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センサーデータに介護記録文書を加味した深層学習による認知症周辺症状予測
吉澤 亜斗武

概要
近年，日本の高齢化社会が進み，認知症を患う被介護者が急増している．被介護者は認

知症の行動・心理病状（Behavioral and psychological symptoms of dementia; BPSD）を
生じることがあり，介護者の負担と減らし，被介護者に適切な処置を行うためには，IoT

センサーデバイスによるBPSDの早期の自動予測が求められている．近年では，数分前の
短期的なセンサーデータをもとに機械学習手法を用いて BPSDを予測する研究が行われ
ている．しかし，被介護者ごとの体調や様子，過去の行動履歴など，センサーデータでは
捉えられてない介護者の観点のコンテキスト情報を考慮できないという問題点があった．
本研究では，IoTデバイスで取得されるセンサーデータによる短期的な情報と，介護記

録文書によるコンテキスト情報の２つの情報を考慮しながら，BPSDを自動予測するため
のDual-Encoderモデルを提案する．具体的には，深層学手法を用いてセンサーデータと
介護記録文書の情報をそれぞれ異なる Encoderに入力する．提案手法は介護記録文書を
考慮することで被介護者の潜在的な BPSDの起こりやすさを考慮し，precisionを高くす
ることができる．評価実験では提案手法の BPSDの予測精度が既存手法を上回ることを
示した．
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8 第 1 章 序論

1 序論
日本の高齢者人口の割合は 2021年で 29.1%と過去最高になり 2），2025年には 65歳以上

の5人に1人が認知症を有すると推計されている．3）．認知症を有する被介護者は失禁，異常
行動，不安，アパシーや焦燥などの認知症の行動・心理病状（Behavioral and psychological

symptoms of dementia;BPSD）4）を生じることがある．BPSDの被介護者に対応する介護
職員や看護師の負担を軽減し，被介護者に適切な対処を行うためには，早期に BPSDを
予測することが重要になってくる．
BPSDの要因は体調や薬剤投与などであるとされており 5），近年では簡便に BPSDを

予測する方法として Ismailら (2017)がmild behavioral impairment checklist6），藤生ら
(2019)がBPSD気づき質問票 57項目版 7）を開発している．これらは，BPSDになる要因
として介護者が判断できる項目を列挙しているが，BPSDは複数の要因が複雑に影響して
生じるため，BPSDの予兆を介護者が完全に判断するのは困難である．
そこで近年では，IoTセンサーデバイスで観測したセンサー値を用いてBPSDを自動予

測する研究が注目されている 8–18）．例えば，Gongら (2015)13）は，IoT センサーデバイ
スを用いてアルツハイマー型認知症を有する 12名を対象にBPSDの種別とされる失禁と
焦燥の関係を調査している．具体的には，約 5日～1ヶ月分の 12人について，ベッドに取
り付けたセンサーとオムツ内に取り付けた湿度計から失禁の回数を，焦燥の判定を手首
につけた加速度センサーから焦燥の回数を調査した．しかし，Gongらの研究では被介護
者の人数が少ないことや期間が短いこと，焦燥の評価基準が明確でないといった問題点が
あった．
一方，Valemboisら (2015)14）は被介護者 183名（内認知症 126名）を対象に IoTセン

サーデバイスを用いてアクチグラフによる活動量（運動量，睡眠時間，睡眠回数）を 8～
10日間分収集し，アパシー，不安，焦燥，異常行動を専門家が介護者への質問によって評
価するNeuropsychiatric inventory (NPI)19）の結果との関係を分析した．その結果，アパ
シー，異常行動において活動量との有意な因果関係をKruskal-Wallis検定によって示した．
また，Nesbittら (2018)16）は 8名の被介護者に対しスマートウォッチによる加速度セン

サー値と心拍数，スマートフォンによる音声データについて 4時間分を収集した．介護者
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がBPSDの焦燥に関する 29項目の行動障害の出現頻度を 7段階で評価するCohen-Mans

field Agitation Inventory (CMAI)20）を実施し，加速度センサー値によって測定された上
肢の活動と焦燥の関連を示した．
しかし，これまでの BPSD予測の研究では NPIや CMIによる主観評価に基づいてお

り，BPSDの予兆から BPSDを自動で予測するシステムではなかった．そこで Khanら
(2019)17）18）は2名の被介護者に対し4つのセンサーを用いて加速度，心拍数，皮膚温度，皮
膚電気活動を最大 15日間分収集し，1～5分前のセンサー値を入力として，Support Vector
Machine(SVM)21），Random Forest(RF)22）を用いて焦燥の予測を行った．しかし被介護
者が少人数であることや，機器のトラブルにより，分単位で収集されたデータ数は約 6000

個と小規模であった．さらに，BPSDの種別を「焦燥」のみに限定している．これらの先
行研究の問題点は山上ら (2021年)23）が指摘している．また，これらの研究では，被介護
者ごとの体調や様子，過去の行動履歴などの，センサーデータでは捉えられてない介護者
の観点のコンテキスト情報を考慮できないという問題点もある．
本研究では，IoT デバイスで取得されるセンサーデータによる情報と，介護記録文書に

よるコンテキスト情報を考慮した BPSDの自動予測を行う．具体的には，深層学習手法
を用いて異なる２種の情報をそれぞれ別のEncoderに入力するDual-Encoderモデルを提
案する．センサーデータの Encoderには Rcurrent Neural Networks (RNN）24）を用いた
多変量時系列予測モデルである LSTNet25）と，自然言語処理や時系列予測の分野で用い
られている attention機構 26–28）をもつTransformer29）を用いた．
提案手法はセンサーデータのみを用いる場合と比較して precisionの向上が期待できる．

例えば，センサーデータで騒音が大きいと BPSDが起きる場合があったとしても，健常
者がBPSDを生じないように被介護者も必ずしもBPSDを生じるとは限らない．このよ
うにセンサーデータのみを用いたBPSD予測では precisionが低い可能性がある．これを
解決するにはセンサーデータでは捉えられない被介護者の BPSDの潜在的な起こりやす
さを考慮する必要があり，直近の介護記録文書を考慮することで precisionを高くするこ
とが期待できる．
先行研究と本研究の比較を表 1.1に示す．人数は Valemboisら (2015)より少ないが，

データ収集期間が既存研究よりも長期間である．センサー値の数及び BPSDの種別は既
存研究の中で最も多く，機械学習手法だけでなく深層学習手法による時系列予測モデルを
用いた．また，既存研究が 2分割交差検証に対し，人数が多いことで 5分割交差検証を可
能にし，再現性の高い結果を提示した．さらにセンサーデータと介護記録文書の両方を加
味した研究はこれまでには見当たらない．
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表 1.1 センサーデータを用いたBPSD予測の先行研究と本研究の比較
人数 期間 センサー値の数 BPSDの種別 手法 評価方法 介護記録文書の考慮

Gongら 12
11名が約 5日
1名が約 1ヶ月

4

（音声はノイズで解析困難） 焦燥，失禁 センサー値を基に判定 失禁と焦燥の
前後関係をカウント No

Valemboisら 183 8～10日 3
アパシー，不安，
焦燥，異常行動 NPIなど Kruskal-Wallis 検定 No

Nesbittら 8 4時間の測定を 2回 4

（音声はノイズで解析困難） 焦燥 CMAIなど センサー波形と比較 No

Khanら 2
1名が 15日

もう 1名が 13日 4 焦燥 機械学習
（SVM, RF）

AUC

(2分割交差検証） No

本研究 30

約 4ヶ月
最小：22日
最大：123日
平均：81日

9
すべて

（18種類＋その他）
機械学習

（SVM, RF, LR）
深層学習

(LSTNet, Transformer)

AUC, F1

(5分割交差検証） Yes

本研究のデータ及び実験設定の特徴は以下のとおりである．
（1）センサーデータによる情報のみならず，介護記録文書によるセンサーデータでは捉

えられない介護者の観点からの情報を加味した．
（2）BPSDの種類を限定しない，包括的（幻聴，妄想，暴言，暴行・暴力，周徘，無断

外出・夕暮れ症候群，性的不適切行動・逸脱行為，常同行為，脱抑制，易怒声・興
奮，収集，大声，うつ，アパシー，無反応・無関心，不安，不潔行為，介護への抵
抗・拒否，その他）な予測を可能にした．

（3）介護記録文書の入力は昨日以前のものを使用し，BPSDの予測は 10分以内に生じる
か否かを予測するため，実現場で対応可能な状況を想定している．

（4）9つのセンサー値を用いており，既存研究より最も多い特徴量を用いた．
（5）センサーデータは，3つ介護施設から最大 30人を対象に約 4ヶ月間収集され，分単

位で収集されたデータの規模は 300万以上と，機械学習を用いた既存研究よりも遥
かに大規模である．

（6）介護記録文書は生活支援記録法 F-SOAIPに則っており，BPSDの教師ラベルは国
立研究開発法人日本医療研究開発機構 (Japan Agency for Medical Research and

Development;AMED)の専門家によって信頼性のあるラベル付けがされている．
実験結果では，センサーデータに介護記録文書を加えて深層学習することで予測精度が

向上することを示す．またセンサーデータの入力時系列長を大きくすると recallが高くな
り，介護記録文書を入力する時系列長を大きくすると precisionが高くなることを示す．
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ただし，これまでにも，医療文書を用いた認知症及び BPSD の研究が知られている
30）31）32）．Rumshiskyら (2016)30）は電子健康記録をもとにLatent Dirichlet Allocation(LDA)33）
から得られるトピック（不安，自殺，下痢など）を用いて，被介護者が 30日以内に再入
院するかを SVMで予測している．Topazら (2020)31）は在宅被介護者の入院及び救急搬送
率と在宅介護者による臨床記録との関係性を 1年間分のデータについて調査し，認知症の
診断を受けていない在宅被介護者でも「記憶障害」「不安」「抑うつ気分」「無気力」の症
状が 1つでも記録されている場合には入院及び救急搬送率が増加することを示した．また
Al-Harrasiら (2021)32）は認知症診断時の記録文書にある運動的特徴（身震い，パーキン
ソン歩行など）から 24の特徴量を抽出して，8年間分のデータについて被介護者の入院
期間及び生存率をCox回帰予測を行い，身震いについて有意性を示した．
しかし，これらの研究は BPSDを予測するのではなく，BPSDを特徴量として入院す

るかなどを予測するタスクであり，本研究とは異なるタスクである．
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2 関連研究
本章では，提案手法に用いる先行研究として主に時系列データの予測に用いられる深層

学習手法と文章の特徴量の推定手法を説明する．

2.1 時系列予測の深層学習手法
2.1.1 LSTNet

RNNを用いた多変量時系列予測モデルとして，多変量の入力に対し畳み込みニューラ
ルネット (Convolutional Neural Network;CNN)34）で複数の重み行列を用いることで変数
の相互関係を捉える LSTNet25）が提案されている．図 2.1に LSTNetの概要図を示す．

　
図 2.1 LSTNetの概要図
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LSTNetでは時刻 tにおける n変量のセンサー値の入力 x(t) ∈ Rnとし，行列X(t) =

[x(t−ω+1)T , . . . ,x(t)T ] ∈ Rn×ωを考える．ω ∈ Rはハイパーパラメータである．畳み込
み層では dc個の重み行列とバイアスを用いて，隠れ状態ベクトル x̃t = [x̃1(t), . . . , x̃dc(t)] ∈
Rdcを以下で計算する．

x̃k(t) = RELU (Wk ∗X(t) + bk) (2.1)

= RELU

(
n∑

i

ω∑

j

Wk,i,jX(t)i,j + bk

)
(2.2)

ここで，Wk ∈ Rω×n，bk ∈ Rはk番目の重み行列，バイアスであり，RELU(x) = max(0, x)

である．
次にRNN の一種であるGated recurrent unit（GRU）35）を 2つ用いて時系列情報を伝

播する．2つのGRUはラグ次数 pが異なり，異なる時間間隔の情報を考慮することがで
きる．ここではラグ次数 p = 1の通常のGRUをRecurrent-GRU，ラグ次数 pのGRUを
Recurrent-skip-GRUとよぶ．
(1) Recurrent-GRU

1つ目のGRUでは隠れ次元R ∈ Rとして重み行列Wxi ∈ Rdc×R,Whi ∈ RR×R，バイア
ス bi ∈ RRにより潜在変数 htを求める．ただし iは添字 i = r, u, cを表す．

rt = σ(x̃tWxr + ht−1Whr + br) (2.3)

ut = σ(x̃tWxu + ht−1Whu + bu) (2.4)

ct = RELU(x̃tWxc + rt $ (ht−1Whc) + bc) (2.5)

ht = (1− ut)$ ht−1 + ut $ ct (2.6)

ここで σはシグモイド関数，$はアダマール積,　 1は全要素 1のR次元ベクトルであ
る．utは式 (2.6)においてhtの ctの重み付けを表す変数であり，rtは式 (2.5)において ct

を求める際に，時刻 t− 1の情報をもつ ht−1をどの程度考慮するかを決める変数である．
(2) Recurrent-skip-GRU

もう１つラグ次数 pをもつRecurrent-skip-GRUを考える．簡単のため 1つ目のGRUと
同じ文字を用いる．まず，Recurrent-skip-GRUでは異なる隠れ次元 S ∈ Rを設定する．

rt = σ(x̃tWxr + ht−pWhr + br) (2.7)

ut = σ(x̃tWxu + ht−pWhu + bu) (2.8)

ct = RELU(x̃tWxc + rt $ (ht−pWhc) + bc) (2.9)

ht = (1− ut)$ ht−p + ut $ ct (2.10)
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Recurrent-GRUで得られた htを hR
t ∈ RR，skip-GRUで得られた htを hS

t ∈ RS とす
る．重み行列をWR ∈ RD×R, W S

i ∈ RD×S(ただし i = 0, . . . , p− 1), バイアスを b ∈ RDと
して隠れ次元D ∈ Rの隠れベクトル hD

t ∈ RDを計算する．
hD
t = WRhR

t +
p−1∑

i=0

W S
i h

S
t−i + b (2.11)

次に x(t− q+1)から x(t)までの q個を入力する線形回帰を考える．重み係数W ar
k ∈ R

（ただし k = 0, . . . , q − 1），バイアス bar ∈ Rnとして hL
t ∈ Rnを計算する．

hL
t =

q−1∑

k=0

W ar
k x(t− k) + bar (2.12)

D = nとすると以下の式で出力 ŷt ∈ Rnが求まる．
ŷt = hD

t + hL
t (2.13)

ŷtは入力系列x(1) ∼ x(t)を入力した際の出力であり，時刻 t+1におけるn変量の回帰
予測値である．ŷtと実際の値の二乗誤差を損失関数として確率的勾配降下法で学習する．
2.1.2 Transformer

近年，自然言語処理の分野では Vaswaniら 29）が attention機構のみの深層学習である
Transformerを提案した．Transformerにおける attentionでは入力情報同士の関連性を計
算し，文章内の単語の関係を attention内で推定できるようになったので精度が向上した．
図 2.2にTransformerの Encoderの概要図を示す．

　
図 2.2 Transformerの Encoderの概要図
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Transformerは Encoderと Decoderの 2つの機構からなるが，本研究では提案手法に
用いる Encoder内の self-attentionについてのみ説明する．時刻 tにおいて n変量の入力
x(t) ∈ Rnとする.時刻 t = 1から t = tに入力を行列X = [x(1)T , . . . ,x(t)T ] ∈ Rn×tで表
す．l層への入力行列をX(l) ∈ Rn×tとし，X(0) = Xとする．重み行列WQ ∈ Rn×dk ,WK ∈
Rn×dk ,W V ∈ Rn×dvを考え，アテンションα ∈ RT を計算しX(l+1)を求める．ただし dk, dv

は隠れ次元数である．

Q = WQX(l) (2.14)

K = WKX(l) (2.15)

V = W VX(l) (2.16)

α = Softmax

(
QKT

√
dk

)
(2.17)

X(l+1) = αV (2.18)

ただし Softmaxi(x) =
exi∑
j e

xj である．これを層数Lだけ繰り返した後，Decoderに入力
して attentionを計算することで最終的な出力系列 Y ∈ Rm×dv を得る．ただしmは出力
の次元数で，語彙数である．学習はクロスエントロピーを損失関数として確率的勾配降下
法を用いる．

2.2 文書ベクトルの推定手法
2.2.1 Doc2Vec

自然言語処理の分野において Leら (2014)36）は深層学習を用いた文書ベクトルの推定
手法としてDoc2Vecを考案した．文書ベクトルとは文の特徴量を連続量の複数の変数の
組で表したものである．Doc2Vecには，文に含まれる単語の有無を基にしたDistributed

Bag of Words version of Paragraph Vector(DBoW)と語順を考慮したDistributed Memory

Model of Paragraph Vectors(DM)の 2つの文書ベクトルの推定方法がある．以下でDBoW

とDMについて詳しく説明する．
(1) Distributed Bag of Words(DBoW)

Distributed Bag of Words(DBoW)について説明する．図 2.3にDBoWの概要図を示す．
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図 2.3 Distributed Bag of Words(DBoW)の概要図

N個の文書はそれぞれ文書 IDをもち，文書 IDが nの文書を変数 dnと表す．dnの one-

hotベクトル xdn ∈ {0, 1}N から埋め込み行列D ∈ RN×mによって得られるm ∈ R次元の
埋め込みベクトル edn ∈ Rmを以下の式より計算する．

edn = xdnD (2.19)

さらに語彙数 V ∈ Rとして重み行列WO ∈ Rm×V として出力 p̂dn ∈ RV を得る．

ydn = ednW
O (2.20)

p̂dn = Softmax(ydn) (2.21)

ここで文書 dnに含まれる語彙からサンプリングされた語彙を表す集合をW，W のそ
れぞれの要素がもつ語彙 IDの集合を Cとする．このとき |W| = |C|はコンテキストサイ
ズと呼ばれるハイパーパラメータである．サンプリングされた語彙がそれぞれ独立である
ことを仮定して，同時確率分布 p(W|dn)を求める．

p(W|dn) =
∏

i∈C

p̂dn,i (2.22)

同時確率分布 p(W|dn)を最大化するように以下の目的関数 Lを確率的勾配降下法で学
習し，誤差逆伝播法により埋め込み行列Dが学習され，文書ベクトルが推定される．

L = − log p(W|dn) (2.23)
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(2) Distributed Memory(DM)

次にDistributed Memory(DM)について説明する．図 2.4にDMの概要図を示す．

　
図 2.4 Distributed Memory(DM)の概要図

DMでは文書 ID nの他に文書 dnの文章の先頭から |C|番目までの単語をサンプリング
してDoc2Vecに入力し，|C|+ 1番目の単語を予測する．先頭から位置 t ≤ |C|番目の語彙
ID c ∈ Cの単語をwc(t) ∈ Wと表す．wc(t)の one-hotベクトル xwc(t) ∈ {0, 1}V と，埋め
込み行列W ∈ RN×mによって得られる埋め込みベクトル ewc(t) ∈ Rmから以下の式より
計算する．

ewc(t) = xwc(t)W (2.24)

hdn,W = edn +
|C|∑

t=1

ewc(t) (2.25)

最後に語彙数 V ∈ Rとして重み行列WO ∈ Rm×V として出力 p̂dn,W ∈ RV を得る．

ydn,W = hdn,WWO (2.26)

p̂dn,W = Softmax(ydn,W) (2.27)

文書 dnの先頭から T = |C|+1番目の単語を語彙 ID iとしてwi(T )と表すと，p̂dn,Wの
i番目の要素が p(wi(T )|dn,W)となる．T 番目の単語の予測確率 p(wi(T )|dn,W)を最大化
するように以下の目的関数 Lを確率的勾配降下法で学習し，誤差逆伝播法により埋め込
み行列Dが学習され，文書ベクトルが推定される．
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L = − log p(wi(T )|dn,W) (2.28)

2.2.2 BERT

Doc2Vecでは文書から単語をサンプリングして文書ベクトルを推定したため，文全体の
特徴量が捉えら得ないという欠点があった．そこで，自然言語処理の分野においてDevlin

ら (2018)37）は文の前後双方向からの attenionを推定するBidirectional Encoder Represen-

tations from Transformers(BERT)を提案した．これにより単語の前後関係が重要な自然
言語処理の分野において高い予測精度を示した．図 2.5にBERTの概要図を示す．

　
図 2.5 Bidirectional Encoder Representations from Transformers(BERT)の概要図
BERTの入力文の先頭にはCLSトークンと呼ばれる特殊記号を入力し，それに対応す

る出力としてCLSベクトルを出力する．CLSベクトルは文全体の特徴量を表す文書ベク
トルとして使われる．BERTを分類タスクとして fine-tuningする際は，CLSベクトルを
更に分類用のニューラルネットワークに入力することでクラスを予測し，誤差逆伝播法で
BERTを再学習し，CLSベクトルを推定する．
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3 提案手法
3.1 センサーデータの計測手法
本研究では 3つの日本の介護施設A,B,Cにおいて，Aでは 9人，Bでは 27人，Cでは

29人の被介護者を対象に 20週間分（約 4ヶ月分）のセンサーデータを取得する．センサー
の写真を図 3.1に，センサーデータの計測手法の概要図を図 3.2に示す．図センサーデー
タは 2種類あり，環境センサーにより騒音，照度，湿度，温度，気圧，CO2濃度を測定
し，ベッド型センサーにより睡眠状態，心拍数，呼吸数を測定し，合計で 9つのセンサー
値を取得する．なお，環境センサーは秒単位，ベッド型センサーは分単位で測定されてい
る．各センサー値は 1週間ごとに 1つのファイルに出力され，被介護者 1人当たり最大で
180ファイルのデータが計測期間内で取得される．

(a) 生体センサーの写真 (b) 環境センサーの写真
図 3.1 センサーの写真 1）
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図 3.2 センサーデータの計測手法の概要図 1）

3.2 介護記録文書
本データセットにおけるBPSDの教師ラベル付けは，介護記録文書を基にAMEDの専

門家がラベル付けを行った．介護記録文書は介護者が被介護者に対し 1日当たり平均 7.8

回，生活支援記録法 F-SOAIPに則って記録されてたものである．F-SOAIPは表 3.2に示
す観点別に記録する方法である．専門家は表 3.1に示す 18種類とその他のBPSDについ
て教師ラベル付けを行う．実際にBPSDと判定された介護記録文書の例を表 3.3に示す．
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表 3.1 BPSDの種類の一覧
種類 具体的な症状

1 幻聴 実際にないものが見えたり・聞こえたりす
2 妄想 盗られたという・嫉妬する・別人という
3 暴言 他者を傷つけるような乱暴な言葉を発する

言いがかりをつける・罵る
4 暴行・暴力 他者に乱暴な行いをする
5 周徘 うろうろする・目的もなく歩く

不安そうに歩き回る・同じところを歩き回る
6 無断外出・夕暮れ症候群 家/施設から出たがる・家に帰りたがる
7 性的不適切行動・逸脱行為 他者への性的に不適切な行為・性的関係強要
8 常同行為 こだわって同じ行為を何度も繰り返す
9 脱抑制 我慢できない、衝動的に行動する
10 易怒声・興奮 怒りっぽい・破る・壊す・物を投げる
11 収集 物をため込む
12 大声 大声をあげる・鳴声が続く・さけぶ
13 うつ 悲観的で気分が落ち込んでいる
14 アパシー やる気がない、自分からは動かない
15 無反応・無関心 声掛けに反応が無い・興味を示さない
16 不安 心配ばかりする
17 不潔行為 尿や便で汚す、何日も入浴しない
18 介護への抵抗・拒否 介護拒否・食事拒否
19 その他 その他
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表 3.2 生活支援記録法 F-SOAIPによる観点
略称 名称 日本語名称 具体的な内容
F Focus 着眼点 ニーズ・気がかり・場面の表現
S Subjective Data 主観的情報 被介護者の言葉
O Objective Data 客観的情報 介護者の観察から得られた情報

環境・経過など
A Asssessment アセスメント 介護者の判断・解釈
I Intervention/Implementation 介入・実施 介護者の対応・支援・介護など
P Plan 計画 当面の対応予定

表 3.3 BPSDとラベル付けされた介護記録文書の例
F-SOAIPの種別 介護記録文書 BPSDの種別

O 納得せずフロア内を徘徊している。 5

S 「帰んだ。」 6

O 夕食後より眠前薬の催促頻回に聞かれる。その都度声かけ。 8

O 急にホールから大きな怒鳴り声がする。 10

O ベッド上にて泣いている。 13

S もう、しんどいね。 14

O 下衣尿失禁の為更衣行う。抵抗強く見られた。 17

3.3 BPSD予測のためのDual-Encoderモデル
Khanら (2019)18）は数分前のセンサー値をもと機械学習手法（SVM,RF）を用いてBPSD

を予測した．しかしセンサーデータでは捉えられない介護者による情報が考慮されない問
題点があった．一方で，Ismailら (2017)6）と藤生ら (2019)7）は介護者による情報がBPSD

の予測に有用であることを示した．
そこで本研究では，センサー値に加え，介護記録文書の両方の情報を入力とした深層学

習手法によるBPSD予測手法を提案する．概要図を図 3.3に示す．提案手法では数分前の
センサー値の他に，被介護者の昨日以前の直近の介護記録文書を複数入力する．介護記録
文書を用いることで，センサー値では捉えられない介護者の観点からの情報を考慮し，被
介護者の潜在的な BPSDの起こりやすさを考慮することができる．具体的には，数分前



3.3 節 BPSD予測のためのDual-Encoderモデル 23

のセンサー値を既存の時系列予測モデルであるLSTNetやTransformerのEncoderに入力
するだけでなく，介護記録文書の時系列のためのEncoderを用意したDual-Encoderを用
いて予測する．深層学習手法による文書ベクトル生成にはDoc2Vec及びBERTを用いた．

　
図 3.3 提案手法のDual-Encoderモデルの概要図

3.3.1 提案手法におけるLSTNetの出力
本研究では，BPSDになるかならないかを2値で予測する分類タスクであるため，LSTNet

の出力の次元数はD=２とする．また，式 (2.12)で表される線形回帰は以下のように変更
する．
時刻 tにおけるn変量の入力x(t) ∈ Rnとし，x(t− q+1)からx(t)までの q個を考える．

重み係数W ar
k ∈ RD×n（ただし k = 0, . . . , q − 1），バイアス bar ∈ RDとして hL

t ∈ RDを
計算する．

hL
t =

q−1∑

k=0

W ar
k x(t− q) + bar (3.1)



24 第 3 章 提案手法

式 (2.11)から得られる hD
t より以下の計算をする．

ŷt = hD
t + hL

t (3.2)

p̂t,i = Softmaxi(ŷt) (3.3)

p̂t,iは時刻 tにおいてクラス iである予測確率であり，BPSDである予測確率である．式
(3.3)について真値とのクロスエントロピーを計算し，確率的勾配降下法で学習する．
介護記録文書を考慮する際は，介護記録文書のエンコーダである LSTMの出力 ŷdoc

t を用いて以下のように p̂t,iを求める．

p̂t,i = Softmaxi(ŷt + ŷdoc
t ) (3.4)

3.3.2 提案手法におけるTransformerEncoderの出力
前述の通り，本研究は 2値の時系列分類タスクのためL層のEncoderの出力X(L) ∈ Rn

に対し，出力の次元数 do = 2として重み行列WO ∈ Rdoとして以下の計算を行う．

ỹt =
1

t

t∑

i=1

X(L)
i (3.5)

ŷt = WOỹt (3.6)

p̂i,t = Softmaxi(ŷt) (3.7)

p̂i,tは時刻 tにおいてクラス iである予測確率であり，BPSDである予測確率である．式
(3.7)について真値とのクロスエントロピーを計算し，確率的勾配降下法で学習する．
介護記録文書を考慮する際は，介護記録文書のエンコーダであるTransformerEncoder

の出力 ŷdoc
t を用いて以下のように p̂t,iを求める．

p̂t,i = Softmaxi(ŷt + ŷdoc
t ) (3.8)
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4 評価実験
4.1 実データの前処理
被介護者のデータは最大で 180ファイルのデータを取得するが，機器のトラブルや被介

護者の状況によりファイルが欠損しており，欠損が多い被介護者のデータでは適切なパラ
メータ推定が行えない．そこで本研究では (1)欠損したファイル数が 36未満（2割未満）
の 19人のみ用いたデータ，(2)欠損したファイル数が 100未満の 30人のみを用いたデー
タの 2つのデータで実験を行った．環境データは秒単位，ベッド型センサーは分単位で取
得されているため，環境データについては 1分間の平均をとることで時間間隔を揃えた．
センサーデータが出力したファイルの中に存在する欠損値については，被介護者ごとに当
日の平均値で欠損値処理を行った．
本研究では，BPSDを予測するための機械学習手法としとして，SVM，RandomForest，

LogisticRegressionを用いた．それぞれの手法において時系列を考慮するために，時刻 t

のセンサー値 s(t)として 1分前との差分 sdiff (t)と，それを 1分前の値で割った変化率
spct change(t)を入力として加えた．

sdiff (t) = s(t)− s(t− 1) (4.1)

spct change(t) =
s(t)− s(t− 1)

s(t− 1)
(4.2)

よって本研究では，9つのセンサー値から 27の特徴量を生成し，n = 27として時刻 t

の n変量の入力 x(t) ∈ Rnを考えた．
介護記録文書についても以下の前処理を行った．
• スペース，タブ，改行の除去
• 全角・半角の統一
• 3回以上の繰り返し表現の除去
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• 桁区切りの除去と数字を 0に置換
• 記号の除去（、。「」は除く）
実用上の観点から，現在から直後（1分後）に起きるPBSDの予測をしても，現場の介

護者はすぐに対応できない．そこで本研究ではセンサーデータを用いた実験では，10分以
内にBPSDが生じる場合を正例とし，データセットの詳細を表 4.1に示した．また，本研
究では介護記録文書のみでの BPSDの予測も行い，この場合は介護記録文書の時間間隔
が不規則であるため，翌日にBPSDが生じる場合を正例とする日単位の予測を行った．日
単位のデータセットの詳細を表 4.2に示した．また介護記録文書を SudachiPy38）(辞書は
sudachidict coreを使用)の A,B,Cの 3つの分割単位で分かち書きした場合の語彙数，単
語数を表 4.3に示す．

表 4.1 データセット（分単位）
人数 期間 データ数

（分単位） 負例数 正例数
（10分以内にBPSDが生じる） 負例数/正例数

データ 1 19

最小：43日
最大：123日
平均：97日

2,558,658 2,552,082 6,576 388

データ 2 30

最小：22日
最大：123日
平均：81日

3,365,784 3,357,649 8,135 413

表 4.2 データセット（日単位）
人数 期間 データ数

（日単位） 負例数 正例数
（翌日にBPSDが生じる） 負例数/正例数

データ 1 19

最小：43日
最大：123日
平均：97日

1,859 1,464 395 3.71

データ 2 30

最小：22日
最大：123日
平均：81日

2,459 1,982 477 4.16
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表 4.3 SudachiPyによる介護記録文書の統計量
F-SOAIP の種別 データ 文書数 語彙数 単語数

A B C A B C

O
データ 1 12833 1685 1689 1689 642058 636781 636028

データ 2 21317 1823 1827 1827 962076 954183 953128

S
データ 1 1793 981 983 983 57928 57722 57691

データ 2 3003 1195 1197 1197 105401 105022 104952

4.2 実験設定
本実験では 4つの実験を行った．1つ目はセンサーデータのための手法選択として機械学

習手法であるRandomForest，SVM，LogisticRegressionと深層学習手法である LSTNet，
TransformerEncoderでBPSDの予測を分単位で行い，深層学習手法の方が予測精度が高
いことを示す．2つ目は提案手法の評価実験として，センサーデータに介護記録文書を考
慮するために提案手法の LSTNet+LSTM及びTransformerEncoder+TransformerEncode

rのDual-EncoderモデルでBPSDの予測を分単位で行い，提案手法の方が予測精度が高
いことを示す．また，介護記録文書は分単位といった細かい粒度よりも，より大きな粒度
である日単位の予測で有効であると考えられ，日ごとの予測がセンサーデータの分単位
の予測を補助していると考えられる．そこで 3つ目に介護記録文書の有効性の分析とし
て，介護記録文書のみで翌日に BPSDが起きるかどうかといった日単位での予測を実験
し，高い予測精度であることを示す．4つ目は最後の実験として，センサーデータの特徴
量を 1つ除去した場合の予測した場合にAUCがどれだけ低下するかを確認する，特徴量
のアブレーション実験を行った．評価指標としてAUC，accuracy, precision, recall, F1を
用いた．ただし，データセットが不均衡データであるため，AUCを重視して評価する．
本実験では 5分割交差検証を行い，訓練データ：検証データ：テストデータ＝ 6：2：2

で分割した（19人データの場合は 12：3：3，30人データの場合は 18：6：6）．訓練デー
タ，検証データ，テストデータはそれぞれ平均値と標準偏差を求め標準化した値を用いた．
検証データは深層学習手法における early-stopping39）で用い，最大 300epochとして検証
データが 40回改善されなかった場合に学習を終了した．
センサーデータの入力時系列の長さ（window-size）をwとし，w = [2, 4, 8, 16]と指数

関数的に増やし，付録Aに示す各モデルのハイパーパラメータともにグリッドサーチを
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行った．
本実験で用いるデータセット（分単位）の規模は大きく，かつ正例が少数な不均衡デー

タである．このため，学習時間の長期化や precition, recall, F1が 0になりモデル間を比較
する指標が少なくなる問題がある．そこで訓練データの負例の数を減らす under sampling

を行った．モデル間を比較するために，訓練データの負例を減らす割合を 200分の 1に統
一した．一方でデータセット（日単位）は不均衡の度合いが小さいので，介護記録文書の
みを用いた日単位のBPSDの予測では under-samplingを行わなかった．
また，各モデルについて以下の実験設定を行った．
• SVMで AUCを求める際には probability calibrationとして訓練データについて分
離超平面からの符号付き距離についてロジスティック回帰で学習し，確率値を推定
した．同様の手法としてPlatt Scaling40）があり，広く知られている一般的な方法で
ある．

• doc2vecでは表記ゆれに頑健なトークナイザーである SudachiPy（辞書は sudachi-

dict coreを使用）のCモードを用いて分かち書きを行い，DM，DBoWともに比較
した．事前学習では全文書なかで 10回以下の出現する語彙を無視し，コンテキスト
サイズを 8，epoch数を 30とし，文書ベクトルの次元数 ddoc = [16, 32, 64, 128]で確
率的勾配降下法で学習し，BPSDの予測においてグリッドサーチを行った．

• BERTではモデル及びトークナイザーとしてHugging Face社のTransformersの cl-

tohoku/bert-base-japanese-whole-word-maskingを用い，fine-tuningの有無で比較し
た．fine-tuningする際は分類タスクを行い，検証データを用いて最大 30epochとし
10回改善されなくなるまでAdamW41）で学習した．BERTは事前学習モデルが 768

次元であるため．768次元固定の文書ベクトルが推定される．
• 事前学習及び BPSDの予測において，考慮する介護記録文書は生活支援記録法 F-

SOAIPによる分類の内，数が多くかつ被介護者の直接的な情報が記述されている「O」
「S」のみを使用した．昨日以前の直近の文書ベクトルを考慮する数wdoc = [2, 4, 8, 16]

としてグリッドサーチし，学習にはAdam42）を用いた．

4.3 実験結果及び考察
本研究ではデータ 1(19人)とデータ 2(30人)に対し，AUC, Accuracy, precision, recall,

F1で評価した．ただし 5分割交差検証による評価指標の平均を表示するため，precision,
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recallから算出される F1が必ずしも一致していないことに注意されたい．
4.3.1 センサーデータのための手法選択

表 4.4 センサーデータのみを用いたBPSD予測結果
データ 1 データ 2

手法 auc acc precision recall F1 auc acc precision recall F1

RandomForest 0.6387 0.9847 0.0091 0.0485 0.0128 0.6478 0.9800 0.0053 0.0369 0.0088

SVM 0.6586 0.8362 0.0056 0.3577 0.0108 0.6345 0.8433 0.0046 0.3032 0.0090

LogisticRegression 0.6627 0.8848 0.0051 0.2418 0.0091 0.6813 0.9190 0.0064 0.1995 0.0123

LSTNet 0.6730 0.8350 0.0057 0.3533 0.0106 0.6805 0.8703 0.0064 0.2873 0.0123

TransformerEncoder 0.6817 0.7595 0.0048 0.4829 0.0095 0.6833 0.7969 0.0051 0.4088 0.0100

表 4.5 TransformerEncoderによるwindow-size wの変化による精度変化
データ 1 データ 2

w auc acc precision recall F1 auc acc precision recall F1

2 0.6720 0.8227 0.0049 0.3533 0.0087 0.6693 0.8348 0.0048 0.3230 0.0095

4 0.6762 0.7725 0.0050 0.4521 0.0097 0.6711 0.8130 0.0054 0.3818 0.0106

8 0.6817 0.7595 0.0048 0.4829 0.0095 0.6833 0.7969 0.0051 0.4088 0.0100

16 0.6630 0.7623 0.0046 0.4647 0.0090 0.6608 0.7466 0.0044 0.4432 0.0087

センサーデータのみを用いたBPSD予測精度の比較結果を表 4.4に示す．RandomForest

はAccuracyが高い一方で recallが低く負例のみを予測しており，データ 1では比較手法
の中で最もAUCが低くなった．SVM及びLogisiticRegressionはデータ 1では深層学習手
法 (LSTNet, TransformerEncoder)に劣るが，データ 2ではLogisiticRegressionはLSTNet

と precision, F1が同程度で，AUCについては LogisiticRegressionが LSTNetより上回っ
た．これは LSTNetはRNNであるため過去の情報を忘却するが，数分前という短期的な
センサーデータの入力についてはデータの忘却が不適切であることを示している．これに
対し，過去の忘却を組み込んでいない attention機構をもつTransformerEncoderがデータ
1とデータ 2でAUC及び recallが最も高い値を示した．
表 4.5より，グリッドサーチで最適化されたTransformerEncoderの入力時系列の長さ

(window-size)wはw = 8であり，BPSDを予測するうえで過去の情報は短く過ぎても長す
ぎてもAUCが低下することがわかった．またデータ2においてはwが大きいほどAccuracy

が低く，recallが高い．これはwが大きいほどBPSDの予兆のダイナミクスを捉えられる
一方で，負例を誤って正例と分類されやすくなっていると考えられる．
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4.3.2 提案手法の評価実験
表 4.6 介護記録文書を考慮した提案手法による分単位のBPSD予測結果

データ 1 データ 2

手法 auc acc precision recall F1 auc acc precision recall F1

LSTNet 0.6730 0.8350 0.0057 0.3533 0.0106 0.6805 0.8703 0.0064 0.2873 0.0123

+LSTM

　 (doc2Vec, DBoW)
0.6344 0.8739 0.0044 0.2134 0.0084 0.6735 0.8904 0.0053 0.2187 0.0103

+LSTM

　 (doc2Vec, DM)
0.6616 0.8524 0.0050 0.3125 0.0094 0.6642 0.8902 0.0051 0.2304 0.0099

+LSTM

　 (bert)
0.6622 0.8828 0.0068 0.2719 0.0116 0.6645 0.9594 0.0062 0.096 0.0114

+LSTM

　 (bert finetuning)
0.6638 0.9363 0.0065 0.1783 0.0116 0.6478 0.9589 0.0045 0.0772 0.0084

TransformerEncoder 0.6817 0.7595 0.0048 0.4829 0.0095 0.6833 0.7969 0.0051 0.4088 0.0100

+TransformerEncoder

　 (doc2Vec, DBoW)
0.7019 0.8053 0.0051 0.4133 0.0099 0.7084 0.8453 0.0060 0.3417 0.0116

+TransformerEncoder

　 (doc2Vec, DM)
0.6816 0.8257 0.0050 0.3746 0.0097 0.6914 0.8059 0.0054 0.4206 0.0106

+TransformerEncoder

　 (bert)
0.6890 0.7965 0.0044 0.4040 0.0086 0.6813 0.7799 0.0048 0.4033 0.0094

+TransformerEncoder

　 (bert finetuning)
0.6845 0.7725 0.0045 0.4492 0.0084 0.6872 0.7471 0.0051 0.4678 0.0100

表 4.7 +TransformerEncoder(doc2vec,DBoW)におけるwdocの変化による精度変化
データ 1 データ 2

wdoc auc acc precision recall F1 auc acc precision recall F1

2 0.6859 0.8023 0.0051 0.4213 0.0100 0.6863 0.8259 0.0055 0.3797 0.0107

4 0.7019 0.8053 0.0051 0.4133 0.0099 0.7066 0.8450 0.0061 0.3786 0.0121

8 0.6926 0.8139 0.0054 0.4111 0.0105 0.7084 0.8453 0.0060 0.3417 0.0116

16 0.6347 0.8198 0.0042 0.3534 0.0080 0.6941 0.8599 0.0067 0.3109 0.0125

介護記録文書を考慮した提案手法による分単位の BPSD予測精度の結果を表 4.6に示
す．+の後に追加された手法は介護記録文書の時系列を考慮するEncoderを示し，括弧内
は文書ベクトルの推定手法である．
TransfoormerEncoderに doc2vecの DBoWを考慮すると，データ 1とデータ 2の両方

において最もAUCが高くなった．この理由については次の 4.3.3節での介護記録文書の
みを用いた実験で議論するように，語彙数が少なくて簡潔で短い文書が多いため低次元の
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文書ベクトルでかつ最もシンプルな手法であるDBoWが最もAUCを向上させると考え
られる．
また，介護記録文書を考慮する数wdocを変化による精度変化を表 4.7に示す．データ 1

とデータ 2で，wdocが大きくなるとAccuracyが高く，recallが低い．これは介護記録文書
を考慮することで，誤ってBPSDと予測される場合を軽減していることを示す．ただし，
BPSDの正例の予測については昨日以前の介護記録文書よりも，数分前のセンサーデータ
の方に直接的なダイナミクスが現れるので文書を考慮しない場合よりも recallが低下する
と考えられる．
4.3.3 介護記録文書の有効性の分析

表 4.8 介護記録文書のみを用いた日単位でのBPSD予測結果
データ 1 データ 2

手法 auc acc precision recall F1 auc acc precision recall F1

LSTM

(doc2vec,DBoW)
0.6877 0.7697 0.3876 0.1516 0.1656 0.6898 0.7728 0.4526 0.0821 0.0817

LSTM

(doc2vec,DM)
0.6330 0.7593 0.4064 0.1587 0.1823 0.6462 0.7873 0.3113 0.0580 0.0752

LSTM

(bert)
0.6247 0.7616 0.0485 0.0327 0.0390 0.6592 0.7894 0.0494 0.0384 0.0432

LSTM

(bert finetuning)
0.6314 0.7789 0.3333 0.0313 0.0570 0.6524 0.8037 0.2333 0.0057 0.0112

TransformerEncoder

(doc2vec,DBoW)
0.6958 0.7335 0.3092 0.3734 0.3010 0.7024 0.7719 0.4096 0.2857 0.3105

TransformerEncoder

(doc2vec,DM)
0.6445 0.7371 0.4373 0.1813 0.1820 0.6698 0.7981 0.5014 0.0481 0.0819

TransformerEncoder

(bert)
0.6151 0.7056 0.2518 0.3524 0.2794 0.6633 0.7820 0.3420 0.0870 0.0918

TransformerEncoder

(bert finetuning)
0.6214 0.7601 0.2850 0.2805 0.2410 0.6732 0.7167 0.2181 0.2452 0.2008

介護記録文書を考慮した提案手法による日単位の BPSD予測精度の結果を表 4.8に示
す．手法の括弧内は文書ベクトルの推定手法である．
LSTMとTransformerEncoderともに doc2vecのDBoWで推定された文書ベクトルを入

力した時が最もAUCが高くなった．特にTransformerEncoderにDBoWのベクトルを入
れた場合が最も recallが高くなり，F1も最も高くなった．この理由として，介護記録文書
は生活支援記録法 F-SOAIPに則って内容ごとに分類され，主観的情報「O」には相槌や
挨拶，客観的情報「S」には「消灯」「トイレ」「入眠中」など些細なことも詳細に記録し
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表 4.9 TransformerEncoder(doc2vec, DBoW)による日単位でのBPSD予測における ddoc

の変化
データ 1 データ 2

ddoc auc acc precision recall F1 auc acc precision recall F1

16 0.5380 0.7434 0.2445 0.2147 0.2063 0.6779 0.7557 0.3204 0.2439 0.2506

32 0.5986 0.7646 0.5819 0.2280 0.2693 0.6384 0.7949 0.4619 0.2343 0.2876

64 0.6958 0.7335 0.3092 0.3734 0.3010 0.7024 0.7719 0.4096 0.2857 0.3105

128 0.6414 0.7299 0.4634 0.2999 0.2572 0.5802 0.7605 0.3584 0.1862 0.2142

てある.このため LSTMは，過去の情報を忘却する性質をもつため，多くの介護記録文書
を用いても，BPSDの予兆に重要でない情報が混在することによって，本来予測に必要な
データを忘却している可能性が高いと考えられる．一方でTransformerEncoderはBPSD

の予兆を忘却せずに recallが高くなったと考えられる．
また，TransformerEncoder(doc2vec, DBoW)における文書ベクトルの次元 ddocの変化

を表 4.9に示す．これより，データ 1とデータ 2の両方で ddoc = 64で最も AUCが大き
くなることが分かり，それ以上の次元ではAUCが低下することが分かる．また，介護記
録文書の語彙数は表 4.3より語彙数が 2000以下と少なく，高次元の文書ベクトルでAUC

が低下する原因だと考えられる．BERTは固定の 768次元の高次元の文書ベクトルを推定
するため，BERTよりも doc2vecのDBoWの方がAUCが高くなったと考えられる．さら
に，生活支援記録法 F-SOAIPに則って簡潔に短く記述されている場合が多いので，DM

よりも単語の有無のみを考慮するシンプルな文書ベクトルの推定法であるDBoWの方が
精度が高くなったと考えられる．
4.3.4 特徴量のアブレーション実験
AUCが最も高くなった+TransformerEncoder(doc2vec,DBoW)モデルについて，入力

するセンサー値を１つ除去（アブレーション）して，精度が下がる度合いを表 4.10に示
す．除去された特徴量を「マイナス特徴量名」で表し，除去をする前の評価指標との差で
表す．また，赤字が最大値，青字が最小値を表す．AUCの昇順で表しているため，表の
上部の特徴量ほど重要であることを表す．
表 4.10より，データ 1，データ 2の両方で騒音（sound）と睡眠状態（SleepWaveform-

Value）を除去するとAUCが低下しており，BPSDの予測に特に重要な特徴量であること
がわかる．また recallも低下する一方で precisionはほとんど変わらないことから，BPSD

の予兆を表す一方でBPSDでない時との差別化が困難であることを表している．例えば，
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騒音がある場合にBPSDが起こることもあれば，必ずしもBPSDが起こるとは限らない
ことを示している．
また，データ 1，データ 2の両方で気圧（pressure）や心拍数（HeartRate），呼吸数

（RespirationRate）は除去するとAUCが高くなった．特に気圧はデータ 2では除去した
方がすべての指標が高くなるため，BPSDを予測する要因ではないと考えられる．心拍
数・呼吸数に関しては被介護者によって異なる場合が多いため，テストデータを別の被介
護者とする本研究の実験設定では除去すると recallが下がるものの，その他の指標におい
ては上がったと考えられる．
表 4.10 +TransformerEncoder(doc2vec,DBoW)における特徴量のアブレーション

データ 1 データ 2

手法 auc acc precision recall F1 手法 auc acc precision recall F1

TransformerEncoder

　+TransformerEncoder

　 (doc2Vec, DBoW)

0.7019 0.8053 0.0051 0.4133 0.0099

TransformerEncoder

　+TransformerEncoder

　 (doc2Vec, DBoW)

0.7084 0.8453 0.0060 0.3417 0.0116

-SleepWaveformValue -.0353 +.0532 0.0000 -.1472 0.0000 -temperature -.1787 +.0132 -.0009 -.0756 -.0017

-sound -.0239 +.0592 +.0003 -.1318 +.0006 -sound -.0304 +.0192 -.0006 -.0602 -.0011

-humidity -.0041 +.0729 +.0008 -.1488 +.0014 -SleepWaveformValue -.0106 +.0329 -.0001 -.0772 -.0003

-pressure +.0030 +.0772 +.0013 -.1275 +.0025 -light -.0035 +.0372 +.0004 -.0559 +.0008

-temperature +.0057 +.0657 +.0008 -.1215 +.0015 -CO2 -.0008 +.0257 -.0001 -.0499 -.0002

-HeartRate +.0071 +.0775 +.0013 -.1204 +.0025 -RespirationRate +.0006 +.0375 +.0004 -.0488 +.0008

-CO2 +.0076 +.0665 +.0013 -.0966 +.0025 -humidity +.0011 +.0265 +.0004 -.0250 +.0008

-light +.0101 +.0540 +.0014 -.0645 +.0028 -pressure +.0036 +.0140 +.0005 +.0071 +.0011

-RespirationRate +.0104 +.0697 +.0018 -.0864 +.0036 -HeartRate +.0039 +.0297 +.0009 -.0148 +.0019
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5 結論
本研究では，IoT デバイスで取得されるセンサーデータによる情報と，介護記録文書に

よるセンサーデータでは捉えられない情報の２つの情報を考慮しながら，BPSD を自動
予測するためのDual-Encoder モデルを提案した．
既存研究では，被介護者ごとの体調や様子，過去の行動履歴など，センサーデータでは

捉えられてない介護者の観点のコンテキスト情報を考慮できないという問題点があった．
そこで本研究では，深層学習手法を用いることで介護記録文書を文書ベクトルで表現し，

センサーデータの時系列を考慮するEncoderと介護記録文書の時系列を考慮するEncoder

の 2つを用いたDual-Encoderモデルを提案した．提案手法は介護記録文書によるコンテキ
スト情報を考慮することで被介護者の潜在的なBPSDの起こりやすさを考慮し，precision

を高くすることができる．
評価実験では，センサーデータに介護記録文書を加えて深層学習することで予測精度が

向上することを示した．また，センサーデータの入力時系列長を大きくすると recallが高
くなり，介護記録文書を入力する時系列長を大きくすると precisionが高くなることを示
した．この結果より，介護記録文書による介護者の観点からの情報は BPSD の予測に非
常に有効であることがわかった．
本研究の主な有用性は 1)センサーデータによる情報のみならず，介護記録文書による

センサーデータでは捉えられない情報を加味した．2)BPSDの種類を限定しない，包括的
（幻聴，妄想，暴言，暴行・暴力，周徘，無断外出・夕暮れ症候群，性的不適切行動・逸
脱行為，常同行為，脱抑制，易怒声・興奮，収集，大声，うつ，アパシー，無反応・無関
心，不安，不潔行為，介護への抵抗・拒否，その他）な予測を可能にした．
今後の課題として，BPSDの種別ごとの予測や不均衡データのアプローチを用いた精度

向上が挙げられる．
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使用したツール
機械学習手法 (SVM, RF, LR)には scikit-learnの実装を用いた．

[1] scikit-learn

https://scikit-learn.org/stable/

介護記録文書の前処理には neologdnを用いた．
[1] neologdn

https://github.com/ikegami-yukino/neologdn

Doc2Vecは gensimの実装を用い，トークナイザーは表記ゆれに強い SudachiPyを用
いた．
[1] gensim

https://radimrehurek.com/gensim/

[2] SudachiPy

https://github.com/WorksApplications/SudachiPy

BERTのモデル及びトークナイザーはHugging Face社のTransformersのcl-tohoku/bert-

base-japanese-whole-word-maskingを用いた．
[1] Transformers (cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-masking)

https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-masking

本実験は BERTでは pytorch, それ以外は tensorflowを用いてDocker Hubにある以下
のリポジトリ及びタグで実験を行った．
[1] pytorch/pytorch:1.5-cuda10.1-cudnn7-devel

[2] tensorflow/tensorflow:2.0.0-gpu-py3-jupyter
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付録
A ハイパーパラメータの設定
センサーデータのみを用いた手法と文書ベクトル推定手法のハイパーパラメータを表

A.1に示す．また，提案手法のセンサーデータに介護記録文書を考慮したBPSD予測モデル
について，最も AUCが高くなった TransformerEncoder+TransformerEncoder(doc2Vec,

DBoW)のハイパーパラメータを表 A.2に示す．表に記載されていないパラメータは各
ツールのデフォルト設定を用いている．

表 A.1 設定されたハイパーパラメータ値
手法 パラメータ名 グリッドサーチの範囲 固定パラメータ ベストパラメータ

データ 1 データ 2

RandomForest

n estimators 64,128,256 128 256

bootstrap True, False True True

min samples leaf 1, 3, 5, 7 1 3

criterion gini gini gini

w 2,4,8,16 4 4

svm

C 1,0.1, 0.01, 0.001, 0.0001 0.0001 0.0001

kernel rbf rbf rbf

gamma scale scale scale

w 2,4,8,16 4 8

LogisticRegression

C 1,0.1, 0.01, 0.001, 0.0001 0.001 0.001

penalty L2 L2 L2

solver newton-cg newton-cg newton-cg

w 2,4,8,16 4 4

LSTNet

CNNKernels 0,1,2,3,4 1 2

skips 0,1,2,3,4 3 2

highways 0,1,2,3,4 1 2

GRUUnits 32,64,128 32 128

SkipGRUUnits 2,4,8 2 8

dropouts 0.3,0.4,0.5 0.5 0.5

CNNFilters 32,64,128 32 32

bs 2048 2048 2048

w 2,4,8,16 4 2

Transformer

hopping nums 1,2,3 1 2

hidden dims 32, 64, 128 32 32

dropouts 0.3,0.4,0.5 0.5 0.5

bs 2048 2048 2048

w 2,4,8,16 8 8

Doc2Vec

window 8 8 8

min count 10 10 10

workers 4 4 4

BERT
bs 32 32 32

lr 2.00E-05 2.00E-05 2.00E-05
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表 A.2 提案手法の設定されたハイパーパラメータ値
手法 パラメータ名 グリッドサーチの範囲 固定パラメータ ベストパラメータ

データ 1 データ 2

TransformerEncoder

　+TransformerEncoder

　 (doc2Vec, DBoW)

hopping nums 1,2,3 1 2

hidden dims 32, 64, 128 32 32

dropouts 0.3,0.4,0.5 0.5 0.5

bs 2048 2048 2048

w 2,4,8,16 8 8

w doc 2,4,8,16 4 8

d doc 16,32,64,128(doc2vec) 769(BERT) 32 16

B under-samplingの割合と精度
本研究で用いるデータは表 4.1に示すように，不均衡データである．このため，すべて

のデータを用いた場合，AUC，Accuracyを除く precision, recall, F1が 0になり，モデル
間で比較が困難になる．そのため本研究では under samplingという訓練データの負例を
ランダムにサンプリングして減らす手法を用いた．モデル間を比較するために負例のデー
タを 200分の 1（u = 0.005）に統一してサンプリングした．
ここでは，データ 1 において，サンプリングされた負例の割合 uを変化した場合の精

度の変化を，AUCが最も高くなった+TransformerEncoder(doc2vec,DBoW)モデルにつ
いて表 B.1に示す．
表 4.1より，u = 0.005でAUCが最も高くなり，uが高すぎても低すぎてもAUCが低

下することが分かった．また precisionと recallのトレードオフの関係性を確認し，実現場
での需要に答えて柔軟に対応できることを示した．データ 2でも同様の結果が得られた．
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表 B.1 +TransformerEncoder(doc2vec,DBoW)における uの変化による精度変化
データ 1

u auc acc precision recall F1

0.010 0.6705 0.9017 0.0059 0.2168 0.0111

0.009 0.6888 0.9081 0.0074 0.2598 0.0138

0.008 0.6808 0.8951 0.0067 0.2595 0.0116

0.007 0.6866 0.8610 0.0061 0.3485 0.0119

0.006 0.6888 0.8199 0.0051 0.3891 0.0099

0.005 0.7019 0.8053 0.0051 0.4133 0.0099

0.004 0.6838 0.7750 0.0044 0.4184 0.0086

0.003 0.6869 0.6859 0.0045 0.5766 0.0089

0.002 0.6944 0.5503 0.0041 0.7175 0.0082

0.001 0.6762 0.3377 0.0035 0.8505 0.0069

C Precision-Recall Curve

表 4.6より，AUCが最も高くなった+TransformerEncoder(doc2vec,DBoW)モデルの
precision はデータ 1で 0.0051，データ 2で 0.0060 であった．また表 B.1 より，under-

samplingの割合 uを変化させても，precisionは 0.0074が最大であり，低いことがわかる．
そこで，+TransformerEncoder(doc2vec,DBoW)モデルについて 5分割交差検証の各モ

デルのテストデータについて PR曲線（Precision-Recall Curve）を図示し，正例と負例
を判別する予測確率の閾値を変更した場合の precisionと recallの関係について確認した．
データ 1の PR曲線を図C.1に，データ 2の PR曲線を図C.2に示す．交差検証の n番目
のテストデータに対する PR曲線を「CVn」と表している．
図C.1より，CV3においてprecision=0.015で recall=0.1，precision=0.010で recall=0.200

となっている．図C.2では，precision=0.015以上になる閾値はない一方で，CV5では pre-

cision=0.010で recall=0.500となった．しかし，precisionが低いモデルも存在し，人数が
少ないため，訓練データとテストデータの乖離が確認できる．
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図 C.1 +TransformerEncoder(doc2vec,DBoW)モデルにおけるデータ 1の PR曲線
　

図 C.2 +TransformerEncoder(doc2vec,DBoW)モデルにおけるデータ 2の PR曲線
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センサーデータに介護記録文書を加味した
深層学習による認知症周辺症状予測

修士論文発表会
植野研究室 修士2年 吉澤亜斗武



認知症
✦中核症状（病因）：脳病変
✦認知症周辺症状 ：認知症の行動・心理症状
(Behavioral and Psychological Symptoms of Dementia; BPSD)

BPSDの例
幻聴，妄想，大声，暴行，不潔行為，アパシー，
無断外出（夕暮れ症候群）など

1



BPSDは突発的に現れる
✦BPSDは恒常的に現れない
（使用したデータセットでは平均で約4日に1回程度）

✦BPSDの予兆は数分前に現れる
（先行研究ではセンサーデバイスで取得される
環境・生体の情報の数分前の時系列データで予測）

→介護者の負担軽減と被介護者への早期の処置が必要だが
人によるBPSDの予測は非常に困難

2



BPSD予測の先行研究
✦センサーデータを用いた研究
‣ 環境・生体のデータについて検定などで関係性を調査
[Bankoleら2012，Etcherら2012，
Gongら2015，Valemboisら2015，
Kikhiaら2016，Ismailら2017，
Nesbittら2018，Knuffら2019]

‣ SVM, RandomForestで予測 [Khanら2019]
3



先行研究の問題点
✦センサーデータを用いた研究
‣ 環境・生体のデータについて検定などで関係性を調査
[Nagels2006，Bankoleら2012，Etcher2012，
Gongら2015，Valemboisら2015，
Kikhiaら2016，Ismailら2017，
Nesbittら2018，Knuffら2019]

‣ SVM, RandomForestで予測 [Khanら2019]
4

被介護者ごとの体調や様子，過去の行動履歴などの
センサーデータでは捉えられてない介護者の観点の

コンテキスト情報を考慮できない



本研究の目的
✦被介護者のコンテキスト情報を加味して
精度の向上が期待できる

5

介護記録文書の時系列センサーデータの時系列 ＋



センサーデータ
✦生体センサーと環境センサーのデータを
高速な通信プロトコルによって瞬時に予測モデルに入力

6引用：BPSD予測・予防により介護負担を軽減する認知症対応型AI・IoTサービスの開発と実装 第２回外部評価委員会
「データ基盤整備と応用」横川慎二（2021年3月19日）



介護記録文書
✦生活支援記録法（F-SOAIP）に則って簡潔に記述され，
介護者からの観点や被介護者の発言内容が記録される．

7



提案手法
✦深層学習を用いたDual-Encoderモデルを提案
センサーデータの時系列を考慮するEncoderと
介護記録文書の時系列を考慮するEncoderの
2つのEncoderの出力を足し合わせることで
BPSDの予測確率を推定

8



提案手法の概要図
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介護記録文書の時系列 センサーデータの時系列

センサーデータ
Encoder

介護記録文書
Encoder

事前学習済みモデル
(文書ベクトルへ変換)

予測確率



本研究の取り組み
(1) センサーデータのための手法選択

‣先行研究モデルと比較し，深層学習の方が精度が高いことを主張
(2) 提案手法の評価実験

‣提案手法の有用性を主張
(3) 介護記録文書の有効性の分析

‣介護記録文書Encoderによる精度向上の理由について分析
(4) 特徴量のアブレーション実験

‣考察実験：BPSD予測に重要なセンサーデータを調査
10



(1)センサーデータのための手法選択
‣先行研究モデルと比較し，
深層学習の方が良いことを主張



実験データ
✦国立研究開発法人日本医療研究開発機構(Japan 
Agency for Medical Research and Development; 
AMED)によって収集・提供された生データを使用

✦欠損が少ない被介護者19人からなるデータ1，
より欠損を含む被介護者30人からなるデータ2の
2つのデータを欠損値処理・前処理を行い実験
（機械学習を用いた先行研究の中で最も多い人数）

12



実験データ
✦環境センサー：騒音，照度，湿度，温度，気圧，CO2濃度
✦生体センサー：睡眠状態，心拍数，呼吸数
（機械学習を用いた先行研究の中で最も多い特徴量）
特徴量ごとに以下の説明変数を考える（計：27変数）
✦センサー値 !!
✦1分前のセンサー値との変化量 !! − !!"#

✦1分前のセンサー値との変化率 $!"$!"#
$!"#

13



実験設定
✦5分割交差検証（train : vaild : test = 3 : 1 : 1）
vaildは深層学習モデルのepoch数の決定に使用
（early-stopping）
✦センサーデータの入力時系列長!=[2,4,8,16]分で
他のハイパーパラメータとグリッドサーチで決定

✦負例が正例より数百倍に多い不均衡データ
‣訓練時の負例を200分の1に減らす（under-sampling）
‣10分以内にBPSDが起こる場合を正例とする

14



提案手法の概要図
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提案手法の概要図
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✦ LSTNet
・RNNモデル
・多変量のためのLSTM
・過去の情報を忘却

✦ TransformerEncoder
・Attentionモデル
・過去の情報を忘却しない



比較モデル
✦以下の先行研究のモデルと比較
‣ RandomForest
‣ SVM
‣ LogisticRegression

✦AUC, Accuracy, precision, recall, F1で評価
ただし不均衡データのため正例をすべて誤って予測しても
Accuracyが99%となるので，AUCを重視

17



結果
✦TransformerEncoderでAUC, recallが最大
✦TransformerEncoderは過去の情報を忘却しないため
BPSDの予兆を捉えrecallが高くなった

18



(3) 提案手法の評価実験

‣提案手法の有用性を主張



実験設定
✦介護記録文書は1日に複数回記録されるが，
介護記録文書が記録されるたびにモデルに入力するのは
実際の医療現場では困難
✦昨日以前の複数の介護記録文書を入力する
✦入力する文書数 #%&'=[2,4,8,16]個で
他のハイパーパラメータとグリッドサーチで決定

20



提案手法の概要図
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提案手法の概要図
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✦ Doc2Vec
・DBoW：単語の有無を考慮
・DM：語順も考慮
✦ BERT
・Attentionモデルによる
語順を考慮
・fine-tuningの有無で比較



提案手法の概要図
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✦ RNNモデルのDual-Encoder
LSTNet+LSTM
✦ AttentionモデルのDual-Encoder
TransformerEncoder+TransformerEncoder



結果
✦短く簡潔な文書が多いのでDBoWでAUCが最大

24



(2) 介護記録文書の有効性の分析
‣介護記録文書Encoderによる精度向上の
理由について分析



実験(1)
2つの分析実験をおこなった
✦最もAUCが高くなった提案手法において
考慮する介護記録文書の数が増加すると
それぞれの評価指標がどのように変わるのかを調査

26



介護記録文書を考慮する利点の分析
✦介護記録文書を考慮するほど
precisionがわずかに向上し，Accが大幅に向上
→負例の予測精度が向上（BPSDを起こさない人を検出)

27



実験(2)
✦介護記録文書はセンサーデータの予測を
補助していると考えられる．

✦この有効性を確認するために，介護記録文書のみで
翌日にBPSDが起きるかどうかの2値分類を実験

28



介護記録文書のみで予測

29
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介護記録文書のみで予測
✦精度が高いため，センサーデータによる予測を補助できる

30



(4) 特徴量のアブレーション実験
‣考察実験：BPSD予測に重要な
‣考察実験：センサーデータを調査



特徴量のアブレーション
提案手法のモデルにおいて，
センサーデータの特徴量を1つ除去することで，
評価指標がどの程度低下するかを調査した．
AUCが低下するほどBPSDの予測に重要な特徴量である．

32



結果
✦睡眠状態と騒音が両方のデータで低下→予測に重要
✦気圧など一部の特徴量は入力しない方がAUCが高くなる

33



Welchのt検定
✦アブレーション実験では，
特徴量の大小とBPSDの関係性までは分からない．

✦Welchのt検定による片側検定を用いて，
データ1,2の両方で，2つの仮説を有意水準5%で確認
‣対立仮説：正例は負例より騒音が大きい
‣対立仮説：正例は負例より睡眠状態(値)が小さい

34

‣対立仮説：正例は負例より騒音が大きい
‣対立仮説：正例は負例より睡眠状態(値)が小さい



まとめ



まとめ
目的：被介護者のコンテキスト情報を加味した精度の向上
提案：センサーデータと介護記録文書の両方の情報を用いた
深層学習によるDual-Encoderモデル

✦先行研究のモデルより深層学習の方が高い予測精度
✦センサーデータに介護記録文書を考慮することで
BPSDの予測精度が向上

✦介護記録文書がセンサーデータによる予測を補助
✦睡眠状態と騒音がBPSD予測に特に重要

36



付録



LSTNet
✦CNNとGRUと線形回帰の組み合わせ

38



TransformerEncoder
✦Attention（関連度）を深層学習で推定

39



Doc2Vec
✦DBoW：文書に含まれる単語の同時確率を学習
✦DM：文書の単語列から次の単語の確率を学習

40



BERT
✦双方向のAttentionで単語の前後関係を捉える

41



BERTのfinetuning
✦BPSDであるかで2値分類
✦BPSD予測の際は
過去の介護記録文書のみ使用

42



提案モデルの詳細図
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センサーの時系列を考慮する意味
✦入力時系列が長いほどrecallが向上
→BPSDの予兆を捉える

44



介護記録文書を考慮する利点の分析
✦介護記録文書を考慮するほど
precisionがわずかに向上し，Accが大幅に向上
→負例の予測精度が向上（BPSDを起こさない人を検出)

✦recallが低下するのは，直接的な予兆はセンサーデータに現れるから

45



介護記録文書を考慮する意味
✦介護記録文書を考慮するほどAcc,precisionが向上
✦一方でrecallが低下
→負例の予測精度が向上（BPSDを起こさない人を検出）

46



なぜBERTよりDoc2Vecが良い?
✦BERTは固定長の768次元と高次元
✦DBoWの最適な次元数は64次元と低次元
→文書の語彙数は2000以下と小さく，低次元で十分

47



AUC
✦確率の閾値を変えて
プロットされるROC曲線の面積

✦不均衡データのため，
正例をすべて誤って予測しても
Accuracyが99%になるため
AUCが最も重要な指標
（先行研究はAUCのみで評価）

48

AUC

偽陽性率

真陽性率



Under-Sampling
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PR曲線の例

50

✦提案手法でデータ1の5分割交差検証のあるテストの例



データセットの統計量
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介護記録文書の統計量
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文書の長さの分布の例
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✦データ2「S」の文書の分布（他のデータも同様の分布）



Welchのt検定
✦等分散を仮定しない対応なしパラメトリック検定

54



高齢者の割合は29.1%と過去最高

55
引用：総務省統計局. 統計トピックスno.129 統計からみた我が国の高齢者－「敬老の日」にちなんで－.
https://www.stat.go.jp/data/topics/pdf/topics129.pdf（2021－09－19）



高齢者の5人に1人が認知症と推計

56
引用：内閣府. 平成29年版高齢社会白書.
https://www8.cao.go.jp/kourei/whitepaper/w-2017/html/gaiyou/s1_2_3.html, 2017


