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1. はじめに

日本は超高齢化社会であり，労働集約性の高い介護分
野におけるケアマネジメントが重要視されている．現状
ではケアマネージャーがアセスメントからケアプラン文
書を作成しているが，多くの時間と労力が必要であり，
主観や経験，能力に依存していることが問題となってい
る．本研究では過去の介護記録を基に利用者に適したケ
アプラン文書を推薦する，ケアプラン作成支援システム
の実現を目指す．
本稿では代表的な推薦手法であるメモリベース協調
フィルタリングに着目する．メモリベース協調フィルタ
リングではケアプランの文書構造を保持した推薦が期待
される．しかし，次のような課題も存在する．

• 訓練データ間の関係が考慮されない
• アイテム（単語）間の関係が考慮されない

また，協調フィルタリング全体の課題としてスパース性
の高い行列に用いる場合，適切な推薦が行われない可能
性がある．文書行列に対しては主に次元削減によるス
パース性軽減が行われるが，ケアプラン文書のように
コーパスが小さく短文の場合，共起関係が適切に抽出さ
れない可能性が指摘されており [1]，大域的に特徴を捉
えた推薦に対する需要が高いケアプラン作成支援システ
ムには適切でない．
そこで，スパース性軽減のための前処理としてクエリ
拡張を行う推薦手法を提案する．クエリ拡張はケアプラ
ン文書から得られる共起関係に基づいて特徴語補完を
行うため，訓練データ間やアイテム（単語）間の関係を
考慮可能である．また，本稿ではクエリ拡張として，ス
パース性の高い行列に対しても比較的有効であるとされ
ている非負値行列因子分解を用いる．
実験では，実データに対する推薦の評価や補完された
特徴語に関する考察を行った．

2. ケアマネジメント

図 1 にケアマネジメントの流れを示す．図中の手順
の内，アセスメントの結果からケアプラン文書を策定す
る作業が最も重要となる．しかし，ケアマネージャーは
「初回のケアプラン文書作成」に対して「自分の能力や
資質に不安がある」，「記録する書式が多く手間がかか
る」と感じている [2, 3]．したがって本研究では，アセ
スメントからケアプラン文書を作成する作業に焦点を当
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図 1 ケアマネジメントの流れ

てる．
アセスメントはヒアリングにより得られる利用者情報
であり，有無を問う二値項目と程度項目が存在する．
ケアプラン文書はアセスメントを基に作成される介護
計画書であり，ニーズ，長期目標，短期目標，サービス内
容により構成され，自然言語によって記述されている．
図 2に本研究によるケアプラン作成支援システムを示
す．このケアプラン作成支援システムは入力されたアセ
スメントに対してケアプラン文書の候補を推薦する．こ
れにより，ケアマネージャーの業務効率化が期待される．

3. メモリベース協調フィルタリング

協調フィルタリングは，ある特定の利用者（活動利用
者）の嗜好を複数の類似した他の利用者（標本利用者）
の嗜好データから予測し，適合アイテムを抽出する推薦
手法である．特に本研究のように新規利用者に対するア
プローチはメモリベース法とモデルベース法 [4, 5]の 2
種類に分けられる．
メモリベース協調フィルタリングとしては最近傍法に
よる外部情報を用いた手法 [6]が提案されており，活動
利用者は類似した行動を取る利用者グループに属してい
るという仮定の下で評価値予測を行う．評価値予測は式
(1)に従う．

rq =

∑
d∈D sim (q,d) · rd∑

d∈D sim (q,d)
(1)

ここで，rq は活動利用者の評価予測値，D は標本利用
者集合，q は活動利用者ベクトル（外部情報），dは標本
利用者ベクトル（外部情報），rd は標本利用者の評価実
測値を表し，sim (·) にはコサイン類似度やピアソン積
率相関係数が用いられる．本研究においては q と d は
アセスメントに対応し，rq と rd はケアプラン文書に対
応する．
このメモリベース協調フィルタリングは簡潔な手法で
あり広く利用されている一方で，外部情報（q,d）の類
似度に依存した予測であるため，rd における訓練デー
タ間やアイテム（単語）間の関係が考慮されないことが
課題である．また，スパース性の高い行列においては利
用者グループの特徴を抽出することが困難であるため平
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図 2 ケアプラン作成支援システム

均的な推薦になってしまう可能性が懸念される．

4. 非負値行列因子分解

非負値行列因子分解 (NMF: Nonnegative Matrix
Factorization [7]) は 0 以上の値を持つ行列を解析す
る手法である．主に文書のクラスタリングや要約などに
用いられるが，推薦手法としての有効性も示されている
[8, 9]．
推薦手法として利用される場合，欠損値を含む行列分
解を行う．目的関数は次のとおりである．

||R−UV | |2 =
1

2

∑
i,j∈I

{
rij −

∑
k

uikvkj

}2

(2)

ここで，R ∈ RI×J は評価値行列，k は基底数，I =
{(i0, j0), (i1, j1)...} は欠損でない要素の組，U ∈ RI×k

と V ∈ Rk×J はそれぞれ利用者（文書）とアイテム（単
語）の潜在ベクトルを表す．図 3に NMFに基づく推薦
の例を示す．ここでは利用者の購買履歴を用いたアイテ
ムの推薦を表す．NMFにより得られた U ,V の内積を
取り，再構築を行うことで欠損値の推定が可能となる．
NMF に基づくクエリ拡張を行っている関連研究
としては Relevance Feedback Matrix Factorization
（RFMF）[10] が挙げられる．ここでは，代表的なク
エリ拡張手法である疑似関連性フィードバックと NMF
の組み合わせによってクエリ拡張を行っている．しか
し，クエリと疑似関連文書のみを用いた行列分解である
ため，疑似関連文書の質に依存する．したがって，コー
パスが小さなケアプラン文書では適切なクエリ拡張が行
われない可能性がある．

5. NMFに基づくクエリ拡張

5.1 概要
3 章のメモリベース協調フィルタリングの改善手法と
して，ケアプラン文書推薦のための NMFに基づくクエ
リ拡張を提案する．図 4に提案手法の概略図を示す．図
4(a)のとおり，メモリベース協調フィルタリングを用い
る前処理としてケアプラン文書の特徴語補完を行う．
メモリベース協調フィルタリングは文書構造を保持し
た推薦が可能である一方で，スパース性の高い文書行列
に対しては適用困難である．スパース性軽減のためには
主に次元削減による改善が行われるが，ケアプラン文書
のようにコーパスが小さく短文を多く含む場合，単語間
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図 3 NMFに基づく推薦 例
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図 4 提案手法 概略図

の共起関係を適切に抽出することが困難である．
そこで，NMF に基づくクエリ拡張を考える．NMF
は自然言語処理の様々なタスクに利用されており，推
薦手法（モデルベース協調フィルタリング）としても用
いられている．また，スパース性の高い行列に対しても
比較的有効であるとされており [11]，メモリベース協調
フィルタリングと併用したハイブリッド法 [12] の有効
性が述べられていることからも，メモリベース協調フィ
ルタリングの改善に効果的に作用すると考えられる．本
稿では推薦手法としての NMFを利用し，ケアプラン文
書の特徴語を補完する．これにより密な文書行列を作成
でき，訓練データ間と単語間の関係を考慮した推薦が可
能となる．
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5.2 NMFに基づくクエリ拡張
ケアプラン文書行列 R の各文書ベクトル r は，ベ
クトル空間モデルにおいて式 (3) のように表現される．
wr (t)は単語 tの文書 rにおける単語重み，M は語彙集
合を表す．

r = (wr (t1) , wr (t2) , · · · , wr (tM )) ∈ RM (3)

ケアプラン文書行列 R の文書モデルには，簡単のた
め Bag of Words（BOW）モデルを用いた．BOWモデ
ルにおける単語重み wr (t) は nr (t) で表される．ここ
で，nr (t)は文書 r における単語 tの出現数を表す．
次に，NMFに基づくクエリ拡張の流れを示す．

1. ケアプラン文書行列Rを訓練データRtrain とテス
トデータRtest に分割

2. RtrainをNMFにより行列分解（Utrain, V を更新）
3. Rtest を NMFにより行列分解（Utest を更新）
4. 再構築 Rtrain ≈ UtrainV , Rtest ≈ UtestV
5. 評価値の高いm単語を追加（R

′

train, R
′

testを作成）

このとき，テストデータにおける行列分解では訓練デー
タから求めた各特徴語の潜在ベクトル V は固定して
いる．
5.3 推薦方法
5.2 節における特徴語が補完されたケアプラン文書行
列R

′
を用いて 3 章で述べた新規利用者に対するメモリ

ベース協調フィルタリングを行う．これによりアセスメ
ント q からケアプラン文書ベクトル r′q が生成される．
このとき，アセスメントは標準化によりベクトル化し，
アセスメント間の類似度算出には式 (4)のピアソン積率
相関係数を用いた．

sim(q,d) = pearsonq,d =
(q − q̄) ·

(
d− d̄

)
| q − q̄ | · | d− d̄ |

(4)

また，メモリベース協調フィルタリングを適用する
際のケアプラン文書行列 R

′
の文書モデルには，Term

Frequency and Inverse Document Frequency（TFIDF）
モデルを用いた．TFIDF モデルにおける単語重みは式
(5)で表される．

wr (t) =
nr (t)∑

t′∈M nr (t′)

(
log

1 + |D|
1 + df (t)

+ 1

)
(5)

ここで，df (t)は単語 tが出現する文書頻度を表す．
式 (1) より求められたケアプラン文書ベクトル r′q を
用いて，類似度の高いケアプラン文書を訓練データから
N 件検索し，推薦する．ここで，ケアプラン文書間の類
似度には式 (6)のコサイン類似度を用いた．

sim(r′q, r
′
d) = cosθr′

q,r
′
d
=

r′q · r′d
| r′q | · | r′d |

(6)

6. ケアマネジメントデータを用いた推薦実験

6.1 実験概要
提案手法と 6種類のベースラインを用いた推薦実験を
行った．入力されたアセスメントを基に複数のケアプラ
ン文書を推薦し，その結果を評価する．提案手法の目的
はクエリ拡張によるメモリベース協調フィルタリングの
改善である．よって，実験では次の 2点の確認を行う．

• スパース性の高い文書行列における提案手法の有
効性

• メモリベース協調フィルタリング改善のための

クエリ拡張（特徴語補完）としての NMFの有効性

スパース性の高い文書行列では次元削減手法が頻繁に
用いられる．また，クエリ拡張手法としては共起関係や
意味関係に基づく手法が存在する．したがって，次元削
減手法とクエリ拡張手法のベースラインとの比較実験を
行った．
6.2 実験設定
ケアマネジメントデータ（アセスメントとケアプラン
文書の組み合わせ）は 1111ケース存在し，341名の介護
記録から構成されている．アセスメントの項目数は 110
である．ケアプラン文書の詳細と実験設定を次に示す．

• 特徴語：ユニグラム
• ストップワード：出現数 10 語以下, 出現頻度 0.8
以上

• 1文書当たり平均特徴語数：97.4

提案手法において NMFの基底数 k は 50とした．こ
の値は NMFの目的関数の減少から判断した．また，特
徴語の補完数 m は文献 [13] より 25 を採用した．適合
ケアプラン数 n は {5, 10, 15} とした．適合ケアプラン
は正解ケアプラン近傍の訓練データから定めた．実験は
10 分割交差検証によって行い，最大推薦数 N は 15 と
した．ケアプラン作成支援システムでは 5プラン程度の
推薦を想定している．
6.3 ベースライン
次元削減手法のベースラインとしては，代表的な

Singular Value Decomposition（SVD）[14] と NMF，
文書のトピック抽出に利用される Latent Dirich-
let Allocation（LDA）[15] を採用した．次元数 k は
{5, 10, 15, 50, 100, 500}とした．
クエリ拡張手法のベースラインとしては，共起関係
に基づく Pseudo Relevance Feedback-TFIDF（PRF-
TFIDF）[16]とPRF-Relevance Model（PRF-RM）[17]，
意味関係に基づく PRF-Embeddings（PRF-Emb）[18]
を採用した．PRF-TFIDF における疑似関連文書数は
{1, 3, 5, 9, 11} ，PRF-RM と PRF-Emb におけるパラ
メータ λと αは {0.1, 0.2, · · · , 0.9}，特徴語の補完数m
は {10, 25}とした．
6.4 評価指標
Mean Average Precision（MAP）とGeometric Mean

Average Precision（GMAP），トップN正答率を用いた．
MAP は平均適合率 AP (u) を利用者集合に対して算
術平均をとることで算出される．推薦順位を考慮し，上
位の推薦結果に大きく影響を受けるため，一部の利用者
にのみ良く適合する推薦に対しても評価が高くなる．
GMAP は AP (u) を利用者集合に対して幾何平均を
とることで算出される．MAPと同様に推薦順位を考慮
するが，下位の推薦結果の影響も重要視されるため，よ
り多くの利用者にある程度適合する推薦を評価する．
トップ N正答率（TNA）は推薦される N アイテムの
内適合アイテムが含まれている割合によって評価する．

TNA =
1

|U |
∑
u∈U

fu (7)

fu =

 1 利用者 uに対する推薦アイテム N
の中に適合アイテムが含まれる

0 その他
(8)
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表 1 MAPと GMAP ベースラインとの比較

method # of relevant plans:5 # of relevant plans:10 # of relevant plans:15
MAP GMAP MAP GMAP MAP GMAP

Conventional .08487± .036 .05758± .029 .1271± .046 .09960± .039 .1662± .054 .1401± .049
SVD .1028± .051 .06817± .039 .1459± .066 .1098± .057 .1897± .080 .1512± .070
NMF .1078± .043 .06497± .026 .1551± .055 .1050± .038 .1944± .064 .1417± .049
LDA .1090± .046 .06967± .031 .1494± .053 .1134± .039 .1896± .055 .1542± .044

PRF-TFIDF .09722± .043 .06228± .034 .1341± .052 .09879± .043 .1710± .056 .1365± .048
PRF-Emb .08826± .043 .06133± .033 .1255± .047 .1002± .039 .1651± .053 .1404± .047
PRF-RM .08742± .026 .05550± .019 .1247± .031 .09438± .028 .1594± .038 .1302± .035
Proposed .1099± .055 .07302± .045 .1489± .062 .1157± .055 .1884± .071 .1567± .064

図 5 トップ N正答率 次元削減手法のベースラインとの比較

トップ N 正答率は推薦順位は考慮せず，適合アイテム
が推薦されているか否かのみを評価する．上位にて推薦
されていなければ評価されないことはもちろん，一部の
利用者にのみ適切に推薦されていても評価値の向上はな
く，評価範囲としてはMAPとGMAPの中間と言える．
6.5 実験結果
各ベースラインとの比較実験結果を示す．ベースライ
ンについては，最も評価値の高い結果のみを考える．
表 1 にケアプラン文書行列 R を使用したメモリベー
ス協調フィルタリング（Conventional）と提案手法（Pro-
posed），各ベースラインの MAP と GMAP の結果を
示す．
6.5.1 次元削減手法のベースラインとの比較
表 1 より，提案手法と次元削減手法はメモリベース
協調フィルタリングの改善に有効であることが確認され
る．提案手法はMAPにおいては適合ケアプラン数が増
加すると NMF や LDA を下回る結果となっているが，
GMAPにおいては常に最も高い値を示している．
図 5 にトップ N 正答率の結果を示す．提案手法は推
薦数によらず正答率が最も高いことが確認される．特に
適合ケアプラン数が少ない場合に有効であり，(n,N) =
(5, 5) のときには約 10% の改善が見られる．SVD と
NMFでは，Conventionalよりも正答率が低下している
場合が多く，推薦数が増加するにつれて顕著となる．次
元削減を行った結果，ケアプラン文書間の類似度の差が
小さくなり推薦が困難になっていることが原因の一つと
考えられる．また，LDA の正答率の推移は提案手法と
類似した結果となっており，多くの推薦数において次元
削減による効果が確認される．しかし，適合ケアプラン

数と推薦数を増加させたに正答率の低下が見られる．
以上より，次元削減手法は一部の利用者に対しては少
ない推薦数で適合ケアプランを推薦可能である．一方で
提案手法は上位の推薦結果を維持した上で下位の推薦結
果の底上げが可能であり，利用者に依存しない推薦が期
待される．
6.5.2 クエリ拡張手法のベースラインとの比較
表 1 より，適合ケアプラン数によらず提案手法がク
エリ拡張手法のベースラインを上回っていることから，
提案手法の有効性が確認される．一方で，クエリ拡張手
法は必ずしもメモリベース協調フィルタリングの改善
に繋がるわけではないことが分かる．適合ケアプラン数
を増加させた際の Conventional と比較すると，PRF-
TFIDF では GMAP の低下，PRF-Emb では MAP の
低下が確認される．
図 6にトップN正答率の結果を示す．想定される推薦
数がN = 5プラン程度であることを考慮すると，適合ケ
アプラン数によらず推薦数 N = 5 までは各クエリ拡張
手法の推移は同様である．提案手法は各クエリ拡張手法
の正答率を上回っており，メモリベース協調フィルタリ
ング改善のためのクエリ拡張としての NMFの優位性が
確認される．推薦数 5以降では，PRF-TFIDFや PRF-
RMでは Conventionalの正答率を下回る場合が多く有
効性は確認されないが，PRF-Embは Conventionalを
上回っており，提案手法と類似した正答率の推移となっ
ている．
以上より，PRF-TFIDFは利用者に依存する推薦が行
われ，PRF-Embは少ない推薦数の場合適合ケアプラン
の推薦が困難であると考えられる．

FIT2019（第 18 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2019 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 72

第3分冊



図 6 トップ N正答率 クエリ拡張手法のベースラインとの比較
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図 7 APの改善度比較 (Proposed, LDA)

表 2 補完特徴語

Method 補完 未補完 既存 欠損
単語 [%] 単語 [%] 単語 [%] 単語 [%]

PRF-TFIDF 98.91 1.093 46.96 53.04
Proposed 80.33 19.67 37.12 62.98

6.6 Average Precision（AP）による改善度の比較
各ケースにおける AP (u) の比較を行い，改善度を確
認する．6.5.1項において，最も提案手法と類似した結果
となった LDAを比較対象とする．改善度 Imp (u)は式
(9)のように定める．AP (·, u)は各手法の APを表す．

Imp (u) = AP (·, u)−AP (Conventional, u) (9)

図 7に提案手法と LDAの改善度を示す．AP (u)が改
善されたケース数には大きな差は確認されないが，LDA
は AP (u) の変化が大きく，改善した場合には提案手法
を上回る向上が見られる．しかし，適切な次元削減が行
われなかった場合，AP (u)の大きな減少が生じている．
この結果は大域的に特徴を捉えているとは言えず，ケア
プラン作成支援システムには適していない．したがっ
て，より推薦結果の底上げが行われている提案手法が有
効であると考えられる．
6.7 補完された特徴語に関する比較
補完された特徴語の比較を行う．一度でも補完された
特徴語を補完単語，一度も補完されなかった特徴語を
未補完単語とし，初期のケアプラン文書に含まれてい
る特徴語を既存単語，含まれていない特徴語を欠損単
語とする．n = 5 において MAP と GMAP の値の高
い PRF-TFIDFに着目し，提案手法と比較する（表 2）．
PRF-TFIDF の方がより多くの種類の特徴語を補完し
ており，多様性のあるクエリ拡張が実現されている．一

方で，提案手法は欠損単語を多く補完しており，クエリ
拡張として有効に機能していることが確認される．
次に，特徴語補完の効果を考える．補完される特徴語
には文献 [19]より次の効果があり，これらのバランスに
より適切な特徴語補完が実現されると考えられる．

1. Background Words
利点 表現が特徴的な文書をケアプラン文書に近付
け，推薦結果を底上げする

欠点 類似文書が増加し，推薦が困難になる
2. Topical Words
利点 重みの大きな単語であり，文書を特徴付ける
欠点 不適切な補完であった場合に悪影響を及ぼす

上記の効果を踏まえ，図 8に各特徴語の 1文書当たり
の補完数と TFIDF 値の補完文書平均を示す．TFIDF
値の補完文書平均が大きい単語は Topical Words ，小
さい単語は Background Wordsと考えられる．
図 8より，PRF-TFIDFは TFIDF値の大きな特徴語
を多く補完しているが，提案手法では TFIDF値の小さ
な特徴語も一定数補完していることが確認される．提案
手法において TFIDF値の大きな特徴語としては，要介
護度の高い利用者のケアプラン文書に見られる「排尿」
や「寝たきり」，「負担」や要介護度の低い利用者の趣
味に見られる「読書」などが挙げられ，これらの単語は
ケアプラン文書を特徴付けていると考えられる．また，
「苦痛」や「回復」，「骨折」，「入院」など多くの場面で使
用可能な特徴語は TFIDF値が小さく，ケアプラン文書
に含まれている可能性が高い単語であると考えられる．
提案手法は PRF-TFIDF と比較して Background

Wordsを多く補完しており，推薦結果の底上げに繋った
と考えられる．

7. おわりに

メモリベース協調フィルタリングをケアプラン文書行
列に対して用いる際の推薦性能改善のために，前処理と
してクエリ拡張を行う推薦手法を提案した．ケアプラン
文書行列に対して NMFに基づくクエリ拡張（特徴語補
完）を行うことで密な文書行列が作成され推薦性能を改
善できることを示した．
提案手法は上位の推薦結果を維持した上で下位の推薦
結果の底上げを達成でき，特定の文書を特徴付ける単語
だけでなく，ケアプラン文書に含まれるべき単語も同時
に補完していることを明らかにした．
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図 8 各特徴語の 1 文書当たりの補完数と
TFIDF値の補完文書平均

本稿では，特徴語の補完数と TFIDF値に関する考察
を行ったが，推薦性能との相関関係に対する知見は得ら
れていない．今後は次の検討，分析を行う必要がある．

1. 補完された特徴語の性質と評価指標の相関分析
2. 他のベースラインとの比較
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