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は　じ　め　に

　アルツハイマー病は認知症の原因疾患として最も頻度が

高く7,12,33），疾患修飾薬の開発も進められていることから，

正確な診断と症状評価の重要性が高まっている47）．脳脊髄

液（cerebrospinal fluid：CSF）10,37,51,57）や陽電子放出断層

撮影（positron emission tomography：PET）8,26）は，バイ
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アルツハイマー型認知症患者の言語パターン：
機械学習によるアプローチ

　アルツハイマー型認知症（AD）に対する疾患修飾治療が実現しつつあるなか，低侵襲

に繰り返し実施できる客観的な症状評価方法の開発が求められる．AD の代表的な症状は

記憶障害であるが，比較的早い病期から言語障害を呈することが知られ，発話量に比べて

情報量の少ない「空疎な発話」が特徴とされる．近年は自然言語処理や機械学習を用い

て AD の言語的特徴を調べる研究も広く行われている．しかし，こうした研究に用いられ

る自然言語処理や機械学習の手法は多様で，結果を比較しづらい側面がある．また，先行

研究では，欧米言語による大規模データセットを用いる場合が多く，日本語に関する報告

は少ない．さらに，機械学習による識別を可能にする因子について臨床的な観点からの詳

細な検討はあまり行われていない．著者らは，日本語話者の AD 患者および健常者（HC）

の発話データを大量に収集し，自然言語処理および機械学習を用いて AD の発話特徴を探

索した．50 歳以上の AD 患者 42 名および HC 52 名から 276 の音声サンプルを取得し，

シンプルなパイプラインで機械学習モデルを構築した．自然言語処理のためのアドオンラ

イブラリとして，多言語間で共通の尺度を用いた構文解析を行うために設計された Uni-

versal Dependenciesに基づくGiNZAを使用した．分類アルゴリズムにはeXtreme Gra-

dient Boosting を使用した．その結果，AD とHC の識別精度は 0.84（標準偏差＝0.06），

area under the curve は 0.90（標準偏差＝0.03）であった．識別に重要であった上位 10

個の特徴量のうち，7 個は品詞に関連し，残りの 3 個は係り受けに関連していた．両群を

比較すると，AD 群では発話の具体性に関連した特徴量の出現率が低く，発話の停滞に関

連した特徴量の出現率が高いことが示され，「空疎な発話」の特徴に矛盾しない言語パ

ターンと考えられた．本研究では，自然言語処理の有用性とともに，AD 患者の言語の詳

細な分析が客観的な症状評価法の開発につながる可能性が示された．
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オマーカーに基づく診断や評価に有用であるが，所要時

間，コスト，侵襲性などの課題があり，日常診療での実施

は難しい15,28,36）．リン酸化タウなどの血液バイオマーカー

も有望視されているが，標準的なカットオフ値は決定され

ていない13,44）．このため，低侵襲で繰り返し取得しやすい

客観的データの活用が求められる．

　アルツハイマー型認知症（Alzheimer’s disease：AD）

の代表的な症状は記憶障害であるが，比較的早い病期から

言語障害を呈することが知られ，その特徴は「空疎な発

話」と表現される．具体的な内容を伝達する名詞などの言

葉の想起が難しくなり（喚語困難），「あれ」「それ」など

の指示詞や言い誤りが増えるため，発話内容の具体性が低

下し，発話量に比べ情報量が少なくなる2,17,24,40）．Nicholas, 

M. らは「空疎な発話」について，言語表出能力の評価法

の 1つである絵画説明課題を用いて，品詞を数える方法で

定量的に示した40）．

　しかし，絵画説明課題を臨床場面で繰り返し実施するに

は，評価手続きが煩雑であることや検査者の評価が一貫し

ない可能性などが制約となりうる6）．近年は自然言語処理

や機械学習などを用いて，ADの疾患特異的な発話特徴や

健常者（healthy controls：HC）との識別精度を調べる研

究も報告されている6,19,23）（総説は以下の文献 16，38，53

を参照）．自然言語処理は，人が日常的に使っている言語を

コンピュータに処理させる技術である25）．機械学習は，コ

ンピュータが大量のデータから背景にあるルールやパター

ンなどを見つけるデータ分析の方法で，経験（学習）とと

もに性能が向上する11）．

　しかし，先行研究の多くは，公表されている欧米言語に

よる単一の大規模データセットを用いており，日本語を含

むアジアの言語に関する報告は少ない3,19,23,52）（総説は以下

の文献 16，38，53を参照）．また，先行研究では機械学習

による識別精度の高さを追求する傾向があり，識別を可能

にする因子について，臨床的な観点からの詳細な検討はあ

まり行われていない．さらに，近年の総説では自然言語処

理や機械学習には多様な手法が用いられ，研究で得られた

知見の比較や解釈が困難な場合もあることが指摘され

る16,38,53）．これまで，日本語のデータを用いて AD患者と

HCの発話を識別し，その根拠となる発話特徴を示した研

究は報告されていない．

　本研究では，多数の日本語話者を対象としたデータセッ

トに基づき，比較的シンプルな自然言語処理および機械学

習の手法を用いて，AD患者と HCの発話を識別し，臨床

的に有用なADの客観的評価指標となりうる発話特徴を調

べることを目的とした．

Ⅰ．研究の方法および結果

　本研究には国立研究開発法人日本医療研究開発機構の委

託研究にて収集したデータを用いた29）．対象は NIA‒AA

〔米国国立老化研究所（National Institute on Aging：NIA）

および Alzheimer病協会（Alzheimer’s Association：

AA）〕の基準に該当し34），50歳以上で，ADの臨床診断を

受けた患者 42名，および精神疾患の既往のない HC 52名

である（表 1）．

　すべての参加者から書面によるインフォームドコンセン

トを得た．被験者には，最低 4週間の間隔をあけて約 10分

精神経誌（2024）第 126巻　第 5号

表 1　参加者背景

AD患者 対照HC

データ数 140 136
人数（女性） 42（29） 52（28）

平均 （標準偏差） 平均 （標準偏差）

年齢 80.2 （8.6） 73.4 （7.3）＊

教育年数 12.2 （3.2） 14.3 （2.9）＊

CDR   1.1 （0.6）   0.0 （0.0）＊

MMSE 18.1 （4.3） 28.8 （1.4）＊

論理的記憶Ⅱ（WMS—R）   0.5 （1.2） 11.9 （3.1）＊

年齢，教育年数，および検査得点はベースラインの値．
＊P＜0.05．
CDR：Clinical Dementia Rating，MMSE：Mini Mental State Examination，WMS—R：
Wechsler Memory Scale— Revised
（文献 35より和訳して引用）
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間の面接を行い，絵画説明課題を含む神経心理学的検査を

実施した．被験者の平均参加回数は約 3回であった．各回

のデータには神経心理学的検査の結果に基づいてADない

し HCのラベル付けを行った．具体的には，Mini Mental 

State Examination（MMSE）18），Wechsler Memory Scale‒ 

Revised（WMS‒R）54）の論理的記憶Ⅱ，および Clinical 

Dementia Rating（CDR）9）の結果に基づき，Alzheimer’s 

Disease Neuroimaging Initiative 2（ADNI 2）1）の基準に

従った．

　絵画説明には，標準高次視知覚検査（Visual Perception 

Test for Agnosia：VPTA）41）に用いられる線画を使用し

た．この絵には，3人の子どもが並んで座り，お菓子を食

べている光景が描かれ，被験者にとって絵の内容を理解し

やすいと考えられた．また，描かれた場面の背景状況を想

像して説明する要素が含まれることから，語彙，意味，統

語などのさまざまな言語的側面を調べる課題と考えられ

た48）．被験者には「この 3人の間で起きていることをくわ

しくお話しください」と教示した．得られた発話データは

文字に書き起こした．

　機械学習の前処理となる自然言語処理には，構文解析ラ

イブラリのGiNZAを用いた32,45）．GiNZAは広く普及して

いるプログラミング言語の Pythonに対応しており，多言

語間で共通の尺度を用いて文の構造を解析することをめざ

して開発された Universal Dependencies42,43）に基づいてい

る．発話テキストは，意味をもつ最小単位である形態素に

分割した後，構文の要素となる形態素の係り受け関係に注

目して各要素にタグ付けを行い，機械学習の特徴量とした．

　機械学習には勾配ブースティングツリーアルゴリズムの

eXtreme Gradient Boosting（XGBoost）14）を用いた．学習

過程における各因子の重みは，識別への寄与度に相当す

る22）．機械学習モデルを構築するための特徴量には，発話

におけるタグの出現数を総単語数で割った出現確率，およ

び隣り合うタグの組み合わせの出現数を総タグペア数で

割った遷移確率を用いた．品詞のタグは 17種類，係り受

けのタグは 24種類あり，それぞれを二乗した数のタグペ

アが存在しうるため，合計 906個の特徴量が入力された．

モデルのハイパーパラメータを選択するため，本研究の被

験者が面接中に行った別課題での発話についてグリッド

サーチを行った．使用したパラメータは以下に示すとおり

である：max_depth＝3，n_estimators＝700，learning_

rate＝0.1，subsample＝0.6，colsample_bytree＝1.0，gam-

ma＝5，min_child_weight＝1．

　モデルの汎化に関する検証には，100回ランダムサブサ

ンプリングを用いた56）．本研究では同じ被験者から平均 3

回程度データを取得しているが，同じ被験者のデータは学

習データかテストデータのどちらか一方にのみ存在する条

件で検証した．識別精度は，適合率（precision），再現率

（感度，recall），特異度（specificity），F値〔f1：適合率

（precision）と再現率（recall）の調和平均〕，および area 

under the curve（AUC）で示した．機械学習に関する統計

解析には，Pythonの統計ライブラリ Statsmodelsを用い，

被験者の属性などに関する統計解析には SPSSバージョン

26.0 for Windowsを用いた．

　機械学習による ADと HCの識別精度は，総合的評価指

標である F値が 0.84，再現率は 0.84，特異度は 0.84，AUC

は 0.90であった（表 2）．100回ランダムサブサンプリン

グの過程で平均化された数値に基づき，識別における重要

度が高い特徴量を抽出すると，上位 10個のうち 7個は形

態素に基づく特徴量であった．特に上位 4個の特徴量は名

詞，動詞などの内容語に関連していた（表 3）．

　両群の違いをより詳細に検証するため，特徴量の出現率

について群間比較を行った（図 1）．その結果，AD群で

は，HC群に比べて名詞や動詞などの内容語に関連する特

徴量の出現率が低く，記号や間投詞の出現率が高いことが
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表 2　識別精度

F 値＊1 適合率＊2

（Precision）
再現率＊3

（Recall）
特異度＊4

（Specificity）
AUC

平均値 0.84 0.85 0.84 0.84 0.90
標準偏差 （0.06） （0.06） （0.06） （0.09） （0.03）

AUC：area under the curve．
＊1F 値＝2×適合率×再現率／（適合率＋再現率）；＊2適合率＝TP／（TP＋FP）；＊3再現率
（感度）＝TP／（TP＋FN）；＊4特異度＝TN／（FP＋TN）．
TP：true positive，TN：true negative，FP：false positive，FN：false negative
（文献 35より和訳して引用）
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観察された．「記号」の要素は，テキストデータを参照する

と，言い淀んで無言になった部分と考えられた．間投詞に

は「まぁ」などの感動詞や「えー」のように発話の空白を

埋めるフィラーが含まれる．年齢および教育年数を揃えた

事後解析において，結果に大きな違いはみられなかった．

Ⅱ．考　　　察

1．	結果の考察

　本研究では，日本語話者 94名（AD患者 42名，HC 52

名）に絵画説明課題を実施して得られた 276の発話データ

について，機械学習モデルを構築し，ADの発話パターン

を調べた．その結果，AD群では発話の具体性に関連した

内容語などの要素が減少し，発話の停滞に関連した記号や

間投詞などの要素が増加することが定量的に示された．ま

た，ADと HCの発話パターンの識別においては，構文に

関連する要素である係り受け関係に比べ，名詞などの内容

語に関連した形態素に注目することが重要であると示唆さ

れた．構文に関連する要素の重要度が相対的に低かった要

因として，本研究で対象とした AD症例の重症度が比較的

軽度で，文の構造という点で明らかな障害を呈していな

かった可能性や，日本語の特性として語順が比較的自由で

あることが影響した可能性が考えられた．

2．	研究の意義

　本研究では，国内の複数の施設でリクルートを行い，94

名の日本語話者からおよそ 300のデータを新たに取得し

た．機械学習モデルはオープンソースライブラリなどを用

いた比較的シンプルなパイプラインで構築し，自然言語処

理のためのアドオンライブラリとして，多言語間で共通の

尺度で構文解析を行うために設計された Universal Depen-

denciesに基づく GiNZAを使用した．

　機械学習の結果，ADと HCは 84％の精度で識別され，

先行研究と比較しても遜色ない水準であり19,23），信頼性の

あるモデルと考えられた．両群を比較すると，AD群では

発話の具体性に関連した内容語などの要素が減少し，発話

の停滞に関連した記号や間投詞などの要素が増加すること

が示され，「空疎な発話」の特徴に矛盾しない言語パター

ンと考えられた．日本語のように，欧米言語と異なり，大

規模データセットにアクセスしづらい言語に関する研究

は，海外の研究者からみても興味深いようである（総説は

以下の文献 16，38，53を参照）．本研究の構文解析に用い

た GiNZAは文法などの体系が異なる多言語間で共通の尺

度をつくるという課題に対する，自然言語処理分野の研究

者の尽力により実現した技術といえる4,27,43）．本研究で得

られた知見は，こうした近年の技術開発に依るところが大

きい．今後は言語症状の分析や解釈について，異なる言語

間でも共有しやすくなることが期待される．

お　わ　り　に

　本研究では，比較的多くの日本語話者のデータに基づく

機械学習により，高い精度で AD患者と HCを識別し，臨

床的に有用な客観的評価指標となりうる発話特徴が示され

た．

　今後の課題として，1つめに，本研究では約 300のデー

タセットを解析したが，より大きなサンプルサイズでは機

械学習の精度が向上する可能性がある．また，絵画説明課

題に用いた絵が比較的シンプルであったことから，より情

報量の多い絵を用いた場合は発話量が増え，解析精度に寄

与する可能性がある．2つめに，本研究に参加した患者は，

磁気共鳴画像（magnetic resonance imaging：MRI）や単

一光子放射断層撮影（single photon emission computed 

tomography：SPECT）などの検査を実施し，臨床的に

精神経誌（2024）第 126巻　第 5号

表 3　	XGBoostにより抽出された重要度上位10個の特徴量

特徴量 重要度
（平均値）

（標準偏差）

NOUN_ADP 31.5 （3.0）
ADP_NOUN 24.9 （3.9）
VERB 14.7 （2.6）
NOUN   8.5 （1.2）
SYM   8.4 （1.2）
det_cc   7.8 （1.2）
obl_nmod   7.1 （1.4）
PART   6.8 （1.7）
nummod_mark   6.5 （0.8）
INTJ_PART   6.5 （0.4）

大文字は品詞タグ，小文字は係り受けタグを示す．アンダーバー
は隣り合うタグへの遷移を示す．
ADP：adposition（接置詞），cc：coordinating conjunction
（等位接続詞），det：determiner（限定詞），INTJ：interjec-
tion（間投詞），mark：marker（節標識），nmod：nominal 
modifier（名詞修飾語），NOUN：noun（名詞），nummod：
numeric modifier（数詞），obl：oblique nominal（斜格要
素），PART：particle（接辞），SYM：symbol（記号），VERB：
verb（動詞）
（和訳は文献 5に基づく．文献 35より和訳して引用）
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図 1　XGBoost で抽出された重要度上位 10個の特徴量の分布
＊図を明瞭に表示するため，ゼロ値を除外した．
大文字は品詞タグ，小文字は係り受けタグを示す．アンダーバーは隣り合うタグへの遷移を示す．
AD：patients with Alzheimer disease，ADP：adposition（接置詞），cc：coordinating conjunction（等位接続詞），
det：determiner（限定詞），HC：healthy controls，INTJ：interjection（間投詞），mark：marker（節標識），nmod：
nominal modifier（名詞修飾語），NOUN：noun（名詞），nummod：numeric modifier（数詞），obl：oblique nom-
inal（斜格要素），PART：particle（接辞），SYM：symbol（記号），VERB：verb（動詞）

（和訳は文献 5 に基づく．文献 35 より和訳して引用）
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ADと診断されているが，他の疾患（前頭側頭葉変性症，

レビー小体病など）が完全には除外されていない可能性が

ある7,20,50,55）．また，HCについてはMRIなどの検査を実

施していないため，無症候性の脳血管障害などを有してい

た可能性も完全には除外できない30,31,46,49）．

　本研究で対象とした AD患者のベースラインにおける

MMSEの平均点は 18.1点（標準偏差＝4.3）で，重症度は

おおむね軽度から中等度と考えられる．したがって，本研

究で得られた結果は，より軽度の患者にそのまま適用でき

ないことを考慮する必要があるが，AD患者の発話特徴に

関する今後の研究の土台となる可能性がある．今後の展望

として，データ量の増大，言語の意味論や語用論を考慮し

た高次の自然言語処理，深層学習を用いた分析などによ

り，精度が向上する可能性がある．また，認知症の診断は

病理との関連が重視される傾向にあり，アミロイドβやタ

ウなどのタンパク質の蓄積との関連を考慮した複合的な分

析が有用と考えられる21,34,39）．

　本研究では，先行研究に遜色ない精度で AD患者と対照

HCの発話内容を識別することができ，ADの言語におけ

る特徴とされる「空疎な発話」に矛盾しない発話パターン

が示された．本研究から得られた知見は，自然言語処理の

有用性を示すとともに，客観的な症状評価法の開発につな

がるものと考えられた．
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