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MITHRAデータセットの再構成とライフスタイルの可視化 
 

佐治信之 1，小林良輔 2，鈴木宏哉 3，山口利恵 4
 

 

概要： MITHRA (Multi-factor Identification / auTHentication ReseArch) プロジェクトでは，個人のスマートフォン等か
ら得られる様々な行動データを用いて，リテラシーに頼らない個人認証や個人毎の行動支援などの実現を目指してい
る．この技術を“ライフスタイル認証・解析”と呼んでいる．2017 年の 1〜4 月には，5 万人規模の実証実験を実施

し，GPS，Wi-Fi，アプリの閲覧履歴，活動量など，多様かつ大量のデータ取得に成功した．この実験を受けて，今後
の実用化および社会実装の加速ステップとして実験用フレームワークの確立と構築に取り組んでいる．本稿では，本
フレームワークの構成およびその一環として行動データ間の関連検索と行動パターンの可視化方式について述べる． 
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1. はじめに 

MITHRA (Multi-factor Identification / auTHentication Re- 

seArch) プロジェクトでは，行動データの解析により，ユ

ーザの個人認証や行動支援サービスの技術確立を目指して

いる．この技術を“ライフスタイル認証・解析”と呼んで

おり，個人のスマートフォン等から得られる行動データお

よび環境センシングを介して様々な行動・環境データを収

集し，共通の基盤部分で分類，モデル化，予測等を行って

個人の行動習慣や嗜好等の個人特性を抽出し，個人毎の行

動支援やリテラシーに頼らない個人認証などのサービス適

用や新サービスの創出を実現するものである． 

このライフスタイル認証・解析技術は，未来の社会・産

業が望む新たな価値をもたらす，極めて共通性の高い社会

インフラとなり得る基盤技術である（図 1) ． 

 

図 1  ライフスタイル認証・解析技術の位置付け 
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本プロジェクトでは，これまで，個人行動データとして

Wi-Fi 電波情報，マンガアプリの閲覧履歴，運動パターン

を用いた個人認証アルゴリズムの研究に継続的に取り組ん

できた[1][2][3]． 

2017 年の 1〜4 月には，評価対象とする行動データの多

様性およびスケールを確保すべく，5 万人規模の実証実験

を実施した．スマートフォンを用いた GPS による位置移動

履歴，周辺環境情報としての Wi-Fi 電波情報，各種アプリ

（電子チラシとマンガ）の閲覧操作履歴，ヘルスケア機器

を用いた活動量など，多様性を維持しつつ 3.5 か月分の継

続的かつ大量のデータ取得に成功した[4][5][6]． 

今後実用化および社会実装を加速していくには，認証ア

ルゴリズムおよび行動解析技術の研究と検証，そのための

行動データの再構成などを行う場として“実験用フレーム

ワーク”の確立が必要である． 本論文では，この実験用フ

レームワークの構成と，その一環として取り組んでいる行

動データ間の関連検索および行動パターンの可視化方式に

ついて述べる． 

2. 実証実験データの振り返り 

実証実験のデータに関する総括は[5]で既に報告されて

いるので詳細は省略するが，本節ではそのなかで特に滞在

場所の推定がどの程度の期間で収束するかについて，数値

で裏付けした結果を挙げておく． 

人の日々の行動は，自宅や職場等の“滞在”している場

所を起点に説明付けできる場合が多い．つまり行動を捉え

るには長く頻度高く滞在している場所を識別することが重

要である．そこで，実証実験で取得した GPS の位置移動履

歴データから，一次解析として滞在場所（自宅や職場など）

の推定を試みた．滞在場所の推定とは近接する位置データ

が集中する場所を判別することと定義しており，この推定
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方式について説明する．一般的な手法としては，ある程度

の大きさ（数十〜数百メートル四方）のメッシュで区画を

作り，隣接メッシュを使ってそれらに含まれる位置データ

を候補として絞り込んでから，さらに近接点の重心等を計

算する．ただし今回の用途においては， 

 自宅や勤務先の場所を正確に特定することは目的で

はなく，むしろ回避すべきであること 

 GPS の測位精度は特に屋内において安定しないこと 

の 2 点から，メッシュあるいはメッシュの中央位置を代表

値として扱っている． 

メッシュ化には geohash[7]，quadkey[8]，総務省地域メッ

シュ[9]などがあるが，今回の実験対象地域である日本国内

の緯度において正方形ないしそれに準ずるメッシュでかつ

扱いやすい四分木を提供する総務省メッシュを適用した．

現在 quadkey ベースに移行中である．メッシュサイズとし

て 250m 四方の総務省 4 分の 1 地域メッシュ（quadkey では

レベル 17 に相当）を採用している． 

滞在場所の推定は，測位点数が多く含まれるメッシュの

順に，隣接する 8 メッシュの測位点数を総取りする単純な

方式で行っている．総取り計算後の測位点数の上位５カ所

を自宅，勤務先，第一立寄先，第二立寄先，第三立寄先と

して扱う*．図 2 に実験参加者の自宅と推定された場所を

示す． 

 

図 2  実験参加者の推定自宅場所 

 

本実験では，実験参加者からは事前・事後ともに自宅・

勤務先等の情報は一切開示を受けておらず，自宅等はあく

まで推定であるので，その推定妥当性の判定も必要になる

が，その方式と評価については別途の報告とする†． 

ここでの滞在場所とは，各人が日常良く居るあるいは良

                                                                 
* 勤務先以下でデータが存在しない場合には滞在場所は 5 カ所未満になる．

また第三立寄先については第二立寄先の 75％に達しない場合は除外する 

† 夜中に居る確率が高い，他の場所よりも時間帯を問わず（広範な時間帯

で）存在する確率が高い，といった判定方法が考えられる．  

く行く場所に他ならず，これらの場所情報を個人認証やパ

ーソナル情報提供等のサービスに活用するためには，滞在

場所として安定するタイミングを捉える必要がある．言い

換えれば，転居や異動などが発生した際にどの程度の期間

で滞在場所情報の修正ができるかである． 

図 3 は実験参加全期間の終了時に得られた各人の滞在

場所を正とした順位付き地点集合(1:自宅，2:勤務先，3:第

一立寄先，4:第二立寄先，5:第三立寄先,…)の収束度合いで

ある．終了時順位に対して順位の変動がなくなり安定する

までの日数を表す．たとえば「自宅１地点のみ」（青線）に

ついては 90％の参加者においてほぼ３週間で自宅位置が

判別可能になることが見てとれる． 

 

図 3 滞在地点の最終属性(自宅等順位付き)への収束 

 

図 4 は図 3 と同様であるが，上位ｎ地点の収束を計測

したものである．90％の参加者においてほぼ３週間で上位

３地点（緑線）が判別可能になることがわかる． 

 

図 4 滞在地点の最終属性(上位ｎ地点)への収束 

 

これまで感覚的には知られていた推定自宅等の収束に

関して，実証実験のデータを用いて再確認・再認識するこ

とができた．ただし，実運用に供するには，収束を阻害す

る要件の整理や定式化が必要であろう． 

3. 実験用フレームワークの構築 

実証実験で既に 57000 人分のデータを取得しているが，

それらのデータを活用した個人認証や個人行動支援のため

の各種アルゴリズムの実装，評価，性能指標の設定などを
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効率的に進めていくための実験用フレームワークおよび検

証用のシステム実装を進めている． 

このフレームワークをライフスタイル認証・解析フレー

ムワーク(Lifestyle Authentication and Analysis Framework: 

LAAF)と呼んでいる．スマートフォンや外部サービスプロ

バイダ等から，個人および環境（集団）に関するデータを

取得する仕組み，それらの多種多様なデータを複合的に解

析し，利用者に還元する仕組みを提供する．図 5 にその構

成を示す． 

 

図 5  MITHRA 実験用フレームワークの構成 

 

LAAF の特徴を以下に示す． 

① 方式実装・評価のしやすさを第一目的としたマイクロ

サービス構成（実装言語独立） 

② アルゴリズム実装部分の動的置き換えが可能なサン

ドボックス機能 

③ 各コンポーネントは任意の処理粒度で構成可能とし，

相互に 被通知-処理-データ更新-通知 のサイクルで

稼働するイベント駆動の分散システム構成 

④ 実システム移行を想定し，行動データベースのスケー

ラビリティを考慮したデータベース構成 

⑤ スマートフォンからの各種行動データの収集，および

外部サービスプロバイダ・データプロバイダからのデ

ータ連携を可能にする，データ収集・連携 API の提供 

⑥ 2017 年の実証実験データの再利用を可能にする行動

データベースおよびデータ加工機能の提供 

⑦ 行動パターン可視化のための各種共通ライブラリの

提供 

⑧ 行動データの収集・保存およびアクセスにおけるセキ

ュリティの確保 

特に，⑦の共通ライブラリは以下の機能を含む． 

a) 地図を用いた可視化（本稿の範囲外） 

b) 滞在場所の計算（第 2 節） 

c) 移動履歴からの路線マッチング 

d) 類似行動パターンの検索 

e) ライフスタイルテクスチャによる可視化 

 

次節では，個々人の特徴抽出としての c) 移動履歴から

の路線マッチングと，複数人を対象とする d)類似行動パタ

ーンの検索について説明する． 

4. データ再構成のアプローチ 

個人認証や行動支援の技術確立に向けて，実証実験デー

タの有効活用が望まれる．個人認証においては，類似の行

動をとる人々を抽出して比較することと，意味付けされた

行動経路を算定することで，個人性抽出の精度を改善する

ことが可能になる．行動支援においても，行動支援の過去

評価を今後に反映させる上で類似集合の抽出が前提になる

ことと，的確な TPO でサービスを提供するには，意味付け

された行動経路が得られていることが望ましい． 

そこで，MITHRA データセットで既に計算済みの自宅等

の滞在・訪問場所に加えて，類似行動パターン検索および

移動履歴路線マッチングを提供する．ここで“路線”とは，

道路（車道，歩道），バス路線，鉄道，航空路，水路などを

包含する表現であり，これらを区別することなく位置情報

や改札情報などからシームレスにトレースできるのが理想

であるが‡，そこに至るにはいろいろな意味でまだまだ時間

がかかる．個別の路線情報や改札情報については公開デー

タや API，サービス等が提供されている場合もあるが，い

ずれにしてもそれらに個別対応することは本プロジェクト

の目的ではない． 

現時点では，移動履歴路線マッチングに関しては鉄道路

線にのみフォーカスし，全国の路線情報（駅情報と接続情

報）を基に，個人行動の移動経路上にある最寄駅や乗換駅

を推定する簡易の機能を開発し，実験用に供することとす

る§．これらの駅位置を移動節点と定義してグラフ化するこ

とで，行動や場所の意味を与えることができる． 

4.1 移動履歴からの路線マッチング 

移動経路上にある最寄駅や乗換駅といった位置は，測位

の点数が相対的に少ないため滞在場所解析の対象にはなら

ないが，個人行動の特徴情報になり得る．そこで，全国の

路線情報（駅情報と接続情報）[10]を基に，移動履歴と重

なる駅を抽出する簡易の機能を開発し，実験用に供するこ

ととする．これらの位置を移動節点としてグラフ化し，他

者のグラフも重畳することで，行動や場所の意味を捉える

ことができる． 

まず，路線マッチング処理の前処理として，以下を用意

しておく． 

 駅情報を基にした駅毎の隣接メッシュ 

 駅情報を用いた任意の２駅間の最短経路探索機能 

以下の手順で路線マッチングを実現する． 

① ユーザの移動履歴データの各測位点に対して，上記の

駅隣接メッシュから駅付近と推定される測位点に駅

情報を付与する 

                                                                 
‡ もちろん，プライバシー情報保護をした上での話である 

§ API 等が整備されてきたら，それらに乗り換えることは言うまでもない  
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② 既に計算済みの自宅等滞在場所から移動履歴を辿り，

滞在場所→駅，駅→駅，駅→滞在場所の移動を捉えて，

自宅・職場等からの最寄り駅を推定する 

③ 最寄り駅から駅→駅の駅間移動のチェーンを辿り，順

序付き駅リストを生成する 

④ 順序付き駅リストに出現する連接駅間（測位のタイミ

ングに依存するので連接＝隣接とは限らない）で上記

の最短経路探索機能を用いて途中駅を補完する．これ

をすべての連接駅間で実行する** 

図 6 に移動履歴からの路線マッチングを実行した結果

を示す(turquoise 線)．合わせて，推定自宅等位置(blue, red, 

green, yellow, cyan)と，移動履歴に含まれる駅(magenta)，移

動履歴に含まれるが駅でない場所(gray)が表示される． 

 

図 6 移動履歴からの路線マッチング 

 

今回の路線マッチングのプロトタイプ評価においては，

位置情報は GPS で得られたもののみを使用しているが，

Wi-Fi の電波情報[6]を場所情報にマッピングすることで，

駅通過情報捕捉の精度が向上すると期待される．これは今

後の課題である． 

4.2 類似行動パターンの検索 

類似行動パターン検索は，同じような場所に行っている

他者を検索する．現時点では以下の手順で実現している． 

① 各ユーザにおいて，位置移動履歴をメッシュリストと

し，測位点数で重み付けしておく 

② あるユーザが保持するメッシュリストに含まれるメ

ッシュを含む他のユーザを抽出する 

③ 共通のメッシュの重み値の合計が大きい順に類似行

動ユーザとして選定する 

選定された類似行動ユーザの類似度は地図可視化によ

って確認することができる．図 7 では，中央の地図上に検

索対象ユーザの測位履歴情報がグレイで表示されている．

このユーザの類似行動ユーザとして，4 人の測位情報が，

                                                                 
** 自宅・勤務先の両最寄り駅間で最短経路を計算するやり方もあるが，最

短経路が実態経路とは限らないので，測位のエビデンスに重きを置いて小

刻みに駅―駅間の経路探索を行い，それを繋げる方法を採用している，運

用上はバッチ処理扱いなので計算コストは無視している 

それぞれ赤，緑，紫，青緑でオーバーラップして表示され

ているのがわかる． 

 

図 7 類似行動パターンのオーバーラップ表示 

 

また，類似関係を force-directedグラフで表示することで，

あるユーザ ID を起点として，類似行動パターンを持つユ

ーザを順々に辿りながら（目視であるが）類似度を確認す

ることもできる（図 8）．さらに，類似ユーザの ID 集合を

生成する API を用いることで，様々なアルゴリズムの検

証・評価を効率的に行うことができる． 

 

図 8 オーバーラップユーザの検索グラフ 

 

現時点では，同じメッシュを共有する他者の検索に留ま

っており，移動の方向や共有の時間帯などの情報が除外さ

れているが，前項 4.1 の路線マッチング機能が安定したの

ちには，駅や路線，時間帯，移動の方向などについても検

索条件に含めることができ，検索精度の向上が期待できる．

これは今後の課題である． 

5. 関連研究（可視化） 

本論文では，特に個人の行動の特徴・個人性を可視化す

ることを目的とした表現形式としてライフスタイルテクス

チャ方式を提案している． 

人の行動や各種イベントの可視化の研究については，社

会的イベントの発生と変化を可視化するもの，イベントの
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流れと内容をミクロ視点とマクロ視点で捉えるもの，時系

列で周期性を捉えるもの（らせん表現等を利用するもの）

など，多岐にわたっている． 

個人の特徴を捉えるものではないが，社会的なイベント

ストリームを積み上げグラフのような表現で可視化する

ThemeRiver[11]，イベントの注目具合の変化を可視化する

RankExplorer[12]，などがある． 

Shimabukuro らは，日，月，年毎のセルを用意してイベ

ントの時間に応じた変化を色分けして表現する[13]を開発

した．Wattenberg らは，Wikipedia の記事がどのように変

更されたかを色分けし，時系列で表示する Chromograms 

[14]を開発した．色別の考え方は個人行動の表現にもマッ

チするものであるが，周期性は表現の対象外である． 

矢野らは，ライフ顕微鏡システムの一環として，ウェア

ラブル端末を用いて人の活動値の変化を収集・解析し，生

活のリズムを可視化するライフタペストリーを開発した

[15][16]．タペストリー模様による可視化で生活リズム（周

期性）を捉える考え方は本提案とも親和性が高い． 

Lammarsch らは，日毎にイベントの変化を 5 分間隔の色

相の変化で表して月カレンダー形式にした GROOVE[17]を

開発した．カレンダーを敷き詰めることで数か月～１年の

変化も俯瞰できる．Krstajic らは，イベントの経過を線の

太さと色の濃淡の変化で表現し，多数のイベントの変化を

表示する CloudLines[18]を開発した．Zhao らは，円周上に

時系列グラフや各種属性を載せることで詳細データの参照

と周期性の表現を両立させた KronoMiner[19]を開発した． 

以下はらせん構造を用いて時系列のイベントの変化を

表現する方式である．Carlis[20]らや Weber[21]らによって，

時間の連続性と周期性を合わせて表現できるらせんを用い

た可視化の方法が開発・改良されてきた．Tominski らは，

既存のらせん表現を汎用化して多変量データ解析等にも使

える表現形式を開発した[22]．Suntinger らは，様々なイベ

ントストリームがトンネルの中を流れるメタファを用いて

イベントの発生や頻度，属性を表現できる  Event 

Tunnel[23]を開発した．Larsen らは，定期的な訪問パター

ンを可視化する時系列のらせん表現である QS Spiral[24]

を開発した．様々な周期的パターンを発見するために，い

くつかのタイムフレーム（週，日など）で表現することが

できる． 

Cuttone らは，人の移動に関する予測モデルの研究のなか

で，個人行動の立寄り先を可視化している[25][26]．日，週，

年を一覧できる表現により周期性や規則外行動を一覧する

ことができる．立寄り場所を扱う点は本提案とも親和性が

高い． 

6. ライフスタイルテクスチャ 

個々人の行動パターンを捉えて認証を行ったり，個人毎

の行動に合ったサービスを提供していくためには，滞在場

所や移動節点といった情報に加えて，行動パターンの可視

化と分類が効果的である．イベント等の時刻情報付きデー

タの可視化方式についてはこれまでもさまざまな手法が提

案されている．本論文で提案するライフスタイルテクスチ

ャ方式は，矢野らのライフタペストリー[16]の表現法およ

び Cuttone らの個人別立寄り場所の可視化[25]の考え方を

参考にしている．立寄り場所としては第 2 節で述べた滞在

場所推定の結果を適用し，全日および曜日毎に 1 日の時系

列（縦方向）のなかでどの場所に居るのか（横方向）の分

布を“テクスチャ”（織物）として表現するものである． 

さらに以下の 2 点の情報を付与している点が本方式の特

長であり，一覧性を維持しながら表現力を強化した．  

a) 各種の習慣的なイベント（ネット閲覧等） 

b) 日常行動の中での移動節点（通勤路等） 

具体的には，滞在場所推定の結果として，既に自宅，勤

務先，第一立寄先，第二立寄先，第三立寄先が得られてい

るので，これに上記 b)の通勤路を加えた６色を使う．通勤

路は滞在場所などの“１つの場所”を示すものではないが，

自宅から勤務先への移動途上で通過している駅等の情報を

経路探索も含めて網羅することで，滞在場所と同格の“場

所集合”として扱うことができる． 

色の割り当てとしては HLS 色空間[27]の色相（Hue）を

用いる．場所の種類別に近い色相でまとめることで，立寄

り先を増やしても規則に沿った色相で表現することができ

る．図 9 に色割り当ての方法を示す． 

 

図 9 滞在場所と通勤路の色割り当ての方法 

 

さらに上記 a)の表現の方法としては，同じく HLS 色空間

の輝度（lightness）を純色から白明色へ，そのイベントの

頻度に比例して上げることで表現している．図 10 にテク

スチャの凡例を示す． 

 

図 10 テクスチャの凡例 

 

本方式の利点は以下の通りである． 

 色彩によって，どの時間帯にどこに居る傾向が強いの

か，いつアプリ操作をしているのかが直感的にわかる 
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 色塗りのパターンが個人性のパターンとして表現さ

れ，他者との類似性の判定や分類も容易 

 地図上の位置（町丁目等）とは完全に独立に表現され

るものであるため，パターンからの個人特定が困難 

 静的な居場所だけでなく，通過する場所（通勤路等）

やイベントも同様に表現できる 

 周期性についても，重畳する周期を変えるだけで，全

日と曜日だけでなく，月，四半期，年，任意の指定期

間といった単位でパターン化できる 

テクスチャ計算では，実験参加者のうち，有効な行動デ

ータが連続して 30 日間以上得られている 3882 人を選んで

評価を行った．そのうちアプリ閲覧のデータも保有してい

る方は 1535 人である． 

図 11 は週休二日の勤め人らしい人で，特に水曜日の行

動が特徴的である．また，通勤路（magenta 色）が多く見

られることから，行動範囲が通勤経路付近である可能性が

高い． 

 

図 11 ライフスタイルテクスチャ(通勤路を含む) 

 

図 12 も勤め人らしく見える人であるが，木曜・土曜の

夜明け前と，出勤途上にアプリを閲覧していることがわか

る．なぜか週末休日が見当たらないが，これは本当に休み

がないのか，休みの日に勤務先と近いところに移動してい

るため出勤のように見えるのかは，このテクスチャからは

わからない． 

 

図 12 ライフスタイルテクスチャ(イベントを含む) 

 

なお，日毎のテクスチャをらせんで繋げる表現方式も可

能である．ただし，本プロジェクトにおける“個人の行動

をパターン化する”という方向性においては，日々の変化

を捉えるよりも，週・月・年のような周期性を捉えてそれ

ぞれパターン化する方に（現時点では）重きを置いている． 

7. 考察 

7.1 テクスチャの基本パターン分類 

まず，基本的な処理としてテクスチャの分類方法を示し

ておく． 

テクスチャ情報には，推定アルゴリズムによって得られ

たみなしの自宅，勤務先，第一立寄先，第二立寄先，第三

立寄先と各場所の 5 分毎の測位頻度比率が含まれている．

その比率に応じて以下のような基本パターンに分類するこ

とができる．因みに，全体の 7％以上の訪問頻度比率があ

る場所を立寄先としている． 

① 自宅のみで 75%以上 

② 自宅＋職場で 75%以上 

③ その他（自宅～立寄先 3 以外）が 60%以上 

④ 立寄先 1 箇所以上 

⑤ 立寄先 2 箇所以上 

⑥ 立寄先 3 箇所以上 

⑦ パターン不明 

図 13 に①，②，③，⑥，④の５パターンのテクスチャ

の一部を挙げておく．実際の自宅・職場位置の開示は得て

いないので，たとえば自宅のみ 75％といっても，自宅職場

同一型（職住一致型）あるいは職場隣接型の場合と区別は

つかない．年中無休仕事型に見える場合もあるが，図 12

のように，たまたま勤務先と近い場所に移動しているだけ

かもしれない． 

アプリ閲覧イベントに関しては，通勤途上閲覧型，夜中

閲覧型などのパターンが顕著にわかる． 

7.2 テクスチャの活用 

次に，このテクスチャの活用法を示す． 

第一に個人認証での活用がある．このテクスチャの縦糸

としてその日の移動場所を刺繍のように重畳的に織り込む

ことにより，行動パターンに対する現在の行動との合致度

（乖離度）を継続的に計算しておくことができる．個人認

証のための認証アルゴリズムは認証要素毎に複数方式用意

されることが想定され，これらのアルゴリズムが多要素認

証の構成要素となるが，その補助的な要素としてテクスチ

ャによる確認機能を使用することができる． 

第二に行動推薦や行動支援，行動評価等における活用で

ある．ここで考慮すべきは以下の３ステップであると考え

ている． 

a) 活用主体であるサービスプロバイダ等に対してユー

ザのテクスチャ情報を供与する 

b) テクスチャは基本パターン分類だけでなく，パラメー

タを与えて柔軟にクラスタリングできる 

c) 活用者・評価者のためのビュー，およびユーザへのフ

ィードバックに用いる 

想定としては，サービスプロバイダ自身が行動情報を保

有していない場合にも，a)のステップとして“MITHRA ラ
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イフスタイル認証・解析プラットフォーム”からユーザの

テクスチャ情報を取得し，プロバイダ側の固有情報と突き

合わせることで b)によってプロバイダ側の求める習慣性・

周期性等の抽出および評価を実施し，その結果を c)として

用いる，といった利用シナリオが考えられる
††
． 

このテクスチャは匿名性の高い表現形式であり，プライ

バシー性を保ったまま扱うことができるため，独立した事

業者間（認証プラットフォームとサービスプロバイダ）で

上記のような運用が可能になると期待される． 

8. まとめ 

本論文では，MITHRA プロジェクトの実験用フレームワ

ークの構成と，その一環として取り組んでいる行動データ

間の関連検索および行動パターンの可視化方式であるライ

フスタイルテクスチャについて述べた．現時点では機能の

提供を始めた段階であり，今後，有用性の実証を行い，強

化を進めていく． 

ライフスタイル認証・解析技術は，未来の社会・産業が

望む新たな価値をもたらす，極めて共通性の高い社会イン

フラとなり得る基盤技術である．今後も継続して基礎技術

の深耕を進め，実証実験で収集した豊富なデータを使って

評価・検証を重ね，実用化と社会実装につなげていく．個

人性を特徴づける新たなデータ種あるいはデータの組合せ

の探索も重要な継続課題である． 
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