含む自由会話音声から早期

アルツハイマー病を識別する手法を提案する．具体

的には，自由会話音声とそれを書き起こしたテキス

トを HuBERT と RoBERTa を活用して音声・言語特

徴量を特徴抽出器として用い，識別を試みた．その

結果，特徴抽出器に高齢者音声や認知障害特有の音

声を学習させることにより，従来手法である音響的

特徴量を用いた手法と比較して，F 値で 8%，正解率

で 7%上回る精度で正常群とプレクリニカル AD 群

を識別できることが示され，自由会話音声からの早

期アルツハイマー病の予測への応用が期待できる． 

1 はじめに 

近年，認知症者は増加し，介護や病院などの逼迫

による社会問題を引き起こしている．認知症全体の

60-70% を 占 め る ア ル ツ ハ イ マ ー 型 認 知 症

(Alzheimer's Disease：AD)は早期治療により，症状の

緩和や進行を遅らせることが可能である．一昨年，

日本でも承認されたレカネマブ[1]も投与対象を AD

の早期段階としており，依然として AD の早期発見

が求められている． 

AD の早期発見を目的とした研究の多くは神経細胞

死が起こり始めた軽度認知症 (Mild Cognitive 

Impairment：MCI)期を対象としている[2,3]．しかし

死滅した神経細胞は回復しないため， MCI 期より

前の段階での検出が必要である．そこで本研究では

健常者(Healthy Control：HC)でありつつも，AD の原

因物質の蓄積が認められるプレクリニカル AD に着

目する．現在プレクリニカル AD の検出方法には，

画像診断であるアミロイド・イメージング(AβPET)

とタウ・イメージング(タウ PET)がある．これらの

PET 検査はプレクリニカル AD の検出に有効な一方

で，経済的・身体的負担も大きい．そのため，プレ

クリニカル AD を検出できる安価かつ負担の少ない

検査が求められている．そこで，AD の症状が表出

されるモダリティの中で，日常生活から容易に収集

が可能であり，収集する際に受検者への負担の少な

い自由会話音声を用いてプレクリニカル AD の検出

を目指す． 

AD の検出に自由会話音声を利用した先行研究は多

い．しかしそれらの多くは，ボストン失語症のクッ

キー・セフト絵[2,3]の説明など，一定のタスク実行

時の音声を自由会話音声として使用している．つま

り，AD の発見のためには受検者が特定のタスクを

実行する必要がある．また，特定のタスクに特化し

た会話内容であるため，プレクリニカル AD の特徴

が現れにくい可能性もある．プレクリニカル AD の

識別を考えると，一定のタスク実行時よりも日常生

活の中で交わす雑談対話に近い自由会話音声の方が

微細な変化まで捉えられる可能性がある． 

上記背景の下，本研究では自由会話音声から得たテ

キストと録音音声を用いてプレクリニカル AD の

識別を行う．  

2 収集データとラベルの付与 

本研究では，共同研究「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 [4]」により収

集したデータを用いる．複数の認知機能検査の結果

と検査時の音声，および専門医が診断した AβPET と

タウ PET の結果を収集した．実施した認知機能検査

は Alzheimer’s Disease Assessment Scale(ADAS)[5]

を含む 10 種類である． 
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実施した検査の 1 つである ADAS は自由会話を通し

て口語言語能力を評価する項目がある．この評価項

目では，仕事や趣味などに関する会話が交わされて

おり，雑談対話と内容が近い．そのため本研究では，

この雑談対話中の自由会話音声を人手で書き起こし，

被験者の発話部分のみを自由会話テキストとして用

いた．また，AβPET 陽性から AD 発症までは 20 年

以上の歳月がかかるため，50 歳以上を分析対象とし

た．さらに，AD 以外の神経変性疾患の可能性があ

るデータは除外している． 

収集データに対して，AD ラベルとプレクリニカル

AD ラベルを付与した．AD ラベルは，複数の認知機

能検査の結果をもとに AD，MCI，HC のいずれかを

付与した．プレクリニカル AD ラベルは，HC の被

験者に対して， PET 検査の結果をもとにプレクリニ

カル AD 後期，プレクリニカル AD 前期，正常のい

ずれかを付与した．被験者の年代，性別，ラベルの

分布を表 1 に示す． 

3 特徴量の抽出 

AD の症状の多くは，記憶障害から症状が現れ始

め，徐々に時間や場所などが認識できなくなる見当

識障害が現れる．先行研究[6]により，認知機能の変

化が主観的に経験される前のプレクリニカル AD の

状態でも言語機能に関連があることが明らかになっ

ている．そのため，本研究では事前学習済みモデル

RoBERTa を用いた埋め込みベクトルの抽出や，

GiNZA[7]を用いて算出した言語特徴量(13 品詞によ

る総語数割合，総発話数割合，TTR(Type-Token Ratio)，

最大係受け距離の平均と分散などの 67 次元)を用い

る．加えて，HuBERT から抽出された特徴ベクトル

や eGeMAPSv02 を用いて抽出した音響特徴量

(Loudness，Harmonic-to-Noise Ratio，Pitch などに関連

する 88 次元)を用いる．このような音響的特徴は，

認知機能低下の早期段階における発話リズムや音響

特性の変化を捉えることができ，早期アルツハイマ

ー病の検出において重要な手がかりとなると考えら

れる[8]．また，言語的な内容に依存しないため，多

言語環境での適用が可能であることも大きな利点で

ある．特徴量の抽出手法は以下の①から⑨である．

ここでは早期アルツハイマー病検出タスクに特化し

た事前学習済みモデルの有効性を確認することを目

的とし，既存手法を①から⑤，提案手法を⑥から⑨

を比較した．提案手法のモデルでは，高齢者音声に

適応したモデルが構築されることを期待し，高齢者

音声コーパス EARS[9],S-JNAS[10]を用いて，rinna 株

式 会 社 が 公 開 し て い る "rinna/japanese-hubert-

base[11]"に対して図 1 のようなファインチューニン

グを実施した．ここでは，図 2 のように HuBERT か

らの層によるCross Entropy損失を最小化するものを

評価し，10 層目を選択した．また，識別対象の学習

データを用いた対照学習については，RoBERTa モデ

ルと HuBERT モデルから抽出し結合した特徴量に

対して次元削減を行い，図 3 のように全結合層のパ

ラメータを更新している．以上の提案手法の有用性

を評価するため，既存手法①,②による高次元特徴量，

あるいは既存手法③,④,⑤による事前学習モデルと

比較することで，早期アルツハイマー病の音声言語

特徴を学習した提案手法のモデルの有意性を示す．  

[既存手法] 

手法① 言語特徴量(語彙)のみを使用 

手法② 音響特徴量(eGeMAPSv02)のみを使用 

手法③ “rinna/japanese-roberta-base モデル”を使用 

手法④ “rinna/japanese-hubert-base モデル”を使用 

手法⑤ “facebook/hubert-base-ls960 モデル”を使用 

[提案手法] 

手法⑥ “rinna-hubert モデル”に対して対照学習を

実施 

手法⑦ “rinna-hubert モデル”+語彙に対して対照学

習を実施 

手法⑧ “rinna-hubertモデル”+”rinna-robertaモデル”

に対して対照学習を実施 

手法⑨ “rinna-hubert モデル ”+”rinna-roberta モデ

ル”+語彙に対して対照学習を実施 

 

表 1 被験者の内訳 

ラベル 
性

別 

50

代 

60

代 

70

代 

80

代 

合

計 

AD 
男 1 4 6 5 15 

女 7 2 7 5 21 

MCI 
男 0 1 8 6 15 

女 0 1 2 3 6 

HC 

Aβ+tau+ 
男 0 0 24 9 33 

女 0 3 11 5 19 

Aβ+tau- 
男 0 2 10 2 14 

女 0 0 3 1 4 

Aβ-tau- 
男 2 21 23 11 57 

女 0 4 20 5 29 

合計 10 38 114 51 213 
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図 1 高齢者音声コーパスを用いた“rinna-hubert

モデル”のファインチューニング手法 

 

 

図 2 ファインチューニング時の各層における 

損失関数 

 

 

図 3 手法⑧の概要図 

4 早期アルツハイマー病の識別 

 前章までに説明した通り，収集データに AD ラベ

ルとして，HC と MCI と AD を付与し 3 群に分け，

プレクリニカル AD ラベルとして，正常群とプレク

リニカル AD 前期/後期群の 3 群に分けた．プレクリ

ニカル AD の検出に関する先行研究は非常に限られ

ており，特に軽度認知症（MCI）より前の段階にお

ける言語（音響）的特徴を用いた研究はほとんど行

われていないため，本研究ではまず正常群とプレク

リニカルAD群(プレクリカルAD 前期と後期を合わ

せたもの)の 2 群間に焦点を当て，その識別精度を向

上させることを優先する．一方で，プレクリニカル

AD 前期群は記憶力や認知機能といった点で正常及

びプレクリニカル AD 後期に似た特徴を持つため，

現時点ではその段階のみを検出する優先度を下げて

いる．本研究の段階的アプローチにより，軽度認知

障害以前の AD リスクの高い対象者を早期に識別す

るための基盤を構築することを目指す． 

本研究では，識別にあたり群間のデータ数に偏りが

あるためアンダーサンプリング法として NearMiss1

を適用し 2 群間の多数派クラスのデータ数を少数派

クラスのデータ数に合わせた．また識別器には，

SupportVectorClassification(SVC)，LogisticRegression，

XGBClassifier を採用した．データの分割には，5 分

割交差検証法を用い，ハイパーパラメータ最適化は

Optuna[12]を使用して評価基準を F 値とした． 

以降，ラベル毎に各手法の F 値の最も高い識別結果

を表 2-4 示す． 

表 2 HC vs AD の識別結果 

手法 識別器 F 値 正解率 感度 特異度 

1 XGB 0.79 0.79 0.78 0.81 

2 Logistic 0.76 0.78 0.69 0.86 

3 Logistic 0.73 0.78 0.61 0.94 

4 SVC 0.76 0.78 0.69 0.86 

5 Logistic 0.69 0.71 0.64 0.78 

6 SVC 0.70 0.71 0.69 0.72 

7 Logistic 0.71 0.72 0.69 0.75 

8 SVC 0.85 0.85 0.86 0.83 

9 Logistic 0.74 0.74 0.75 0.72 

表 3 HC vs MCI の識別結果 

手法 識別器 F 値 正解率 感度 特異度 

1 XGB 0.74 0.76 0.67 0.86 

2 Logistic 0.65 0.57 0.81 0.33 

3 Logistic 0.76 0.79 0.67 0.90 

4 Logistic 0.70 0.71 0.67 0.76 

5 Logistic 0.68 0.69 0.67 0.71 

6 XGB 0.74 0.72 0.67 0.81 

7 XGB 0.77 0.79 0.71 0.86 

8 Logistic 0.78 0.79 0.76 0.81 

9 SVC 0.67 0.67 0.67 0.67 
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表 4 正常群 vs プレ AD 群の識別結果 

手法 識別器 F 値 正解率 感度 特異度 

1 XGB 0.71 0.70 0.74 0.66 

2 XGB 0.57 0.52 0.64 0.40 

3 SVC 0.61 0.56 0.67 0.46 

4 SVC 0.60 0.59 0.60 0.59 

5 XGB 0.61 0.59 0.64 0.54 

6 SVC 0.59 0.52 0.70 0.34 

7 Logistic 0.59 0.59 0.59 0.60 

8 Logistic 0.65 0.59 0.76 0.41 

9 Logistic 0.63 0.63 0.64 0.61 

5 考察 

 表 2 から 4 より，音響特徴量のみを用いた既存手

法②と自己教師あり学習を組み合わせて学習を行っ

た提案手法⑧を比較すると，F 値が 8-13%，正解率

は 7-22%に向上していることが分かり，従来行われ

ていた音響特徴量のみを用いた早期アルツハイマー

病の識別に比べ，本研究で提案した手法が有効的だ

と言える．提案手法⑧は，言語モデルの RoBERTa と

音響モデル HuBERT から抽出し結合した特徴量を

用いているが，加えて本データによりパラメータ調

整し適応化したモデルであるため，自己教師あり学

習の有用性を示す結果となった．また，音響だけで

はなく言語特徴も組み合わせたことの有用性も示し

ている． 

表 2 と 3 より，アルツハイマー病や軽度認知症患

者を健常者と識別するにあたり，提案手法⑧が既存

手法①から⑤を比較し，最も高い F 値である 0.85 と

0.78 を得ていることがわかる．この結果から，高齢

者や認知障害特有の音響変化を大規模言語・音声モ

デルに学習させることで，患者を見落とす確率が低

下する可能性がある． 

表 4 の正常群とプレクリニカル AD 群の識別につ

いても，提案手法⑧の感度が 0.76 と既存手法①から

⑤に比べて 0.02-0.16%高いことから，自己教師あり

学習を組み合わせ，患者の発話や言語能力の傾向を

学習することで，プレクリニカル AD の症状の特徴

を捉え，軽度認知症よりもさらに前の段階の患者を

見逃す確率を低下させることが期待できる． 

一方，F 値や正解率を見ると精度向上の余地があ

ることから，モデルの組み合わせや学習方法を改善

することに取り組んでいきたい． 

6 おわりに 

本研究では，自由会話テキストを用いて，健常者

と早期アルツハイマー病の識別を行った．自己教師

あり学習を用いた複数の識別手法を提案した結果，

従来用いられていた eGeMAPS の音響的特徴量を使

った既存手法②やコーパスチューニング・対照学習

を行っていない既存手法よりも高齢者や認知障害の

特徴を学習した RoBERTa と HuBERT を特徴抽出器

として組み合わせた提案手法⑧が，F 値や感度が高

くなる場合が多く，早期アルツハイマー病の検出タ

スクにおいて有効的な手法である可能性が高いとい

える．以上より，本研究の提案手法は受検者の負担

の大きい PET 検査の必要性を判断する材料として

の活用や，日常で交わす雑談からのアルツハイマー

病の早期発見が期待できる．今後は，アップサンプ

リング法においても同程度の精度となることを検証

する．また現状では感度（Sensitivity）が十分に高い

とは言えず，疾患を見逃すリスクが残されている．

しかし，感度は疾患を正確に発見する重要な指標で

あり，早期診断や誤診の防止に寄与することから，

感度が 1 に近づくようなモデルの最適化を図り精度

向上を目指す．さらに，自動書き起こしを使用した

人手を必要としない手法で同様の精度を得られるこ

とも目指す． 
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