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介護サービス向上に向けた介護事故事例テキストの分析
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概要：本論文は，複数介護施設における事故報告書を使用して，テキストマイニングおよび機械学習によ
り事故の起こりうる状況を分析した結果について述べる．まず，テキストデータと多変量データが混合し
たデータに対して，テキストマイニングおよびランダムフォレスト法を組み合わせて，事故の結果に対し
て影響する要因を抽出する方法を提案した．テキストデータについては分かち書きを行い単語文書行列を
構成し，単語についてクラスタリングを行った結果を元の多変量データと結合し，事故の結果として目的
変数を設定しランダムフォレスト法を 2段階で適用しながら重要な単語クラスタおよび重要な単語と属性
を抽出し，決定木によって可視化するという手法である．この手法を，介護施設から得られた 5,189件の
事故事例について適用したところ，(1)表皮剥離または出血，原因不明のあざが発見されて，初めて事故が
起きたことを介護士が把握していること，(2)リハビリやレクレーション，移乗を始めとする行動をともな
う場合に，転倒・ずり落ちによって打撲につながる可能性があること，(3)共有スペース・個室両方での誤
嚥が起こりうること，(4)無断外出につながるいくつかの行動があること，が分かった．
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Abstract: In this paper, we analyze incident report data from several nursing homes for understanding the
situations related to the incidents and for reducing future incidents, by utilizing text mining and supervised
machine learning. First, we propose a method for extracting important factors for incidents for the mixed
data of text and multivariate data, combining word-document matrix, clustering, and the random forest.
Next, we applied the method to 5,189 incident reports from the nursing homes, and found several patterns
such as how the unknown bruises were discovered, behaviors leading to bruises from falls and falls, situations
leading to aspiration, and behaviors leading to unattended going out.
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1. はじめに

近年，介護分野における事故が問題になっている．たと

えば，実際の介護施設で起きている事故として，高齢者の

転倒や，介護士が高齢者に間違った薬を配分する，誤薬の

事故がある．このような事故防止の対策には，要介護（要
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支援）者に対する介護士の人数を増やすことが考えられる．

しかし，現在，要介護（要支援）認定者数は約 546.1万人

であるにもかかわらず，介護福祉士の従業者数は約 66.1万

人であり（平成 24年 9月），介護認定者に対して介護士が

相対的に少ないことが分かる [3]．さらに，厚生労働省が発

表した需給推計によると，2025年度には介護職員が約 253

万人必要になるとされているのに対し，供給の見込みは約

215万人であり，およそ 38万人の介護職員が不足する見込

みである [4]．つまり，事故防止の対策として，介護士の人

数を増やすことは現在でも将来的にも現実的な解決案とは
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いえない．

そこで，事故予防のための他のアプローチとして，事

故の状況や要因を知るために，テキストやデータを分

析することが考えられ，過去にも多くの研究が存在す

る [7], [8], [9], [10], [11]．たとえば，近年の介護分野におけ

る問題として，「ベッドからの転落」，「段差につまずき転

倒」などといった事故の割合が大きいが，同じような事故

でも，原因や，時間帯や環境といった状況はまったく異な

ることもある．このような事故が起こる状況を総合的に理

解し，同様の状況においてあらかじめ対策をとることは，

事故の防止，または軽減のために有用であると考えられる．

本研究では，複数の介護施設から得られた実際の事故事

例テキストをテキストマイニングおよび機械学習により分

析し，事故の結果ごとにその要因や起こりうる状況を特定

することを目的とする．文献 [7]は，事故の状況を調査する

ためインシデントレポートを開発し，データ収集と分析を

している．しかし，入力のしやすさに焦点をおいた自己開

発インシデントレポートは，事故が起きた背景が読み取り

づらく事故背景の詳細が分かりにくいと考察されている．

本論文では，介護士がふだんからテキストで記録している

実データの分析を行う．このデータは複数の介護施設で起

きた事故・ヒヤリハットを記載した 5,189件の事故事例テ

キストである．

実データの分析は，多変量データであるインシデントレ

ポートとは違いテキスト表現であるため，表現の自由度が

高くそのままでは分析しにくいという難しさがある．そこ

で，本論文は，まず，1. テキスト部分について分かち書き

により単語文書行列を構成し，2. 単語について k-means法

によってクラスタリングを行う．そうすることで，同じよ

うな表現をクラスタでまとめ，分析しやすい状態にした．

そして，3. 単語クラスタ–文書行列と元の属性情報を結合

して多変量データを構成し，4. いくつかの目的変数を設定

し，ランダムフォレスト法により重要な属性と単語クラス

タを抽出する．さらに，5. 単語クラスタから元の単語を取

り出し，6. 再度属性情報と取り出した単語文書行列にラン

ダムフォレスト法を適用して重要性の高い属性と単語を抽

出した．その結果抽出された重要な単語と属性について決

定木学習による可視化を行い，重大な事故の起こりうる状

況を特定した．

分析の結果，(1)表皮剥離または出血，原因不明のあざ

が発見されて，初めて事故が起きたことを介護士が把握し

ていること，(2)リハビリやレクレーション，移乗を始め

とする行動をともなう場合に，転倒・ずり落ちによって打

撲につながる可能性があること，(3)共有スペース・個室

両方での誤嚥が起こりうること，(4)無断外出につながる

いくつかの行動があること，といったいくつかのパターン

が分かった．

まとめると，本論文の貢献は以下のとおりである．

( 1 ) 複数の介護施設からの実際の事故事例テキストを使用

して，テキストマイニングおよび機械学習により事故

の起こりうる状況と傾向を分析した．これは我々が知

る限り初めての試みである．

( 2 ) テキストデータと多変量データを混合したデータに対

して，テキストマイニングおよび変数の重要度を測る

ことができるランダムフォレスト法を組み合わせて，

事故の結果に対して大きく影響した要因を抽出する方

法を提案した．

( 3 ) その結果，重大な事故につながる状況を抽出するこ

とができた．このことは，今後普及が見込まれる IoT

（Internet of Things）を始めとするユビキタスコン

ピューティング分野において，重点をおいてセンシン

グすべきコンテキストを人間のテキスト記録から抽出

する試みとしてもこの分野に資する．

2. 背景と関連研究

介護分野における「ベッドからの転落」「階段につまづき

転倒」といった転倒転落や薬の飲み間違い（誤薬）といっ

た事故は，その後本人が健康状態を回復できない可能性も

あり，本人の人生に関わる大問題ともなりうる．

理想的には，被介護者を世話する介護士の数を増やせば

介護事故は減少すると考えられるが，日本では今後，少子

高齢化が進み，労働人口が減少するため，現実的な解決策

にはならない [3]．そのため，情報技術をはじめとする様々

なアプローチによって，介護士の数を増やさなくとも事故

を軽減する方策が期待される．

たとえば，種々のセンサを施設に設置して，転倒などの異

常が発生したら検知する異常検出技術は存在する [17], [18]．

しかし，これらは主に異常が発生した後に，もしくはその

直前に検出することを目指すものであり，事故が起こった

ときの介護士や被介護者，環境に関する総合的な状況を分

析し，予防につなげるものではない．

患者の将来予測の研究として，たとえば長期的な生活モ

ニタリングや医療応用などにおいて，文献 [16], [19]の研究

もある．介護施設でも，このような種々のデータを用いて

事故を予防する取り組みが重要であろう．

介護施設における事故には，介護者や被介護者，そして

環境や時間帯といった様々な要因の影響が考えられ，同じ

ような事故でも原因はまったく違うこともある．このよう

な状況を理解し予防するために，現場で記録されている事

故報告書のような事故事例テキストをテキストマイニング

や機械学習により分析し，主となる要因を突き止めること

は，今後似たような事故が起こりうる状況において先んじ

て対策を取ることにつながると考えられる．

介護現場の事故は，医療現場の事故データとは違い，厚

生労働省の集計した，広く公開したデータが存在しないた

め，全国的にデータが統一されていない．そのため，三菱
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総合研究所は，介護施設の事故データを全国的に集めるこ

とを目的とし，収集したデータの分析を行っている [8], [9]．

データは 1年間で，889市町村の施設から 28,158件の事例

データを収集した．分析の結果，1年間で，1施設 33.2件

の事故が起きており，転倒事故が一番多いということが分

かった．

文献 [10], [11]は，介護施設の「転倒・転落」に焦点を当

てた，データの分析を行っている．文献 [10]では，転倒に

おける 43件の多変量型事例データから重要な因子を主成

分分析で抽出している．文献 [11]では，1,039件の多変量

事例データをクロス集計しトイレ内など方向転換が多い場

所で事故が多発していることが分かった．このように，転

倒や転落に焦点をおいた事例分析を行う研究は多くある．

文献 [7]は介護施設における事故を抽象的に把握するため

に，インシデントレポートを自身らで開発し，16施設で

1,039件のデータを収集しクロス集計を行い事故の要因を

分析している．インシデントレポートの項目は 22項目で

あるが，事故の背景の把握が不十分であると考察している．

一方，テキストマイニング技術は，経営学，医歯薬看護

学，工学，経済学など幅広い分野で使われている [15]．た

とえば，文献 [12]は，自然文の構造化を行い胸部 CT検査

の検査レポートの内容を分析し類似記載を特定している．

文献 [13] では，質問紙調査を用いて，業務で発生するエ

ラー内容を分析するため，形態素解析し，形容詞，名詞の

みを抽出し，Ward法を用いて階層クラスタリングを行っ

た．その結果，業務改善や知見に関する新たな発見があり，

活躍している．このように，自然文のデータを分析するこ

とはとても有用であることが分かる．

本研究では，介護士が記載した自然文と多変量データが

結合された 5,189事例を用いて介護事故事例の分析を行い，

自然文と多変量事故データを組み合わせたうえで，事故の

結果系の変数を目的変数とした教師あり学習を行うことで，

いままで介護の事故に関して分からなかった，事故につな

がる，事故要因や状況を把握することを志向している．

事故という結果に対して，その要因を探るには，事故を

図 1 事故報告書の集計の例

Fig. 1 An example of accident reports.

目的変数，要因の候補を説明変数とした多変量分析や教師

あり機械学習が有用であるが，テキストデータはそのまま

の状態では多変量分析や教師あり機械学習を行うことはで

きない．本研究では，複数の介護施設から得られた実際の

事故事例テキストを，多変量データとテキストデータを統

合分析する手法を用いて分析し，「事故の種類」「診断」「重

症度」といった結果を目的変数としてその要因を探るとい

うアプローチで分析を行う．

機械学習では一般に，特徴量空間の次元が大きくなると，

それに応じて空間の容積が指数関数的に増えてしまい，サ

ンプルを指数関数的に増やさない限り推定が難しくなる

という次元の呪いの問題がある．そのため，次に行う機械

学習の前段階で，特徴量データの次元を削減しておくこと

が，精度向上のためには有用である．自動的な変数選択手

法は数多く提案されており [20]，大きく分けると，変数の

組合せをいくつか調べるラッパー法 [21]（重回帰分析で用

いられるステップワイズ法も含まれる），相互情報量などを

用いて変数を選別するフィルタ法 [22]，それらを組み合わ

せる方法 [23]に分かれる．このなかで，ランダムフォレス

ト，ブースティングといったアンサンブル学習には，アル

ゴリズム内でどの変数が推定に寄与したかという重要度を

測定するメカニズムを持っているものもあるため，これを

用いて重要度の大きい変数のみを残す方法も有効である．

我々は，このような次元削減の手法を応用して，目的変数

に対する各説明変数の重要度を知ることができるというア

プローチを用いた．介護事故事例テキストを多変量化した

データにそのアプローチを適用する点が新しい．

このような介護事故事例テキストに対して自然文と多変

量データを組み合わせて教師あり学習を行うアプローチ

は，我々の知る限り存在しない．

3. 事故事例テキスト

本章では，分析に使用した事故事例テキストについて述

べる．

本研究では，ある介護サービス事業者が全国に持つ 80の
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介護施設で起きた，事故・ヒヤリハットを記載した事故報

告書を用いた．集計された事故報告書の例を図 1 に示す．

この報告書には事故の内容を記述した日時，年齢，介護

度，認知度，事故歴，場所，目的，事故の種類，診断，重

症度といった属性情報の他に，詳細や備考の欄に事故詳細

テキストも記載されている．

各属性の取りうる値を表 1 に示す．このなかで，「利用

区分」属性は，法的に定められた介護施設の種類である．

また，「目的」属性は，利用者が行っていた行動の種類を表

す．「診断」属性は，事故の結果の怪我や病気などの，ス

タッフによって判断された診断結果が記録される．「重症

度」属性は，事故が起きた結果の深刻さの度合いを表す指

標で，「重度」「軽度」および，問題のないほどの軽微な「な

し」の三段階で示されている．

使用したデータは，事故件数 5,189件であり，重度 1,134

表 1 各属性の取りうる値

Table 1 Values of each attribute.

属性 取る値

年月日，曜日 年月日, 曜日

発生時間 時刻

年齢 数字

氏名 氏名

施設名 施設名

介護度 「介護 1」「介護 2」「介護 3」「介護 4」「介護 5」

「介護 6」「自立」「要支援 1」「要支援 2」

認知度 「なし」「軽」「重」「中」

利用区分 「グループホーム」「ショートステイ」「デイサー

ビス」「ホームヘルプ」「ホテル」「住宅型」「小規

模多機能」「特定」「特定 1 階」「特定 2 階」「特

定 3 階」「特定 4 階」「特定 5 階」「特定 6 階」

事故歴 「あり」「なし」

発生場所 「1Fフロアー」「2Fエレベーター」「2Fフロアー」

「エレベーター前」「その他」「デイルーム」「トイ

レ」「フロアー」「ホール」「リハビリ室」「屋外」

「居室」「居室（トイレ）」「居室（ベッド周囲）」

「居室（上記外）」「居室（入口）」「共用トイレ」

「玄関」「事務所」「自席横」「車輌（破損事故）」

「食堂」「静養室」「洗濯場」「洗面台」「脱衣所」

「浴室」「冷倉庫前」「廊下」

目的 「その他」「リハビリ」「レク」「移乗」「移動」「臥

床」「外出」「活力朝礼」「起立」「更衣」「行事」

「車いす駆動」「車移動」「食事」「食前薬」「整容」

「清掃」「洗濯」「朝食後薬」「入浴」「排泄」「服

薬」「歩行」

事故の種類 「その他」「異食・誤飲」「火傷」「介護中のあざ・

外傷」「感染症」「原因不明のあざ・外傷」「誤薬」

「誤薬・誤配」「誤嚥」「自殺」「車両事故」「溺水」

「転倒・ずり落ち」「転落」「暴力」「無断外出」

診断 「あざ」「その他」「火傷」「外傷・痛みなし」「誤嚥

性肺炎」「骨折」「擦り傷」「出血」「心疾患」「診

断」「打撲」「脳疾患」「肺炎」「表皮剥離」

重症度 「なし」「軽度」「重症」

件（21.9%），軽度 2,428件（46.8%），なし 1,627件（31.4%）

であった．また，事故の種類は，全部で 16種類あり，その

うち「転倒・ずり落ち」が 2,986件あり，一番サンプル数

が多かった．

4. 属性情報とテキストデータを統合した事故
状況の分析方法

本章では，本論文で用いた，属性情報とテキストデータ

を統合して事故の起きやすい状況を分析をする手法を述べ

る．図 2 はその一連の流れを示す．テキストを文書単語行

列として変数選択したいが，そのままだと高次元化するた

め，いったん単語ベクトルをクラスタリングすることで次

元を削減してから変数選択し，重要なクラスタ（変数）を

もとの単語ベクトルにもどして再度変数選択する，という

アプローチを取る．

( 1 ) 事故詳細テキストについて分かち書きを行い，毎回の

報告を 1つの文書と見なした単語文書行列を作る．

( 2 ) 単語文書行列の単語ベクトルを k-means法を用いてク

ラスタリングを行うことで，単語をいくつかの単語ク

ラスタに分ける．

( 3 ) 単語文書行列の単語を単語クラスタごとにまとめた単

語クラスタ–文書行列と元の属性情報を結合し，各文

書をサンプルとした多変量データと見なす．

( 4 ) 多変量データに対して目的変数を設定し，ランダム

フォレスト法を用いて，重要度の高いクラスタを抽出

する．

( 5 ) ( 1 )の単語文書行列から，( 4 )で重要度の高かったク

ラスタを構成する単語ベクトルを取り出し，再度属性

情報と結合し多変量データを構成する．

( 6 ) ( 5 )の多変量データについて再度 ( 4 )の目的変数につ

図 2 事故事例テキストから，事故の起きやすい状況を分析する一連

の流れ．図中の (A)，(B)，(C) を 5 章の結果に示す

Fig. 2 Overview of analyzing the situations of accidents from

text data. (A), (B), (C) in this figure are shown in

Section 5.
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いてランダムフォレスト法を適用し，重要度の高い属

性と単語を抽出する．

( 7 ) ( 6 )で抽出された重要度の高い説明変数と ( 4 )の目的

変数を用いて，決定木で可視化する．

以下では，その詳細を述べる．

4.1 単語行列の作成とクラスタリング

事故事例テキストから，事故詳細部分を取り出し，形態

素解析ツールMeCabを用いて分かち書きを行う．そして，

各文書に現れる単語数を値として単語・文書行列を作成す

る．このとき，分かち書きされた単語数が 2,701個であり，

2,701 × 5,189の次元数の大きい単語文書行列となってし

まったため，以下の問題が発生した．

• 行列が大きすぎて，分析しにくい．
• 人が作成した文章であるため，同じ表現の単語がある．
2つ目の問題点は，たとえば，分かち書きした単語の中

に「ベット」と「ベッド」があった．これは，同じ意味を

表しているが，このまま分析を行ってしまえば，違う単語

として扱われ，重要度が 1/2ずつに分散してしまう．

そこで，単語列の次元圧縮を行うことで，上記の問題点を

解決する．次元圧縮を行うために，k = 50として k-means

法によるクラスタリングを行い，似た特徴の単語を似た意

味の単語と見なす．その結果，50 × 5,189の単語クラスタ

文書行列となった．kの値はいくつか試行したが，小さく

すると後段のランダムフォレスト法で重要な変数が抽出さ

れず，大きくしすぎると要素が 1つのクラスタばかりが発

生したため，試行錯誤のうえ 50と設定した．

4.2 ランダムフォレスト法と決定木

クラスタリングした上記の単語クラスタを元に，単語ク

ラスタ–文書行列を再度構成し，それと事故報告書の「曜

日」「介護度」「認知度」「利用区分」「事故歴」「発生場所」

「目的」「事故の種類」「診断」「重症度」の属性情報を結合

し，多変量データを作成する．このなかで，結果系，つま

り事故の結果分かると考えられる変数は，

•「事故の種類」：起こった事故の種類
•「診断」：事故の結果，スタッフによってなされた診断
•「重症度」：事故の結果の深刻さの度合い
の 3つである．したがって，この多変量データから上記 3

つの属性をそれぞれ目的変数と設定し，それ以外を説明変

数とした．そして，それぞれの目的変数に対してランダム

フォレスト法を適用し，機械学習を行った．

ランダムフォレスト法には以下のような特徴がある．

( 1 ) 自動的に過学習を抑え，汎用能力の高いモデルを生成

する．

( 2 ) 説明変数間の交互作用を中和したうえでの説明変数の

目的変数への重要度が分かる．

( 3 ) 弱学習器の決定木を抽出すれば，枝の分岐条件を直感

的に理解しやすい．

つまり，( 1 )により説明変数から「重症度」などの目的

変数を精度よく推定しながら，( 2 )によりその際の説明変

数がどの程度有効だったかを効率良く推し量ることができ

る．また ( 3 )により可視化することで，どのような場合

の組合せにおいて目的変数の結果に影響したかを理解しや

すい．

( 2 )については，ランダムフォレスト法においては，各

弱学習器の学習にで使わなかったサンプルのある説明変数

の値をランダムに入れ替えて精度評価を行い，その精度が

全弱学習器で平均してどの程度下がったかがその説明変数

の重要度として定義される [24]．

通常の線形回帰やロジスティック回帰のような手法で

は，学習された結果の各説明変数の係数の値は互いに依存

することが交互作用として知られているため，純粋にどの

説明変数がどの程度有効だったかを知ることは難しいが，

アンサンブル学習においては変数もランダムにサンプリン

グするため，変数が目的変数の推定にどの程度寄与したか

を知ることができる．

5. 分析結果

本章では，4 章で述べた属性情報とテキストデータの統

合分析手法を 3 章で紹介したデータに適用した結果を述

べる．

5.1 属性と単語クラスタへのランダムフォレスト法の適用

4 章で述べたとおり，今回は目的変数として「事故の種

類」「診断」「重症度」の 3つの属性を設定した．以下，各

目的に属性と単語クラスタへランダムフォレスト法を適用

した結果（図 2 の (A)）を述べる．

「診断」を目的変数とした場合の推定精度は 63.2%だっ

た．このときの各説明変数の重要度が 0.7%以上のものを

表 2 に示す．ただし，単語数が非常に多かった 10位の単

語クラスタについてはその他の単語と考え，省略した．

表 2 「診断」を目的変数として単語クラスタと属性を推定したとき

の重要度

Table 2 Importances of word-clustered explanatory variables

when the objective variable is “Diagnosis”.

説明変数 変数重要度（%）

1 重症度 10.30

2 「処置 剥離 出血 表皮」 5.20

3 事故の種類 4.40

4 「部 受診 骨折 大腿 日 病院」 1.70

5 目的 1.40

7 発生場所 1.00

8 「等 発赤 対応 頭部 腫脹 移乗 打撲 行い 疼痛」 0.70

9 「左」 0.70

10 利用区分 0.70
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表 3 「事故の種類」を目的変数として単語クラスタと属性を推定し

たときの重要度

Table 3 Importances of word-clustered explanatory variables

when the objective variable is “Type of accident”.

説明変数 変数重要度（%）

1 目的 4.50

2 重症度 4.30

3 「転倒」 3.40

4 診断 3.40

5 「薬」 3.20

6 「処置 剥離 出血 表皮」 2.20

7 発生場所 2.00

8 「訪室」 1.30

9 「の 発見」 0.70

10 介護度 0.70

表 4 「重症度」を目的変数として単語クラスタと属性を推定したと

きの重要度

Table 4 Importances of word-clustered explanatory variables

when the objective variable is “Severity”.

説明変数 変数重要度（%）

1 診断 12.90

2 事故の種類 7.00

3 「部 受診 骨折 大腿 日 病院」 4.00

4 「処置 剥離 出血 表皮」 2.20

5 「薬」 1.40

6 目的 1.20

7 利用区分 0.80

8 発生場所 0.80

9 「外傷」 0.70

表 2 より，「重症度」属性，「処置 剥離 出血 表皮」単語

クラスタ，「事故の種類」属性，「部 受診 骨折 大腿 日 病

院」単語クラスタの順に重要度が高いことが分かる．「処

置 剥離 出血 表皮」は主に症状を表す単語クラスタで「部

受診 骨折 大腿 日 病院」もまた症状や病院にかかったこと

に関するクラスタといえるだろう．

「事故の種類」を目的変数とした場合の推定精度は，

76.0%だった．このときの各説明変数の重要度が 0.7%以上

のものを表 3 に示す．

表 3 より，「重症度」属性，「転倒」単語クラスタ，「診

断」属性，「薬」単語クラスタ，「処置 剥離 出血 表皮」単語

クラスタ，「発生場所」属性，「訪室」単語クラスタの順に

重要度が高いことが分かる．「転倒」，「処置 剥離 出血 表

皮」のように事故の内容に関するクラスタである．

「重症度」を目的変数とした場合の推定精度は，80.1%だっ

た．このときの各説明変数の重要度が 0.7%以上のものを

表 4 に示す．ただし，単語数が非常に多かった 10位の単

語クラスタについてはその他の単語と考え，省略した．

表 4 より，「事故の種類」属性，「部 受診 骨折 大腿 日

病院」単語クラスタ，「処置 剥離 出血 表皮」単語クラス

図 3 「診断」を目的変数としたときの属性と単語の重要度

Fig. 3 Importances of attributes and words when the objective

variable is “Diagnosis”.

タ，「薬」単語クラスタ，「目的」属性，の順に重要度が高

いことが分かる．「処置 剥離 出血 表皮」のように事故の

内容に関するクラスタとともに，「薬」という誤薬に直結す

る単語クラスタも抽出された．

5.2 属性と重要単語ベクトルへのランダムフォレスト法

の適用

次に，上記で得られた重要な単語クラスタについて，属

性と元の単語ベクトルへランダムフォレスト法を適用した

結果（図 2の (B)）を述べる．(A)の結果選択する単語クラ

スタの基準としては，表 2～表 4 に現れた重要度が 0.7%以

上の単語クラスタを抽出した．

図 3 は，「診断」を目的変数，属性と重要単語を説明変

数としてランダムフォレスト法を行ったときの重要度であ

る．このときの推定精度は，63.1%だった．単語の重要度

に着目すると，「剥離」「出血」「骨折」「受診」「部」「左」

「表皮」の順に重要度が高い．診断に直結するような症状

を表す単語が上位にくることが分かる．ここで，単語「部」

は，元のテキストにおいて「頭部」，「頸部」，「臀部」，「大

腿部」といった体の部位を表す単語の一部であることが多

かった．単語「左」に関しても，「左腕」，「左足」，「左肩」，

「左手」といった体の左側部位を表す単語の一部となって

いた．

図 4 は，「事故の種類」を目的変数，属性と重要単語を

説明変数としてランダムフォレスト法を行ったときの重要

度である．このときの推定精度は，74.5%だった．単語の

重要度に着目すると，「転倒」「薬」「訪室」「剥離」「発見」

「出血」の順に重要度が高い．「転倒」や「薬」のような事

故の種類に直結する単語が上位にくる．また，「訪室」が

比較的上位にきているのが興味深い．「訪室」をもとのテ

キストで確認したところ，介護士が何かの目的で「訪室」

し，事故を発見したと書かれている．つまり，部屋に入っ

た介護士が事故を発見することが事故の種類に関係すると

いえる．

図 5 は，「重症度」を目的変数，属性と重要単語を説明

c© 2017 Information Processing Society of Japan 1706



情報処理学会論文誌 Vol.58 No.10 1701–1711 (Oct. 2017)

変数としてランダムフォレスト法を行ったときの重要度で

ある．このときの推定精度は，82.1%だった．単語の重要

度に着目すると，「受診」「病院」「剥離」「薬」「出血」「外

傷」の順に重要度が高い．「受診」「病院」といった単語を

元のテキストで確認すると，重症度が高く病院の受診につ

図 4 「事故の種類」を目的変数としたときの属性と単語の重要度

Fig. 4 Importances of attributes and words when the objective

variable is “Type of accident”.

図 5 「重症度」を目的変数としたときの属性と単語の重要度

Fig. 5 Importances of attributes and words when the objective

variable is “Severity”.

図 6 「診断」を目的変数とした決定木

Fig. 6 Decision tree when the objective variable is “Diagnosis”.

ながった場合が多かった．また，「薬」は誤薬にという重

症度の高い事故につながる単語であり，「剥離」「薬」「骨

折」といった単語も軽度の重症度の事故につながる単語で

ある．

5.3 属性と重要単語の決定木による可視化

最後に，上記で得られた重要な属性と単語について，決

定木学習を行って複数の条件の可視化をした結果（図 2 の

(C)）を述べる．

図 6 は，重要度の高い属性「目的」「発生場所」「利用区

分」および単語ベクトル「剥離」「出血」「骨折」「受診」「処

置」「部」「左」「表皮」を説明変数として選択し，「診断」

を目的変数として決定木学習を行った結果である．

図より，単語「剥離」が現れると出血が多い．単語「出

血」や単語「骨折」が現れると当然出血や骨折が多い．そ

れ以外の場合，目的が「リハビリ,レク,移乗,移動,臥床,

外出,活力朝礼,起立,更衣,車いす駆動,車移動,整容,朝食

後薬,排泄,服薬,歩行」のときに，単語「受診」があれば

打撲，「その他,行事,食事,食前薬,清掃,選択,入浴」のと

きには，発生場所によって痛みのない外傷かその他になる

が，痛みのない外傷などの問題の少ない事故が多く，また

推定精度も低い．

これらのことから，

• 出血：単語「剥離」や単語「出血」が現れる場合
• 骨折：単語「骨折」が現れる場合
• 打撲：それ以外の場合，目的が「リハビリ,レク,移乗,

移動,臥床,外出,活力朝礼,起立,更衣,車いす駆動,車

移動,整容,朝食後薬,排泄,服薬,歩行」のときに，単

語「受診」がある場合

• 外傷・痛みなし，その他：その他の場合
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図 7 「事故の種類」を目的変数とした決定木

Fig. 7 Decision tree when the objective variable is “Type of accident”.

図 8 「重症度」を目的変数とした決定木

Fig. 8 Decision tree when the objective variable is “Severity”.

といった状況で発生しやすいことが分かる．

図 7 は，重要度の高い属性「目的」「診断」「発生場所」

「介護度」および単語ベクトル「転倒」「薬」「訪室」「剥離」

「発見」「出血」を説明変数として選択し，「事故の種類」を

目的変数として決定木学習を行った結果である．

図より，単語「薬」が現れれば誤薬・誤配につながる．

それ以外の場合，目的が「リハビリ,移乗,臥床,活力朝礼,

起立,清掃,洗濯,排泄,歩行」の場合は転倒・ずり落ちが多

く，目的が「その他,レク,移動,外出,更衣,行事,車いす駆

動,車移動,食事,整容,入浴」の場合は，単語「転倒」が現

れる場合は転倒・ずり落ち診断「外傷・痛みなし,骨折,打

撲,脳疾患」をともなう転倒・ずり落ち，単語「剥離」が現

れる場合は原因不明のあざ・外傷，発生場所が「居室,居

室（トイレ）,居室（ベッド周囲）,居室（上記外）,居室（入

口）,自席横,静養室,洗面台,廊下」の場合は転倒，ずり落

ち，その他の場所で単語「出血」が現れる場合は原因不明

のあざ・外傷，目的が「食事」の場合は誤嚥，目的が「その

他,レク,外出,更衣,行事,車いす駆動,車移動,整容,入浴」

の場合は，発生場所が「屋外，玄関」であれば無断外出に

つながる．

これらのことから，

• 転倒・ずり落ち：目的が「リハビリ,移乗,臥床,活力朝

礼,起立,清掃,洗濯,排泄,歩行」，単語「転倒」が現れ

る場合，発生場所が「居室,居室（トイレ）,居室（ベッ

ド周囲）,居室（上記外）,居室（入口）,自席横,静養室,

洗面台,廊下」の際

• 原因不明のあざ・外傷：単語「剥離」や単語「出血」
が現れる場合

• 誤嚥：食事中
• 無断外出：目的が「その他,レク,外出,更衣,行事,車

いす駆動,車移動,整容,入浴」の場合に，場所が「屋

外,玄関」

といった状況で発生しやすいことが分かる．

図 8 は，重要度の高い属性「目的」「発生場所」「利用区
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分」および単語ベクトル「受診」「病院」「剥離」「薬」「出

血」「外傷」を説明変数として選択し，「重症度」を目的変

数として決定木学習を行った結果である．

図より，単語「薬」が現れたり単語「受診」が現れると

重症につながり，そうでない場合には単語「剥離」や単語

「出血」が現れると高い確率で軽度につながる．そうでな

い場合には，単語「外傷」が現れれば，なし（低い重症度），

現れなければ軽度につながるが，推定精度は低い．

これらのことから，

• 重症：単語「薬」や単語「受診」が現れる場合
• 軽度：単語「剥離」や単語「出血」が現れる場合また
はそれ以外で単語「外傷」が現れない場合

• なし：上記以外で単語単語「外傷」が現れる場合
といった状況で発生しやすいことが分かる．

6. 考察

以下では，目的変数として設定した「診断」「事故の種類」

「重症度」についてそれらの要因となる状況を考察する．

6.1 「診断」を目的変数として分析を行った場合

「剥離」とは，ここでの意味は「表皮剥離」のことであり，

テキスト上では，「剥離」や「表皮剥離」と表される．これ

は擦りむいた傷のようなものを表す．「剥離」を含む文書

を見ると，剥離を発見し，事故の詳細を調査するといった

流れが多い．また，「出血」も同様に事故調査のきっかけに

なる要因であることが分かった．つまり，表皮剥離や出血

の原因となる事象については，事故時の状況の特定ができ

ていないことが分かった．6.3 節では，剥離や出血は，軽

度の事故だと分類されているが，軽度とはいえ防止できる

ことが望ましい．今後，この事故発生時点から過去に遡っ

て生活パターンや行動を記録やセンシングし，事故が起き

るタイミングを特定していく作業が必要である．

また，打撲については，リハビリやレクレーション，移乗

といった，利用者が移動や行動をともなうような目的の場

合に，「受診」をともなう打撲が発生している．6.2 節でも

同様にリハビリや移乗といった行動をともなう際に転倒・

ずり落ちが発生することから，これらの行動の際に転倒・

ずり落ちによって，受診をともなう打撲が発生することが

考えられる．つまり，リハビリやレクレーション，移乗を

始めとする行動にともなう場合，転倒・ずり落ちによって

打撲につながる可能性があることが分かった．今後，利用

者がこれらの行動を行う際の事故のタイミングを分析して

いくことによって，行動ごとにどのタイミングでスタッフ

が介助したり声掛けをすることで事故を予防できるかを分

析することが求められる．

6.2 「事故の種類」を目的変数として分析を行った場合

転倒・ずり落ちについては，リハビリや移動といった被

介護者の行動をともなう場合や，場所が居室全般や廊下に

おいて頻繁に起きている．これにより，つまり場所と行動

の種類が特定できれば，その危険性をある程度予測するこ

とができる可能性がある．今後，場所と行動をセンシング

または認識できるシステムと組み合わせて，転倒・ずり落

ちの危険予知や事前通報ができれば有用であると考えら

れる．

原因不明のあざ・外傷については，6.1 節で述べたよう

に，剥離や出血によって気づくことが多く，予防にはさら

なる生活パターンの分析が必要である．

誤嚥については，当然ながら食事中に起こりうる．元の

テキストを見てみると，共有スペースで食事中にスタッフ

が目を放した間に起きる誤嚥と，自室内で何か食べ物を口

にした際に誤嚥し，ナースコールなどでスタッフが気づく

場合に分かれた．つまり，誤嚥の事故を防ぐためには，共

有スペースと自室内の両方のパターンを考える必要がある

ことが分かった．この両方について対策が必要であるが，

どちらも食事や嚥下行動の認識ができるようなセンシング

技術を開発すれば，これらの予防や検知が期待できる．

無断外出については，レクレーションやレク，更衣，入

浴といった目的で居室から外に出た場合に，玄関や屋外に

出て無断外出してしまう場合があることが分かる．無断外

出については，介護度や認知症といった個人差が関係して

くることが考えられる．ちなみに，無断外出の事故の中で

認知症（認知度が軽，中，または重）の割合は 96.1%と，全

体の事故の中での認知症の割合 85.8%より 10%程度高かっ

た．つまり，無断外出を予防するためには入居者の行動を

予測することが考えられるが，認知症患者に焦点をあてる

ことがより重要だと分かった．

さらには個人差と合わせて，無断外出を予測するアルゴ

リズムを予測できる可能性を探ることが期待される．

6.3 「重症度」を目的変数として分析を行った場合

重症度については単語「薬」や単語「受診」が現れれば

重症となり，単語「剥離」や単語「出血」が現れれば，ま

たは単語「外傷」が現れない場合に軽度となる．これらの

結果から，重症度は，テキストに現れる「薬」「受診」「剥

離」「出血」といった単語から重症度をある程度推定でき

ることが分かる．6.1 節からは，リハビリやレクなどの行

動の際に打撲して受診するケースが多く，また 6.2 節から

は「薬」が現れると誤薬につながる．つまり打撲や誤薬が

重症度の高い事故につながることが分かる．

また，単語「剥離」や単語「出血」が現れれば，軽度と

なるが，これは，6.1 節から，皮膚剥離から出血が発覚す

ることがあることを述べたように，これらの出血は軽度の

事故と見なされることが分かる．

その他の場合は，単語「外傷」が現れる場合は重症度が

なし，つまり無視できる程度の事故となる．また 6.1 節で
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は目的がリハビリ，レク，移乗といった行動の場合に受診

につながる打撲か，痛みのない外傷かその他に分類される

ことが分かったが，この場合はそのうち問題が少ない外傷

であることが類推される．逆にいえば，6.1 節での，打撲

につながる行動について対策を講じれば，無視できない打

撲への対策は十分である可能性が高い．

今回，多変量データを作成する際，k-means法によるク

ラスタリングを行い，2,701単語を 50個のクラスタに分類

を行ったが，1つのクラスタに 2,400単語近くも分類され

ているクラスタがあった．これはその他の雑多な単語とし

てまとめられたものと考えられるが，2,701 単語のうち，

約 2,400単語が 1つのクラスタにまとめられると残りの約

300単語が 49のクラスタに分類されたことになってしま

う．この問題の対策としては，事故詳細テキストから単語

を抽出する際，複数の文章に含まれている単語のみを抽出

することによって，文書間の距離を測りやすくなり解決さ

れると考えられる．今回は 2つ以上の詳細テキストに含ま

れている単語を抽出したので，今後はさらに大きく設定す

る必要も考えられる．

7. まとめ

本研究では，ある介護サービス事業者の複数の介護施設

で起きた事故・ヒヤリハットを記載した事故事例テキスト

を使用し，テキストマイニングを行った．テキストデータ

と多変量データが混合したデータの分析手法として，テキ

ストデータ部分については単語文書行列を作成して元の

データと結合し，事故の結果を目的変数としてランダム

フォレスト法を 2段階で適用しながら重要な単語クラスタ

および重要な単語を抽出し，決定木学習によって可視化し

た．目的変数として，事故の属性である「診断」「事故の種

類」「重症度」に対する事故の属性・単語の重要度を調べ，

重要度の高い属性・単語を用い決定木を作成した結果，

(1)出血という事故については表皮剥離または出血，原

因不明のあざが発見されて初めて発覚し，その原因となる

事象は特定はできていないこと，(2)リハビリやレクレー

ション，移乗を始めとする行動をともなう場合に，転倒・

ずり落ちによって受診をともなう打撲の可能性があるこ

と，(3)共有スペースで食事中の誤嚥，個室での誤嚥の両

方が考えられること，(4)無断外出につながるいくつかの

行動があることといったいくつかのパターンが分かった．

今後データを増やし，施設ごとに，事故の起こりやすい

時間帯や場所，周りの人の状況といったコンテキストを詳

細に分析していくことで，さらにユビキタスコンピュー

ティング分野におけるコンテクストアウェアネス研究と融

合していくことが望まれる．
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