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ホームネットワーク内接続機器の情報を活用した 

世帯人数推定システム 
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本論文では，ホームネットワークに接続された機器の情報から，機器を所有している世帯の人数を推定するシステム
について述べる．機器から取得可能な情報とは，機器の種別やメーカ名等の機器名情報と，各機器の利用状態を記録
した利用情報である．本システムでは，膨大な利用情報に対して，世帯の特徴を表現できるよう丸め処理を実施し，

多数の世帯からの情報を学習して推定モデルを作成することで，世帯人数を推定する．世帯人数を把握できることに
より，レコメンドに向けある商品やサービスに適した世帯を抽出することができ，また，世帯ごとの活動を測定する
マーケティングにも応用することが可能となる．本システムを実ホームネットワークに適用し，各ホームネットワー

クから機器名情報と利用情報を収集し，世帯人数推定のモデルを構築できることを確認した．本システムによる世帯
人数推定の評価として，1,000 世帯から機器名情報と利用情報，世帯人数情報をアンケートにより収集し，世帯人数
の推定を実施した．その結果，ある特定の目的変数とそれ以外の目的変数のどちらに適合するかを判定する二値分類

にて平均 83.7%の精度で推定できた．そして，商品やサービスのレコメンドに適した世帯である，可処分所得が多い
1 人世帯においては 89.5%の適合率で推定でき，子どもを含む世帯が多い 3 人以上世帯においては 88.3%の適合率で推
定できた．機器に関する情報から，高い精度で世帯の人数を推定できたため，世帯人数推定における機器に関する情

報の有効性を確認することができた． 
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In this article, we propose a system that estimates household size from the information held by devices connected to the home 

network. This information includes device name information, such as device type or manufacturer name, and usage status 

information of each device. This system agglomerates the vast amount of usage status information in order to estimate the feature 

of each family. This system estimates the household size by learning device information and by making a learning model. 

Estimating the household size allows us to provide services that more appropriate to the family, or sell the information to other 

marketing services. We verify that the system collects device name information and usage status information from actual home 

network and makes the learning model. We submit questionnaires to 1,000 families to gather household size, device names, and 

the usage status information and then process the data to extract household size. Our system estimates the household size with 

83.7% precision for binary classification. 89.5% precision for one-person household, which has a lot of disposal income and is 

appropriate for recommendation of service or products. 88.3% precision for more than three household, in which there are many 

families with children. Clearly the proposed system can estimate household size with a high degree of accuracy. The results show 

the effectiveness of using device information to estimate the household size. Moreover, we verify that using agglomerated usage 

status yields higher accuracy than if it is not used. We can the effectiveness of round usage status information. 

 

 

1. はじめに     

昨今，パーソナルコンピュータだけでなく，スマートフ

ォンやゲーム機，センサ等，ホームネットワークに接続可

能な機器が増加してきており，それら機器を利用したサー

ビスが普及しつつある． さらに，それら機器を所有する世

帯像を把握することが可能ならば，その世帯に適した商品

やサービスのレコメンドが可能になると考えられる．そし

て，この世帯像の情報を活用することで，世帯毎の活動を

測定するマーケティングにも利用可能になると考えられる． 

従来，ソーシャルメディアの利用履歴等から，そのユー

ザの性別や年齢，趣味・嗜好等のユーザ属性を推定する研

究が実施されてきた[1][2]．また，ユーザが訪問した場所の

履歴からユーザ属性を推定する研究も実施されてきた[3]．
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しかしながら，これらの研究では，個人の行動から個人の

属性を把握することを目的とし，世帯のような集団の属性

は推定対象とされていない．また，移動履歴や web 閲覧履

歴等，ユーザにとって提示することの心理的障壁が高い情

報からユーザ属性を推定している． 

本研究では，レコメンドやマーケティングでの活用が可

能な，世帯像を推定するシステムの実現を目指す．世帯を

表現する情報の中でまずは，世帯の基本情報である世帯人

数の推定を目指す．本システムでは，世帯人数の推定に向

け，ユーザが提供することに心理的障壁が高くなく，各世

帯の特徴を表現可能と考えられる，機器の利用状況等の機

器に関する情報を活用する． 

厚生労働省調査[4]では，単独世帯と夫婦のみの世帯，夫

婦と未婚の子のみの世帯，ひとり親と未婚の子のみの世帯，

三世代世帯と世帯構成を定義している．これら世帯構成は，

表 1 のように世帯人数と対応付けることが可能である．例
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えば，子どもがいる世帯にレコメンドしたい場合は，3 人

以上世帯にレコメンドすることで 93.2%の適合率でレコメ

ンド可能となる（表 1）．また，可処分所得が多い単独世帯

に対してレコメンドする場合は，1 人世帯に対してレコメ

ンドすれば良い．世帯人数を把握可能となれば，その世帯

における消耗品の利用サイクル等も推測でき，レコメンド

頻度を調整できる．また，同じ商品でも大きさや容量等を

考慮した適切な情報を提供することも可能となる．したが

って，人数を推定することで，レコメンドに向けた基本情

報を推定することが可能となる．そして，1 人世帯と推測

できた世帯の活動を測定するようなマーケティングを実施

することで，その世帯群のさらなる生活行動の理解にも応

用することが可能となる． 

世帯人数情報の取得に関しては，サービス契約時に，ユ

ーザから直接世帯人数を聞く運用方法が考えられる．しか

しながら，これら調査に対し，多くの人が回答しないこと

が経験より分かっている．そこで，本システムでは，少数

ではあるが回答のあったユーザの世帯人数情報を学習し，

回答のなかった大多数のユーザの世帯人数情報を推定する

運用とする． 

我々は今まで，ホームネットワークに接続された機器の

機器名を特定する機器名特定技術の研究開発を進めてきた

[5][6]．本システムでは，世帯人数推定に必要なホームネッ

トワーク内の機器に関する情報の収集において，この機器

名特定技術を活用することとした．そして，機器名特定に

向けて機器情報を収集するモジュール（図 1，機器情報収

集モジュール）を，組み込み先機器の電源オンオフ状態に

依存せずに，ホームネットワーク内各機器から定期的に情

報を取得できるよう，電源が切れることのないサービスゲ

ートウェイ（以下，SGW）に組み込む方針とした．機器に

関する情報としては，機器名情報と利用情報を利用する．

利用情報は，データ量が膨大で，各世帯における利用パタ

ンが全て異なるように表現され，同じ世帯人数の世帯間で

類似する特徴を表現しにくくなるという課題が存在する．

本システムでは，世帯の特徴を表現できる情報となるよう

に利用情報を丸める加工を実施する． 

実ホームネットワークにおいて，本システムの一部であ

る機器情報収集モジュールが組み込まれた SGW を接続す

ることで，ホームネットワーク内各機器から機器名情報と

利用情報を取得できることを確認した．さらに，SGW を接

続した複数のホームネットワークから収集した機器名情報

と利用情報を学習して，世帯人数を推定する処理が問題な

く実施できていることを確認した．世帯人数推定の精度評

価に向け，1,000 世帯分の機器に関する情報と世帯人数に

対して機械学習を実施して推定モデルを構築し，推定モデ

ルの精度を測定した．その結果，推定対象の世帯人数の世

帯のデータか否かを判定する分類において 83.7%の適合率

で推定できた．さらに，商品やレコメンドに適した世帯で

ある，可処分所得が多い一人世帯においては 89.5%の適合

率で推定できることを確認した．また，子どもｗ含む世帯

が多い 3 人以上世帯においては 88.3%の適合率で推定でき

ることを確認した．本実験結果から，人数推定における，

機器に関する情報の有効性を確認することができた． 

本論文では，機械学習に利用した，機器に関する情報の

加工手法と機械学習手法，世帯人数推定の精度について述

べる．本論文の構成は，以下の通りである．まず 2 章では，

世帯人数を推定するシステムの全体構成について述べた後，

人数推定に利用する機器の情報と，世帯の特徴の表現に向

け，利用情報を加工する処理について述べる． 3 章にて世

帯人数推定システムにおける人数推定の精度評価結果につ

いて述べる．そして，推定に利用した各情報が精度に与え

た影響についての考察を述べる．4 章で将来課題について

述べ，5 章でまとめを述べる． 

表 1. 世帯人数と世帯構成[4]の依存関係 

世帯人数 世帯構成 割合（%） 

1 人 単独世帯 26.5 

2 人 

夫婦のみ世帯 23.2 

ひとり親と子のみ世帯 5.2 

その他世帯 3.9 

3 人以上 

夫婦と子のみ世帯 29.7 

ひとり親と子のみ世帯 2.0 

三世代世帯 6.6 

その他世帯 2.8 

計 100.0 

   

 

 

図 1 機器情報から世帯人数を推定するイメージ図 

Figure 1  The outline of the estimation flow for family 

information using device information. 
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2. 世帯人数推定システム 

本システムでは，多数のユーザ宅の所有機器に関する情

報と世帯人数の組み合わせを機械学習することで，ある世

帯の所有機器情報から，その機器を所有する世帯人数の推

定を実施する．機械学習にて推定する情報（以下，目的変

数）は世帯人数であり，その世帯人数を推定するために入

力する情報（以下，説明変数）として，ホームネットワー

クに接続された機器の機器名情報と，各機器の利用情報を

用いる． 

2.1 説明変数獲得に向けた機器名特定技術の活用 

本システムでは，説明変数として利用する機器名情報と

利用情報を収集する必要がある．筆者らは，IT 資産管理を

目的として，ホームネットワークに接続された機器の機器

名情報と接続状態を収集可能な機器名特定技術[5][6]を研

究開発してきた．世帯人数推定システムの実現に向け，ホ

ームネットワークから機器に関する情報を収集可能な，機

器名特定技術を活用する方針とした． 

機器名特定技術では，まず，ホームネットワーク内の各

機器に HTTP や UPnP，SNMP 等複数種のプロトコルの信

号を送信する．そして，機器からの各プロトコルに対する

応答情報を，辞書データベース（図 1．以下，辞書 DB）と

照合することにより，機器名を特定する．辞書 DB とは，

応答するプロトコル信号と，それに対する応答情報を機器

ごとに事前に調査し，機器名情報とその応答情報のペアを

保存している DB のことである．機器名特定技術にて特定

できる機器名情報は，以下である． 

・ 機器区分名 

・ メーカ名 

・ 機種名 

・ 型番名 

本機器名情報を機械学習の説明変数として利用する． 

機器名特定技術は，接続状況の監視も可能であり，発見

した機器の MAC アドレスに対して定期的に ARP パケット

を送信し，機器からの応答の有無を確認することで接続と

切断の状況を確認する．本システムでは，この接続応答情

報を機械学習の説明変数である利用情報として採用し，世

帯人数の推定に活用する． 

ユーザによる機器の利用情報を収集するためには，利用

情報を 24 時間中定期的に取得し続ける必要がある．したが

って，録画予約待機のために常時電源が入っている映像受

信機 SGW からホームネットワーク内の各機器へプロトコ

ルの信号を送信するよう設計した．本システムでは，SGW

のプラットフォームとなっている android 上で各プロトコ

ル信号を送信する，機器情報収集モジュール（図 2）を開

発した．応答情報を辞書 DB と照合する機器名特定処理は，

各 SGW で実施せずに共通化できるため，サーバで実施す

る設計とした．機器名特定処理を行った後の情報もサーバ

に蓄積する．この設計に伴い，各プロトコル信号送信部か

ら取得した情報をサーバにアップロードする通信部（図 2）

も開発し，SGW に組み込んだ． 

2.2 説明変数加工 

世帯の特徴を表す機器の利用情報は，データ量が膨大に

なってしまう問題が発生する．世帯の特徴を表す利用情報

のデータは，定義した機器区分数や，メーカ数と学習時間

数を乗じた数だけ存在することになり，利用情報のデータ

量は膨大になる．各世帯における利用情報のパタンが全て

異なるように表現されることで，同一世帯人数内の世帯間

でもデータの類似性が低下することが考えられ，機械学習

のアルゴリズムによっては集合としての特徴を抽出できず，

推定モデルの精度が低下する懸念が高くなる． 

そこで，本システムでは，同一世帯人数の各世帯間で類

似する特徴を表現可能とするため，以下のように利用情報

を丸める加工を実施する． 

(1) 最大同時利用機器数 

世帯人数が同じ場合，同時に利用している機器の合計台

数も似ている．そこで，1 日における同時利用機器数（図 3）

の最大値を説明変数とする．これは，単位時間ごとに同時

利用している機器数の総和を求め，さらにそれらの中で 1

日ごとの最大値を計算することで求める． 

図 3 のように単位時間を 1 時間とすると，本変数は以下

の式で表すことができる． 

   

 

図 2 物理構成と処理の流れ 

Figure 2  System component and the process flow 
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max

[
 
 
 
 0: 00～1: 00 までの利用機器合計,

1: 00～2: 00 までの利用機器合計,
⋯

23: 00～24: 00 までの利用機器合計]
 
 
 
 

 

利用機器合計は，ホームネットワーク内の各機器に対し

て定期的に送信する ARP に対しての応答数の単位時間内

の最大値である． 

(2) 時間帯ごとの機器利用時間合計 

世帯人数が同じ場合，機器の利用時間帯も似ていると考

えられる．そこで，各時間帯において機器を利用していた

時間（図 3）の合計値を説明変数とする．これは，単位時

間ごとに所有有無の論理和を取り，6 時間のブロックで区

切った時間内での和を計算することで求める．[7]によると

機器の利用のピークが休日・平日ともに朝 7 時前後，夜 22

時前後であるため，この特徴を抽出できるよう，6:00～

12:00 の午前時間帯，18:00～24:00 の夕・夜時間帯と，それ

以外の 12:00～18:00 の午後時間帯，24:00～6:00 の深夜・朝

時間帯の 6 時間ごとのブロックを利用した． 

単位時間を 1 時間とすると，6:00～12:00 時間帯の機器利

用時間合計は， 

(6: 00～7: 00 の機器利用) + (7: 00～8: 00 の機器利用) + ⋯+

(11: 00～12: 00 の機器利用)  

となる．機器利用とは，単位時間内におけるホームネット

ワーク内全機器の利用有無であり，ホームネットワーク内

機器数が n のときは，以下の式で表すことができる． 

(⋯((機器 1 の利用有無 or 機器 2 の利用有無)or 

機器 3 の利用有無)⋯or 機器 n の利用有無)⋯ ) 

利用有無とは，単位時間の内，一度でもその機器の利用

を確認すると 1 となる．一方，単位時間の内，一度もその

機器の利用を確認できない場合は 0 となる． 

(3) オンオフ切り替え回数合計 

世帯人数が同じ場合，機器の利用頻度も似ていると考え

られる．そこで，機器区分ごとの利用状況の切り替わり回

数を説明変数とする．これは，単位時間ごと，機器区分ご

とに論理和を取り，1 日単位で「0」から「1」へ，「1」か

ら「0」へ切り替わった回数を計算することで求める． 

単位時間を 1 時間として，A という機器区分のオンオフ

切り替え回数合計は以下の式で求められる． 

|(0: 00～1: 00 の区分 A の利用有無) −

(1: 00～2: 00 の区分 A の利用有無)| +

|(1: 00～2: 00 の区分 A の利用有無) −

(2: 00～3: 00 の区分 A の利用有無)| + ⋯+

|(22: 00～23: 00 の区分 A の利用有無) −

(23: 00～24: 00 の区分 A の利用有無)|  

区分 A の利用有無については，単位時間内で一度でも区

分 Aのいずれの機器の利用を確認した場合 1 となり，一方，

区分Aのいずれかの機器の利用を一度も確認できなかった

場合 0 となる． 

上記を利用情報として活用し，機械学習を実施する． 

2.3 利用アルゴリズムの選定 

主要な機械学習アルゴリズムを比較実験することによ

り，機械学習に利用するアルゴリズムを事前に決定した．

世帯人数，所有機器，利用情報についてサンプルデータを

取得し事前評価を行った．事前評価では，アンケート回答

者の中で最も多かった世帯である，世帯人数が 3 人の世帯

の推定（二値分類）を行った．利用した説明変数は，機器

表 2 アルゴリズムパラメータ一覧 

Table 1  The list of parameters used in the algorithms 

アルゴリズム パラメータ 値 

SVM kernel rbfdot 

sigma PSO[12]の利用による自動設定 

type C-svc 

cross 5 

Random Forest ntree 500 

mtry 変量総数 

Neural network size 3 

decay 0.1 

weights 1 

range 0.7 

MaxNWts 4000 

Logistic 回帰 family BINOMIAL, LOGIT 

  

 

図 4 各分析アルゴリズムにおける適合率 

Figure 4 The precision of each algorithm. 
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図 3  抽出する利用情報 

Figure 3  The usage status information 
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区分毎の合計台数と，メーカ毎の台数のみを利用した．比

較を行ったアルゴリズムは SVM[8]，Random Forest[9]，

Neural Network[10]，Logistic 回帰[11]であり，それぞれのパ

ラメータは表 2 に示すとおりである．実験の結果は図 3 に

示す通り SVM の適合率が最も高かったため，本システム

では SVM を利用することとした．本システムでは SVM の

アルゴリズムパラメータを最適化する PSO 手法[12]も合わ

せて実施する． 

3. 世帯人数推定システムにおける推定の精度

評価 

本研究では，SGW を所有しているユーザにおいて，SGW

からホームネットワーク内機器に関する情報を収集してサ

ーバに送信し，サーバにて収集した情報を学習して推定モ

デルを構築するシステムを開発した．実ホームネットワー

クにおいて，機器情報収集モジュールが組み込まれた SGW

を接続することで，ホームネットワーク内各機器から機器

名情報と利用情報を取得できることを確認した．さらに，

SGW を接続した複数のホームネットワークから収集した

機器名情報と利用情報を学習して，世帯人数を推定する処

理が問題なく実施できていることを確認した． 

本システムの商用利用前に，アンケートデータをもとに

本システムの世帯人数推定の精度を評価した結果について

述べる． 

3.1 構築する推定モデルと評価内容 

ある特定の目的変数とそれ以外の目的変数のどちらに

適合するかを判定する二値分類の推定モデルを構築する．

この推定モデルは，レコメンドやマーケティングのように，

推定対象がターゲットとなる対象であるか否かを判定する．

そして，世帯の人数を他サービスへ流通させるビジネスの

ように，ある世帯の人数を一意に推定する多値分類の推定

モデルも構築する． 

本研究では，マーケティングのように特定の世帯の活動

を測定するユースケースも見据えている．マーケティング

では，対象となる世帯に限定して活動を調査する必要があ

るため，推定結果の誤りが少ない方が良い．したがって，

本評価では適合率を重視して適合率を評価する． 

3.2 利用データ 

本システムにおける人数推定の精度を評価するため，

1,000 世帯に対して web アンケートを実施し，世帯人数と

世帯構成，所有機器の機器名情報，利用情報の正解データ

を取得した．世帯人数の比率を国民生活基礎調査[4]の結果

に合わせ，1 人世帯から 6 人世帯までを選出して web アン

ケートを実施した．7 人以上世帯は，全体の 4.8% [15]と少

数であったため，本調査では除外した．所有機器を実際に

ホームネットワークに接続しているか否かは問わず，ネッ

トワークに接続可能な機器区分をあらかじめアンケートに

用意しておき，その機器区分に合致する機器のみ，メーカ

名と機種名，型番の情報を入力してもらった．白物家電の

多くはネットワーク接続機能がないため，白物家電につい

ての所有情報はアンケートで取得せず，多くの機器がネッ

トワーク接続機能を有する黒物家電とタブレット機器等に

ついて所有情報を取得した．アンケートにて取得した所有

機器の機器区分は以下の 7 つである． 

①携帯電話（スマートフォン含む） 

②パソコン 

③TV 

表 3  説明変数の例 

Table 3  The example of explanatory variables 

 機器名情報 利用情報 

 全
台
数 

台
数 

所
有
有
無 

最大同時利用機器数 機器利用時間合計 

オンオフ 

切り替え回数 

合計 

1 日目 2 日目 3 日目 4 日目 
平日 休日 

平日 休日 
午前 午後 夕夜 深夜 午前 午後 夕夜 深夜 

全機器 8   4 4 6 7           

 ①携帯電話  3 1     4 4 6 1 4 5 6 2 6 4 

 A1 社製 0 0           

B1 社製 2 1 

‥   

②パソコン 1 1 1 0 2 0 0 1 2 1 4 4 

 A2 社製 0 0           

B2 社製 1 1 

‥   

‥             

⑦ネットワー

ク機器 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 

 A7 社製 1 1           

B7 社製 0 0 

‥   
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④ゲーム機 

⑤タブレット 

⑥プリンタ 

⑦ネットワーク機器 

（無線 LAN アクセスポイント，スイッチングハブ等） 

上記の機器の製造メーカとして 154 社のメーカ名データ

を用意した．利用情報については，木曜日から日曜日まで

4 日間の連続 96 時間分の利用状況を，1 時間単位で機器ご

とに取得した．1 時間の内 1 回でも使用した場合，使用し

た旨を申告してもらい，1 時間の内 1 回も使用しなかった

場合は，使用しなかった旨を申告してもらった． 

所有機器に関する web アンケートでは，メーカ名に関し

てはプルダウン形式で用意したが，機種名と型番は自由記

述とした．その結果，機種名と型番については空白である

ことが多く，回答率が悪かった．したがって，本評価では

機器区分名とメーカ名の情報のみを機器名情報として利用

することとした．機器名情報としては全機器台数と，機器

区分ごとの台数と所有有無，機器区分内のメーカごとの台

数と所有有無を変数として用意した．具体的な説明変数の

例を表 3 に示す．所有有無情報は，所有台数は一致しなく

とも，所有状況が一致することを特徴化するため用いた変

数であり，1 台でも所有していれば数字の 1 を値として持

ち，1台も存在しない場合は数字の 0を値としてもつ（表3）．

表 3 では，あるメーカの機器のみを行に記載しているが，

実際のテーブルでは全ての機器メーカの行をもっており，

所有していない機器については台数・所有有無ともに「0」

となる． 

3.3 利用情報に対する丸め処理の実施 

本評価では，木曜日から日曜日までの 4 日間のデータを

取得した．2.2 節で述べた機器利用情報の丸め加工処理の

結果，(1)最大同時利用機器数はデータが 4 日分あるため，

説明変数の数は 4 日分で 4 となった．(2)時間帯ごとの機器

利用時間合計は，木曜日と金曜日のデータを平日のデータ，

土曜日と日曜日のデータを休日のデータとして，機器区分

ごとに平日と休日の 6 時間ごと各々4 つの時間帯について

使用時間合計を取得し，2 日分の平均をとった．説明変数

の数は 7 機器区分，8 時間帯分の組み合わせで 56 となる．

休日と平日のデータを分離した理由としては，同じユーザ

であったとしても休日と平日で機器の利用形態が異なるた

めである[8]．(3)オンオフ切り替え回数合計は，機器区分ご

とに，平日と休日につきオンオフ切り替え回数を取得し，

説明変数の数は 7 機器区分の 2 日分の 14 となった． 

3.4 適合率算出方法 

1,000 世帯分のデータをランダムに 5 グループに分類し，

その内 4 グループを推定モデル構築用途で使用し，残りの

1 グループを推定モデル評価用データとして使用するクロ

スバリデーション方式[15]を採用した．具体的には，1,000

世帯を 200 世帯ずつにランダムに分けて，4 グループ分の

800 世帯を対象に学習を行い，推定モデルを構築する．そ

の後，残りの 200 世帯に対してその推定モデルを適用し，

200 世帯中に含まれる目的変数の世帯を集計して，適合率

を求める．次に評価用データとして利用したグループを推

定モデル構築用に使用し，推定モデル構築用に使用したグ

ループの中から評価用として検証するグループを 1 つ選択

する．全グループにおいて評価用データとして，再実験し

ていく．グループ数である，全 5 回の評価の適合率の平均

を，最終的な適合率として算出する． 

3.5 世帯人数推定結果 

クロスバリデーションの 5 パタンの全てにおいて，各推

定モデルを構築できた．世帯人数推定の結果は，表 4 に示

す通りである．ある特定の目的変数とそれ以外の目的変数

のどちらに適合するかを判定する二値分類の適合率の加重

平均が 83.7%であった．さらに，商品やサービスのレコメ

ンドに適した世帯である，可処分所得が多い 1 人世帯にお

いては 89.5%の適合率で推定できることを確認した．世帯

の人数を一意に推定する多値分類においては，適合率の加

重平均が 64.4%であった．子ども世帯が多い，3 人以上世

帯の判定においては，3 人～6 人と推定できれば正解と判定

すると推定は 88.3%で特定できた．高い精度で対象とする

世帯人数か否かを判定することができ，世帯人数の推定に

おいて，機器に関する情報の有効性を確認することができ

た． 

3.6 世帯人数推定に関する考察 

本節では，今後の説明変数，すなわち，ユーザから収集

する情報に関する検討に向けて，機器名情報の詳細化の効

果について考察する．下記(ⅰ)から(ⅲ)の項目になるに従い，

機器に関しての情報が詳細になっている． 

(i) ホームネットワーク内機器の全台数 

(ii) 機器区分ごとの台数と所有有無 

(iii) 機器区分内のメーカごとの台数と所有有無 

この機器の詳細度が適合率に与える影響に関する知見

表 4  各目的変数における適合率 

Table 4  Precision for each objective variable. 

目的変数 

適合率（%） 
正解 

データ数 二値分類 多値分類 

1 人 89.5 63.6 176 

2 人 85.7 60.4 255 

3 人 78.8 61.4 275 

4 人 93.3 64.7 209 

5 人 54.5 85.7 57 

6 人 66.7 100.0 28 

加重平均 

（※） 
83.7 64.4 

1,000 

（合計） 

※）加重平均とは，値の重みを加味して平均すること．この

場合，重みは正解データ数と言い換えることができる． 
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の獲得を目的に，それぞれの情報のみを用いた際の適合率

を評価する． 

 (ⅰ)ホームネットワーク内機器の全台数，(ⅱ)機器区分

ごとの台数と所有有無，(ⅲ)機器区分内のメーカごとの台

数と所有有無のそれぞれの説明変数で各目的変数に対して

二値分類推定を実施した際の適合率の加重平均は表 5 のよ

うになった．(ⅰ)ホームネットワーク内機器の全台数から

(ⅲ)機器区分内のメーカごとの台数と所有有無のみへ，詳

細化が進むに従い適合率が向上している． 

特に，(ⅰ)ホームネットワーク内機器の全台数と(ⅱ)機器

区分ごとの台数と所有有無の適合率の差が大きかった．こ

れは，世帯人数が同じであれば，スマートフォンやタブレ

ット等，複数台持つ機器区分が同じであり，かつその機器

区分における台数も同じであったためだと推測できる．さ

らに，(ⅱ)機器区分ごとの台数と所有有無と，(ⅲ)メーカご

との台数と所有有無でも少し差が出た理由については，世

帯人数が同じ場合，選ぶ家電の容量や大きさが類似するた

め，所有するメーカが同じであったためと推測できる．こ

の結果より，機器名情報については，詳細度を高めること

で適合率が向上することを確認できた．また，上記(ⅲ)の

説明変数に加え，丸め加工処理を行った利用情報を加えた

際も，適合率の結果が向上した．この結果より，丸め処理

を行った利用情報の有効性を確認することができた． 

4. 将来課題 

4.1 目的変数の多様化 

本評価においては目的変数として，世帯人数を設定した

が，世帯属性としては他にも非常に多くの属性項目が想定

される．例えば，世帯属性情報として，世帯の各構成員の

年齢，性別がある．世帯の各構成員の年齢や性別を表現す

ることにより，さらに詳細に世帯像を把握することが可能

になると考えられる． 

年齢や性別は，所有する機器区分や機種，型番に特徴が

出ると推測できる．若年層にはデジタル家電と呼ばれるス

マートフォンやタブレットが受け入れられ，かつ，ホーム

ネットワークの利用においても無線 LAN アクセスポイン

トを利用する傾向にある[16]．一方，高齢層にはそのよう

な傾向は見られない．また，同じ機器区分においても若年

層にはデザイン性の高い機種が受け入れられ，高齢層には

使いやすい機種が受け入れられやすい傾向にある[17]．性

別においては，好みの色で特徴付けられると想像できる．

ほとんどの機器で型番には色情報が含まれている． 

したがって，機器に関する情報として機種名や型番まで

利用して表現することで，世帯像の特徴をより表現できる

ようになると期待できる．3.4 節で示したように機器名情

報の詳細度を高めることで適合率が向上するという検証結

果が得られたため，今後は区分とメーカに関する情報だけ

ではなく，機種名や型番のレイヤまで情報を細分化して，

機器名の詳細度を高めることで，更なる世帯像の把握を目

指していきたい． 

4.2 利用情報の精度向上 

今回の評価では，機器の利用状況をアンケートにより取

得したが，実際に機器の利用状況を取得する際は，SGW か

ら ARP 応答要求信号を機器に送信し，その応答信号が返っ

てきた場合，その機器は利用されていると判断し，応答信

号が返ってこない場合は利用されていないと判断すること

を想定している．昨今の機器では，利用していないときに

自動で省電力モード（ただし，電源はオン状態のまま）に

移行し，利用されていない状態でも，ARP の応答要求信号

に応答するため，正しく利用状況を把握することが不可能

な機器も多く存在する[18]．今後，正しくユーザの利用状

況を取得するため，電源がオン状態であったとしても，利

用している状態と利用していない状態を分離していく必要

がある． 

5. まとめ 

本論文では，ホームネットワークに接続された機器の機

器名情報と利用情報から，機器を所有している世帯の人数

を推定するシステムについて述べた．本システムでは，膨

大な利用情報に対して，世帯の特徴を表現できるよう丸め

処理を実施し，多数の世帯からの情報を学習して推定モデ

ルを作成することで，世帯人数を推定する．本システムを

実ホームネットワークに適用し，各ホームネットワークか

ら機器名情報と利用情報を収集し，世帯人数推定のモデル

を構築できることを確認した．本システムによる世帯人数

推定の評価として，1,000 世帯から機器名情報と利用情報，

世帯人数情報をアンケートにより収集し，世帯人数の推定

を実施した．その結果，ある特定の目的変数とそれ以外の

目的変数のどちらに適合するかを判定する二値分類にて平

均 83.7%の精度で推定できた．そして，商品やサービスの

レコメンドに適した世帯である，可処分所得が多い 1 人世

帯においては 89.5%の適合率で推定でき，子どもを含む世

帯が多い 3 人以上世帯においては 88.3%の適合率で推定で

表 5 各説明変数の組み合わせと適合率の平均 

Table 5  The variation of explanatory variables and the 

average of precision. 

説明変数の組み合わせ 
6 目的変数の適合率（%）

の加重平均 

ホームネットワーク内機器の全台

数のみ(ⅰ) 
44.7 

機器区分ごとの台数と所有有無の

み(ⅱ) 
62.3 

機器区分内のメーカごとの台数と

所有有無のみ(ⅲ) 
66.5 

(ⅰ)+(ⅱ)+(ⅲ)+利用情報 

（3.5 節の結果と同じ） 
83.7 
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きた．機器に関する情報から，高い精度で世帯の人数を推

定できたため，世帯人数推定における機器に関する情報の

有効性を確認することができた．また，本評価において，

丸め処理を行った利用情報を説明変数に利用しなかった場

合と比較して，適合率の向上を確認できたため，世帯人数

推定において丸め処理した情報の有効性も示すことができ

た． 

今後は，各機器の利用情報を正しく把握する手法等，将

来課題に対応していくだけでなく，情報を取得する際のユ

ーザへのパーミッションのあり方についても検討してきた

い． 
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