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概要 
我々は、AIを活用し、誰もがMCIにおける僅かな認
知機能の低下を発話のみ且つ短時間でセフルチェック
できるツールの社会実装を目指している。本研究では、
被検者の年齢と性別、設問に対する被検者の回答の採
点結果とその音声特徴量を用いて、健常とMCIを判別
する機械学習モデルの構築とその性能評価を行った。 
 
キーワード：機械学習, 音声特徴量, セルフチェック, 
軽度認知障害  (MCI) 

1. はじめに 

我が国では、2025年には 65歳以上の人口が約 3600
万人に達し、そのうち認知症の人の数は 700 万人に達
するとの推計がなされている。認知症は、65歳以上の
人の約 5人に 1人が罹患する、ますます身近な疾患と
なった。現在、厚生労働省が主導する「認知症施策推進

総合戦略（新オレンジプラン）」のもと、認知症の早期

発見・早期治療が推進されている。また、軽度認知障害

（Mild Cognitive Impairment: MCI）は、何らかの認知機
能障害を呈するが日常生活の支障は来していない、正

常加齢と認知症の境界領域に該当する概念である。

MCI はアルツハイマー病などの認知症の前駆状態とし
てとらえられることが多く、認知症における早期診断・

早期治療の重要性という観点から注目されている。 
神経心理検査は、適時に実施することによって認知

機能低下の兆候を早期に発見し、より良いセルフケア

と将来への備えを可能とする。また、早期発見・早期介

入によって認知機能の低下を遅らせ、認知症発症のリ

スクを低減できることが報告されている[1, 2]。 
近年、デジタル技術と機械学習技術の進歩を受け、デ

ジタル機器を用いてより簡便に認知症を検出するツー

ルの開発が行われている。これらのツールは一般的に

既存の認知機能検査に基づいて開発されているが、そ

の多くが、検査者を必要としたり、被検者個人に煩雑な

操作を求めたりするため、導入障壁が高いという問題

がある。 
以上を受けて我々は、時間見当識（今日の日付）の質

問に対する被検者の回答、音声特徴量、および被検者の

年齢から、認知機能に一定以上の変化があるかどうか

を 20秒程度で判別する[3]ソフトウェア（ONSEI）を開
発した。これまでに、90 名を対象とした臨床的妥当性
研究において、臨床的認知症尺度（Clinical Dementia 
Rating: CDR）による分類に対するONSEIの判別精度を
評価し、CDR1 群（軽度認知症）の正分類率が 93%、
CDR0 群（健常）の正分類率が 92%であることを明ら
かにした。これにより、ONSEIは軽度認知症と健常を
高精度に判別できることが示唆された。一方、CDR0.5
群（認知症疑いまたはMCI相当）の正分類率は 69%で
あり、ONSEIは、MCI段階におけるより早期の認知機
能低下の検出には十分な精度がないと考えられた。 
そこで、本研究では、検査者を必要とせず、誰もが簡

単に、MCI 段階における認知機能低下を発話のみで検
知できる新たな認知機能チェックツールを開発するた

め、健常とMCIを判別する機械学習モデルの構築を目
指した。設問の設計にあたっては、音声テキスト変換技

術を用いて、被検者の回答音声からより正確に自動採

点できるものとし、健常とMCIの判別に適した設問を
過去の文献情報や我々の臨床研究の結果等に基づいて

選別、適宜改変を行った。その上でアプリケーションを

開発し、設問に対する被検者の回答の自動採点結果と

その音声特徴量を収集し、健常とMCIを判別する機械
学習モデルの構築とその性能評価を行った。 
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2. 方法 

2-1. 参加者 
港区シルバー人材センターと三鷹市シルバー人材セ

ンターを通じた公募にて参加した50歳以上の人を対象
とした。本研究は浅井皮膚科治験審査委員会において

承認を得た後に、ヘルシンキ宣言に従い、参加者に対し

て研究内容、方法などについて十分な説明を行い、文書

による同意を得て実施した。 
2-2. データ取得 
参加者の年齢や性別（背景情報）は本人から入手し

た。臨床的情報はMini Mental State Examination-Japanese
（MMSE-J）精神状態短時間検査 改訂日本版[4]と
CDR[5]により入手した。CDRは、訓練を受けた臨床心
理士等が構造化面接を通じて見当識、記憶、判断力と問

題解決、地域社会、家庭生活および趣味・関心、介護状

況の 6 領域について評価し、判定を行った。参加者は
日常生活において自立しており、シルバー人材センタ

ーを通じた公募により単身で研究に参加している状況

を踏まえ、本人との面接により得られた情報のみに基

づいて評価した。CDRの判定結果については、その定
義及びDSM-5によるMCIの診断基準に準じ、CDR0＝
健常、CDR0.5＝MCI相当とした。 
機械学習モデルの構築に際して使用する設問として

は、時間見当識、文章の記憶課題（直後再生および遅延

再生）、スパン復唱課題を採用した。時間見当識課題で

は、今日の西暦年月日と曜日を答えさせた。文章の記憶

課題では、9つの文節からなる買物に関する文章（記銘
材料 10個。文の構成は一定で、記銘材料となる内容は
あらかじめ用意されたリストの中からランダム提示）

の直後再生を 3 回行って記銘させ、スパン復唱課題実
施後（記銘からおよそ３分後）に遅延再生を行った。ス

パン復唱課題では、3個〜7個の 2桁のランダムな数字
を順に提示し、最後の 3 つの数字を回答させた内容を
スコア化した。以上の設問から構成される検査を音声

のみで実施するアプリケーションを作成し、設問に対

する参加者の回答の自動採点結果とその音声特徴量を

収集した。音声特徴量は、音響特徴量である基本周波数 

(F0)と韻律特徴量である沈黙率を用いた。沈黙率は、発
話開始から発話終了までの間に発話していない時間の

割合とした。 
2-3. データ分析および機械学習モデルの構築 
参加者の背景情報、臨床的情報および検査で取得し

たデータの平均値や標準偏差を健常とMCI相当の群ご
とに算出した。健常とMCI相当を判別する機械学習モ
デルは、参加者の年齢と性別、設問に対する回答の採点

結果とその音声特徴量を説明変数として、サポートベ

クターマシン（SVM）、Light Gradient Boosting Machine
（LightGBM）、Gaussianナイーブベイズ（GaussianNB）、
ロジスティック回帰または多層パーセプトロン（MLP）
を分類器に用いて構築した。機械学習モデルの性能は

Leave-One-Out Cross-Validationにより評価した。評価指
標は Accuracy、AUC、感度、特異度とした。なお、デ

ータ分析および機械学習モデルの構築は python（ver 
3.10）環境で行った。 

3. 結果 

総計 344 名が研究に参加した。そのうち、欠損のあ

るデータセットを除き、333名分のデータセットを解析
に用いた。CDRによる判定の結果、333名のうち、193
名（58.0%）が健常、140名（42.0%）がMCI相当と分
類された。各群の人数、年齢、教育年数およびMMSE
得点の平均値を表１に示す。 
小海らや杉下ら[4,6]によれば、MMSE得点が 27点と

28点は健常とMCIが混在する得点層と考えられる。本

研究の参加者のうち 27点と 28点の人は全体の 35.0%
を占めていたため（図 1）、本研究の参加者には健常と
MCI の境界域にいる人が多く含まれている可能性が考

えられた。機械学習モデルの性能を正確に評価するた

めには、これらの境界域にいる人を除外し、確信度の高

い健常と確信度の高いMCI相当の人の判別結果によっ
て行う必要があると考え、CDRの判定結果とMMSE得
点を用いて、CDR0かつMMSE29点以上の者を「確信

度の高い健常」、CDR0かつMMSE28点以下の者を「確
信度の低い健常」、CDR0.5かつMMSE27点以上の者を
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「確信度の低いMCI相当」、CDR0.5かつMMSE26点
以下の者を「確信度の高いMCI相当」に分類した（表

1）。 

図 1 MMSE得点の分布 
 
以上を踏まえ、参加者の年齢と性別、設問に対する回

答の採点結果とその音声特徴量を説明変数とし、SVM、
LightGBM、GaussianNB、ロジスティック回帰または

MLPを分類器として構築した機械学習モデルの性能を
比較した結果、GaussianNBを用いて構築した機械学習
モデルの判別精度が最も高く（データ示さず）、確信度

の高い健常と確信度の高い MCI 相当の判別精度は
accuracy 0.788、AUC 0.868、感度 0.81、特異度 0.78で
あった（図 2）。なお、すべてのデータセットを用いて

健常とMCI相当を判別した場合、精度はaccuracy 0.637、
AUC 0.657、感度 0.586、特異度 0.674であった。 

図 2 機械学習モデルのROC（receiver operating 
characteristic）曲線 

 

4. 考察 

我々は AIを活用し、誰もがMCIにおける僅かな認
知機能の低下を発話のみ且つ短時間でセルフチェック

できるツールの社会実装を目指している。本研究では

シルバー人材センターを通じて自立した生活ができて

いる人に対して音声による検査を実施し、収集した性

別、年齢、質問に対する回答の採点結果とその音声特徴

量を用いて機械学習モデルを構築し、その性能を評価

した。 
本研究の参加者のうち MCI 相当と判定されたのは

42.0%であった。我が国のMCIの有病率は 10-20%程度
[7,8]であることから、本研究でMCI相当と判定された
人の中には機能障害が比較的軽い人が多く含まれてい

た可能性がある。その要因としては、コロナ禍によるコ

ミュニケーション量の低下の影響が考えられた。 
我々は音声による検査の設問を設計するにあたり、

発話のみで実施可能な課題とした。すなわち、記述や描

画を必要とする課題など、画面入力を行うものは取り

扱わないこととした。短時間で健常とMCIの判別を試

みる場合、記憶課題の中でも特に遅延再生は両者の識

別に優れるという知見[9]などから、難易度を高めに設

定し、単語セットや文章を記銘させて数分後に再生さ

せる課題が行われることが多い。一方、最近の研究では

MCI におけるワーキングメモリと実行機能の低下が注

目されている[10]。以上を参照し、本検査では、最終的

に時間見当識、文章の記憶課題（直後再生および遅延再

生）、スパン復唱課題を選択し、各課題に即した設問を

設計した。時間見当識課題は時間見当識の能力を、文章

の記憶課題・直後再生は即時記憶の能力を、文章の記憶

課題・遅延再生は近時記憶の能力を、スパン復唱課題は

作動記憶の更新、単純な注意の範囲や強度等の能力を

それぞれ評価する。 
MMSE等の既存のスクリーニング検査は内容が概ね

固定されており、繰り返し実施すると学習効果が生じ

ることが報告されている[11]。また、MMSEは認知症ス
クリーニング検査であるため、健常群の多くが満点と

なること（天井効果）が懸念される[12]。そこで、我々
は、学習効果を抑制する仕組みとして、文章の記憶課題

やスパン復唱課題で毎回異なる課題内容を提示するよ

うに設計した。具体的には、記憶課題で出題する文章は

複数の単語から構成されるが、そのパターンは 16 億種

以上あるため、ほぼ同じ課題を出題しない仕組みとな

っている。スパン復唱課題についても、3個〜7個の 2
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桁の数字を無作為に提示するため、ほぼ同じ課題を出

題しない仕組みとなっている。また、天井効果や床効果

を抑制するため、課題の難易度をMMSEより高めに設
定した。その結果、健常群において、文章の記憶課題や

スパン復唱課題の点数は満点付近に偏っておらず、天

井効果は認められなかった（データ示さず）。また、MCI
相当群の点数は 0 点付近に集中せず、床効果は認めら

れなかった（データ示さず）。これらの結果から、本研

究で採用した設問の難易度は適切に設定できていると

考えられた。 
本検査は検査者が不要で、利用者のみで実施するこ

とができる。検査者を要する従来の認知機能検査では

検査者の技能や態度により評価結果が揺らぐ可能性が

あるが、本検査はこの懸念を回避することができる。ま

た、検査開始から終了までの所要時間は約6分であり、
CDRやMoCA-Jよりも短時間で実施することができる。
以上から、本検査は日常的な場で使用可能な、健常と

MCI相当の判別に有用なツールになりうると考える。 

5. まとめと今後の展望 

本研究では参加者の年齢、性別、設問に対する発話内

容と音声特徴量を用いて健常とMCI相当を判別する機
械学習モデルを構築し、その性能評価を行った。なお、

本研究においては、本人との構造化面接により得られ

た情報のみに基づいて参加者を健常あるいはMCI相当
に分類しているため、診断上のMCIとは異なる点に留

意する必要がある。 
本研究で構築した機械学習モデルは、発話内容と音

声特徴量に基づいて健常と MCI 相当を判別するため、
電話サービスへの搭載が可能である。現在、社会実装に

向けて機械学習モデルの判別精度の向上や検査時間の

短縮化を試みている。本大会ではこれらの検討結果を

含めて報告する予定である。 
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