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介護記録自動生成のための記録内容の推定の試み

金子 晴†1,a) 井上 創造†1,b)

概要：近年日本では高齢化が進んでいる. それに伴い, 介護サービスの需要も増している中, 介護人材の不

足が社会問題になっている. 介護人材の不足を解消するために, 介護職員の負担軽減が重要である. 我々は,

介護記録入力の効率化のため, 介護記録アプリを開発した [1][2]. 本研究では, 介護記録入力の効率化のた

め, 機械学習技術を応用し「対象の被介護者」と「介護行動の内容」の自動入力機能を目指した. 介護記録

アプリケーションににおける,「対象の被介護者」と「介護行動の内容」の推定機能の開発を行った. また,

介護記録アプリから収集された介護記録データを用い, 推定機能を評価した. 結果として, 「対象の被介護

者」の推定において平均 F1値 74%, 「介護行動の内容」の推定において平均 F1値 58%を得た.
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1. はじめに

近年日本では高齢化が深刻化している. 内閣府による

と [3], 現在の日本の高齢化率は 28.1%であり今後高齢化率

は増していくとされている. それに伴い, 介護サービスの

需要も増している中, 介護人材の不足が深刻になってきて

いる. 厚生労働省の推定 [4]によると, 2025年に必要とさ

れる介護人材は 253万人とされている. それに対し人材供

給は 215万人と推定されており, 38万人の介護人材が不足

する見込みだ. 人材不足の原因として, 介護業界の離職率

があげられている. 離職率改善のため, 介護職員の負担軽

減は重要である. 特に, 介護記録作業は時間がかかる場合

が多い. 三輪らの研究 [5]によると, 介護職員は記録の作

成・共有・確認に勤務時間の 25%を割いているという結果

が出ている. 我々は, この記録作業にかける時間を短縮す

る事が, 介護現場の負担軽減に繋がると考えた.

我々は介護職員の負担軽減のため, Android端末を用い

た介護記録アプリ Gotologを開発した [1][2]. 介護職員は,

スマートフォンを携帯し介護行動を行う際, Gtologで介護

行動の種類やその詳細を記録する.

†1 現在，九州工業大学
Presently with Kyushu Institute of Technology

a) kaneko@sozolab.jp
b) sozo@sozolab.jp

本研究では, 介護記録入力の効率化のため，「対象の被介

護者」と「介護行動の内容」の自動入力を目指す. 機械学習

を用い, これら二つの推定機能を開発する. また, 介護記録

アプリ Gotologで収集された 2ヶ月間のデータを用いて，

「対象の被介護者」と「介護行動の内容」の 2つの推定機能

の評価を行う. その結果, 被介護者の推定について平均 F1

値 74%, 介護行動の内容の推定について平均 F1値 58%を

得た.

本稿の構成について述べる. まず, 2章にて関連研究を

示す. 次に, 3章で評価に用いるデータの概要やデータ数

を示す. そして, 4章で被介護者の推定・介護記録の内容

の推定の方法についてそれぞれ述べ, 5章にてその手法を

それぞれ評価する. 最後に 6章にて考察を述べ, 7章にてま

とめや今後の展望について述べる.

2. 関連研究

介護職員の負担軽減や業務の効率化に向けた研究はいく

つかある. 例えば内平ら [6]は, 看護・介護職員が携帯端末

とヘッドセットを携帯し, それを用いて共有すべき事項や

気づいた事を音声入力するシステムを提案している. 共有

された情報は自動的に分類され, 共有すべき相手に送信さ

れる形になっている. この研究は, 介護記録の分類を自動で

行っているが, 本研究のように介護記録の自動生成は行っ
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図 1 介護記録アプリ上での推定システムの利用イメージ図

ていない.

野亦ら [7]は, 介護記録の自動生成に向け, 介護分野オン

トロジーの生成を目指している. 介護学会で発表された論

文をテキストマイニングする事で, 日常生活行動について

のトピックモデルの構築に成功している. この研究では, 構

築されたオントロジーを元に, 介護職員がキーワドを入力

すると自動で申し送りの文章を作成するシステムや, セン

サなどを用いて誰が何をしているという情報を取得し, そ

の情報を用いで自動で介護記録を文章を作成する事などを

応用例として上げている. 本研究では, 介護記録の内容が

入力される前に記録を自動生成することを目指しており,

この点で野亦らの研究と異なる.

福原ら [8]は, 情報推薦を用いた介護施設向けの申し送り

業務支援システムを開発している. iPhoneや iPad上で動

作するアプリを開発しており, 介護職員はそれを用いて記

録を行う. 音声や写真での記録が可能なほか, システムか

ら申し送り文の推薦を受ける事ができる. 介護職員は推薦

された申し送り文を元に一旦記録を保存し, 時間が開いた

際に修正などを行うことができる. このシステムを実際に

介護職員が使ったところ記録の作成・確認作業にかける時

間が削減できたという結果を得ている.

我々は, 介護記録アプリGtoLogを開発し, 現場での導入

実験を行っている [1] [2]. 介護施設において介護職員は, 勤

務中にマートフォンを携帯する. そして, Androidアプリ

であるGtologを用いて介護記録を逐次入力する. 入力され

た介護記録データはサーバに送られ, WEBページから見

る事が出来るほか, 従来の紙での介護記録のような形式で

の印刷もできる. 加えて, 介護行動中の加速度をスマート

フォンで収集し, 介護行動の自動認識の研究を行っている.

また我々は, 介護記録の自動生成の試みも行っている [9].

介護記録アプリ Gtologで収集した介護記録データを用い

て機械学習を行い, 介護記録の記録内容を推定した. 結果

として, 79%の平均正答率を得た. しかし, F1値が低い物

も多く改善の余地がある. 本研究では, この結果を踏まえ

特徴量の追加や被介護者個人ごとでの学習・推定を行い精

度の向上をめざした. また, まだ行っていない介護行動の

対象となる被介護者の推定を行った.

3. 介護アプリとデータについて

本章では, 評価に用いるデータの概要について述べる.

評価には, 先述した実験 [1]において, 23名の介護職員に

Gotolgoを使用してもらい集取された介護記録データを用

いる. 使用するデータは 2018年 5月 1日 2018年 7月 1日

の期間に収集されたものである. 以下では，介護記録アプ

リ Gotologと評価に使用するデータについて述べる．

3.1 介護記録アプリGotolog

まず，介護記録の目的について説明する. 介護記録とは,

入居者の方の食事摂取量やバイタル, 日々の様子や入浴の

有無などを記録したものである. これらの記録は, 健康管

理やご家族への報告, サービス向上のために用いられてい

る. 介護記録には, 介護職員が行った介護行動の内容とそ

の対象となる被介護者の記録が必要である. その記録作業

の効率化のため, 被介護者と介護職員の行動を自動推定す

る機能をつけた介護記録アプリ Gotologの開発を進める.

図 1に推定機能を介護記録アプリ上で利用するイメージ

図を示す. 本研究では, 介護職員がアプリから介護記録を

作成する際, 事前に推定された値を初期値として入力して

おく事を想定している. まず介護職員がこれから行う行動

を入力する. 次にアプリ内部にて, 入力された行動の種類

や時刻などの情報から行動の対象となる被介護者を推定し,

予測された対象者として選択肢の上位に表示する. 介護職

員は対象者となる被介護者を入力し, 行動を開始する. 行動

を行っている間に, アプリ内部で介護行動の詳細を推定し,

推定結果を初期値とした詳細入力画面の準備を行う. 行動

が終わった後, 介護職員は介護行動の詳細を入力する. そ

うする事で介護職員は, 推定が間違えている部分を修正す

るのみでよくなる. このような推定機能を用いたシステム

を介護記録アプリに導入する事で, 記録作業の効率化に繋

がると考える.

3.2 データ

次に, 介護記録データの構造について述べる. 今回用い

るデータには, 11種類の行動がある (以下行動クラスと呼

ぶ). 例えば,「食事・服薬」や「排泄」などである. また、
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それぞれの行動クラスには, それぞれに対応した行動の詳

細が複数記録されている (以下詳細レコードと呼ぶ). その

ため, 一つの介護行動を行うと, 複数の詳細レコードが保存

される. 表 1に「食事・服薬」という行動クラスを例に行

動クラスと詳細レコードの対応を示す. 詳細レコードには,

予め値の選択肢が決められており, 介護職員はアプリから

介護記録を作成する際, 選択形式で値を入力する.

次にデータ数について述べる.総データ数は行動クラス

が約 1万 8千個, 詳細レコードが 3万個ある. 図 2に各行

動クラスのデータ数とその内訳を示す. この図から, 行動ク

ラスによってデータ数に偏りがあることが分かる. 図 3に

各詳細レコードのデータ数とその内訳を示す. この図から,

詳細レコードにもデータ数に偏りがあることが分かる. ま

た, 詳細レコードの値についても偏りがあることが分かる.

これは実際に, 介護施設において収集されたデータであ

る. つまり, 実際の介護施設で入力される介護記録データ

は, 行動クラスや詳細レコード, 詳細レコードのとる値に偏

りが大きいデータであることが予想される. 今回は, デー

タ数の偏りに注意して評価を行う.

表 1 「食事・服薬」クラスにおける詳細レコードとその値の対応

(参考文献 [9] 表 2 より転記)

行動クラス 詳細レコード 詳細レコードの値

食事・服薬

食事介助

全介助

一部介助

セッティングのみ

自立

食事量 (主食) 0, 1, 2 . . . , 10

食事量 (副食) 0, 1, 2, . . . , 10

水分量 0, 50, 100, . . . , 500

服薬

介助

自立

服薬なし

4. 分析方法

本章では, 過去の介護記録を用いて詳細レコードを推定

する手法を述べる. 本研究では, 機械学習アルゴリズムの

一つである Random Forest[10]用いる. Random Forestは

決定木を弱学習機とするアンサンブル学習アルゴリズムの

一種である.

4.1 被介護者の推定

ここでは, 介護記録からその介護行動の対象となる被介

護者の推定を試みる.

行動クラスのうち, 「食事・服薬」や「レクリエーショ

ン」などの行動クラスは 1人の介護職員が同時に複数人に

対して記録を行うことが多い. そのため, アプリ上で介護

記録を作成する際も, 一つの行動クラスに対し, 複数人の被

介護者を選択する形で記録する. なので本研究では, 介護

図 2 各行動クラスのデータ数とその内訳 (参考文献 [9] 図 1 より

転記)

図 3 各詳細レコードのデータ数とその内訳 (参考文献 [9] 図 1より

転記)

行動の対象となる被介護者の推定という問題を, 同時に記

録された記録の中に, 任意の被検者が含まれるかどうかと

いう二値分類問題であると考えた. 目的変数は「含まれる」

または「含まれない」となる.

次に, 説明変数について述べる. 本研究では介護行動を

行う際, アプリ上で対象者を入力される前に介護行動の対

象となる被介護者を推定する事を目指している. そのため,

介護記録のうち説明変数に用いることができる特徴量がか

ぎられる. 今回は,「時刻」「介護職員」「行動クラス」を説

明変数として用いる.

4.2 介護行動の内容の推定

ここでは, 過去の介護記録や行動クラスから介護行動の

内容, つまり詳細レコードの値の推定を試みる.

詳細レコードの値の推定は, 介護職員がアプリから詳細

レコードの値を入力する際, 事前に初期値として推定され
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た値を入力しておく事を想定している.

説明変数には, 「行動クラス」「詳細レコード」「被介護

者」「介護職員」「時刻」「過去の値」「前回の “食事・服”ク

ラスの “主食量”コードの値」「前回の “食事・服薬”クラ

スの “副食量”レコードの値」「前回の “食事・服薬”クラ

スの “水分量”レコードの値」「前回の “排泄”クラスの “排

泄量”レコードの値」を用いる. 目的変数は詳細レコード

の値となる.

5. 評価

本章では, 4節にて述べた推定手法の評価を行う. それぞ

れの推定手法について評価結果を示す. 今回評価には, 3章

で述べたように, 実際の介護施設において収集されたデー

タを用いる. このデータは, データ数に偏りのあるデータ

であるため, 評価には主に正答率と F1値を用いる [11]. F1

値は偏りのあるデータを用いた機械学習の評価に有用で

ある.

5.1 被介護者の推定

ここでは, 4.1節にて述べた介護記録の推定の評価結果を

示す. まず, 図 4～図 7に被介護者の推定を行った際の正答

率・F1値・適合率・再現率をバイオリンプロットで示す.

図 5から分かるように, 推定の対象となる被介護者によっ

て F1値の差が大きいことが分かる. 全体の平均として, 平

均正答率 92%・平均 F1値 74%・平均適合率 75%・平均再

現率 74%を得た. 行動クラスごとに見ると,「更衣介助」ク

ラスの F1値が最も高く 94%であった. F1値が最も低いの

は「排泄」の 59%であった.

図 4 被介護者の推定を行った際の正答率. 縦軸に正答率 [%], 横軸

は行動クラス

5.2 詳細レコードの値の推定結果

ここでは, 4.2節にて述べた介護記録の推定の評価結果を

示す. 表 2にバリテーション・学習手法ごとの平均正答率

図 5 被介護者の推定を行った際の F1値, 縦軸に F1値 [%], 横軸は

行動クラス

図 6 被介護者の推定を行った際の適合率, 縦軸に適合率 [%], 横軸

は行動クラス

図 7 被介護者の推定を行った際の再現率, 縦軸に再現率 [%], 横軸

は行動クラス

と平均 F1値を示す. 今回三種類の学習・テストを行った.

一つ目は, 期間でバリテーションを行った場合である. これ

は, データを前半 45日と後半 15日に分けて行った. 二つ

目は, 被介護者でバリテーションを行った場合である. 40
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人の被介護者を学習データ, 残り 17人のデータをテスト

データとして用いた. 三つ目が, 被介護者個人ごとに学習・

テストを行った場合である.

次に 3種類それぞれの学習結果を詳しく示す. はじめに,

図 8に前半 45日を学習データ, 後半 15日をテストデータ

として詳細レコードの内容を推定した際の正答率と F1値

を詳細レコードごとに示す. 平均正答率 70%, 平均 F1値

42%を得た. 「活力朝礼」レコードは, 正答率・F1値がと

もに 100%となっているが, これは活力朝礼の値 (参加・不

参加)のうち「不参加」の値をとったデータがテストデー

タに一つもなかったためである. 活力朝礼を除き F1値が

最も高いのは, 排泄方法の 86%である. 逆に最も F1値が低

いのは, 処置の部位の 8%であった.

次に, 図 9に被介護者 40人の前半 45日分を学習データ,

残りの 17人の後半 15日分をテストデータとして詳細レ

コードの内容を推定した際の正答率と F1値を詳細レコー

ドごとに示す. 平均正答率 62%, 平均 F1値 22%を得た. F1

値が最も高いのは, ラジオ体操の 49%であった. F1値が最

も低いのは処置の部位と義歯洗浄でともに 0%であるがこ

れは, 学習データに多くあった「実施なし」という項目が

テストデータに一切含まれていなかったからである. コレ

ら 2つの詳細レコードを除くと, 処置の内容の 6%が最も低

い F1値となる.

最後に, 図 10に前半 45日を学習データ, 後半 15日をテ

ストデータとして, 被介護者ごとに詳細レコードの内容を

学習・推定した際の正答率と F1値の平均を詳細レコード

ごとに示す. 平均正答率 62%, 平均 F1値 58%を得た. 被介

護者個人ごとに学習した場合, 複数人の被介護者で学習し

た場合と比べ、正答率・F1値が高くなった. 最も F1値が

高いのは, 活力朝礼の 94%であり, ラジオ体操の 89%が次

に続く. 最も F1値が低いのは処置の部位で 7%である.

表 2 バリテーション, 学習手法ごとの平均正答率 [%] と平均 F1 値

[%].

学習方法 バリテーション方法 正

答

率

F1

値

複数人で学習
期間でバリテーション 79 42

被介護者+期間でバリ

テーション

62 22

個人ごとに学

習

期間でバリテーション 75 58

6. 考察

まず, 被介護者の推定について述べる. 外出対応・更衣介

助・口腔ケアなどは F1値が高い場合と低い場合の二極化

している. しかしこれらは, 正答率・F1値・適合率・再現

率の全てが 100%の物を多く含んでいる. 原因として, テス

トデータに更衣介助や口腔ケアなどを行ったデータが含ま

れていなかった被介護者がおり, 推定結果が全て「含まれ

ない」という値になったためであると考える. その場合を

除くと 平均 F1値は 64%となる. 加えて, F1値が被介護者

によって大きく異なる事が分かった. 上記と同様に推定結

果が全て「含まれない」という値になった被介護者が居る

ことが理由であると考える. 平均として, 平均 F1値 74%・

平均再現率 74%を得ている. 「被介護者」の推定の場合, 再

現率とは. 実際に被介護者が「含まれる」という場合のう

ち, 推定結果において「含まれる」と推定された割合であ

る. つまり, どの程度見逃さなかったかという割合である.

記録アプリにおいて, 被介護者の推定結果は入力選択肢の

上位に表示される. もし見逃しが多い場合, 介護職員は見

逃された被介護者を探す手間が増えるため, 見逃さない事

が重要である. 今回は, 再現率が平均 74%であるため, この

推定機能は従来の介護記録アプリに比べ記録入力の効率化

になると考える.

次に, 詳細レコードの値の推定について述べる. 詳細レ

コードの値の推定は, 被介護者個人ごとで学習した場合, 複

数人の被介護者のデータを用いて学習する場合に比べ, F1

値が高くなることが分かった. 特にラジオ体操の F1値が

最も向上しており, 約 49%から 88%になった. また, 対応

内容, 食事量 (主食), 食事量 (副食) などの F1値は 15%以

上向上している. 理由として, 毎回同じ値しか取らない人

が多いためであると考えられる. この詳細レコードの値の

推定機能を導入する事で, 従来の介護記録アプリに比べ記

録入力の効率化になると考える. また, さらに F1値を向上

させるために, 加速度情報を特徴量として用いると良いと

考える.

7. まとめ

本研究では, 介護記録の自動生成を目指し, 介護行動の対

象となる被介護者の推定と介護記録に記される記録内容の

推定の 2つの評価を行った. 機械学習には Random Forest

を用いて「被介護者」と「介護行動の内容」の二つの推定

を行った. また, 介護施設にて収集された介護記録データ

を用い推定結果を評価した. 被介護者の推定において, 平

均 F1値 74%を得た. また, 平均再現率も 74%であるため

従来の記録アプリに比べ記録入力の効率化に繋がる.

介護記録の記録内容の推定においては, 複数人のデータ

を期間を用いバリテーションし学習を行った場合, 平均正

答率 79%・平均 F1値 49%という結果を得た. また, 被介護

者個人ごとに学習を行った場合, 複数人の被介護者のデー

タを用いて学習を行う場合に比べ F1値が平均で 16%ほど

高くなることが分かった.

本研究の被介護者や詳細レコードの推定は介護アプリの

機能として実装する事を前提に行った. 今後は介護記録ア

プリ Gtolog上での実装を行う予定である. 現在は, サーバ

上で学習器を作成した後にスマホに学習器を送信し, スマ
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図 8 期間でバリテーション : 前半 45 日を学習データ, 後半 15 日を

テストデータとして詳細レコードの内容を推定した際の正答率と

F1値を詳細レコードごとに示す. 縦軸に正答率・F1値 [%], 横軸

に詳細レコード.

図 9 被介護者でバリテーション : 被介護者 40 人の前半 45 日

分を学習データ, 残りの 17人の後半 15日分をテストデー

タとして詳細レコードの内容を推定した際の正答率と F1

値を詳細レコードごとに示す. 縦軸に正答率・F1 値 [%],

横軸に詳細レコード.

図 10 被介護者個人ごとに学習・推定 : 前半 45 日を学習データ, 後半 15 日をテストデータ

として, 被介護者ごとに詳細レコードの内容を学習・推定した際の正答率と F1 値の平

均値を詳細レコードごとに示す. 縦軸に正答率・F1 値 [%], 横軸に詳細レコード.

ホ上で推定を行う事を考えている. そのため, 今後はスマホ

のスペックなどが推定の実行に耐えうるのかの検証や, 推

定時間がどの程度かかるのかなどの検証が必要である. ま

た, 記録作業の簡略化という点で, 適合率と再現率のどちら

を向上させるべきななのか, 検討が必要である.
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