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センサ情報から得られる個人の行動履歴を用いた
近未来の忙しさ予測

衣 笠 雄 気†1 敷 田 幹 文†2

近年，コミュニケーション支援のために個人の状況・状態を推測する研究が盛んに
行われている．しかし、既存の研究では数分後に会議が始まるといったような，直後
に重要なイベントがある場合，不適切なタイミングでのコミュニケーションが発生す
る可能性がある．そこで本研究では，複数のセンサ情報から得られる個人の行動履歴
から近未来の忙しさを予測し，不適切なタイミングでのコミュニケーションの発生を
低減することを目的としている．本論文では，近未来の忙しさを予測する手法につい
て述べ，検証実験から分かったことについて議論を行う．

Busyness Forecast at Near Future That Uses
Behavior of Individual Obtained from Sensor
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The research that guesses an individual situation and the state for the com-
munications support is actively done. However there is a possibility that com-
munications in the inappropriate timing are generated now when there is an
important event in the morrow that the conference starts after a few minutes in
an existing research. Then, it has aimed to guess busy at the near futurity from
the individual action history obtained from two or more sensor information, and
to decrease the generation of communications according to the inappropriate
timing in the present study. In this thesis, it is discussed to describe the tech-
nique for forecasting busy at the near futurity, and to have understood from
the verification experiment.
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1. は じ め に

近年，携帯電話の普及によりユビキタスネットワークが発展し，時間や場所を問わないコ

ミュニケーションの発生が可能となっている．しかし，携帯電話には何時でも何処でも相手

と連絡が取れるといった利点がある一方，相手の状況が分からないことから不適切なタイミ

ングでのコミュニケーションの発生が問題となっている1)–3)．

そこで，相手の状況が分からないことから起こるコミュニケーションの発生を低減すると

言う目的のため，相手の状況・状態を把握するための研究が盛んに行われている4)–6)．

しかし、既存の研究のような現在の状況・状態を推測するだけでは，数分後に会議が始ま

るといったような直後に重要なイベントがある場合，不適切なタイミングでのコミュニケー

ションが発生する可能性がある．数分後に会議が始まるといった状況では会議の参加者は会

場に向かう必要があり，移動中にコミュニケーションが発生すると，会議に遅刻する可能性

がある．よって，会議が行われる会場への移動中はコミュニケーションのための連絡を控え

る必要があると判断することができる．

そこで本研究では，複数のセンサ情報から得られる個人の行動履歴から近未来の忙しさを

推測することで，現在の個人の状況・状態のみを把握することで起こる不適切なタイミング

でのコミュニケーション発生の低減を目的としている．また，本研究では「連絡をしてほし

くない度合い」を「忙しさ」と定義し1)–3)，位置情報や発話の有無といったような各種セン

サから得られる情報を用いる7) ことで連絡相手 (以下，被参照者と定義する)の近未来の忙

しさ推測を行う．

本論文では，関連研究について述べた後，近未来の忙しさ予測方法と検証実験の結果につ

いて述べ，考察で提案手法の利点と収集されたデータの解析から分かったことについて議論

を行う．

2. 関 連 研 究

2.1 近未来予測

各ユーザごとに適切なサービスを提供するために，近未来の予測を行うといった研究がな

されている7),8)．

文献 7)の研究では，速度センサや RFIDを用いることで人の行動予測を行っている．こ

の研究ではセンサから得られるコンテキスト情報の順序履歴から未来予測を行っている．ま

た，この研究では朝，家を出て駅のホームにいるから次は学校にいくといったような日常的
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に繰り返される様な定義出来る行動を支援対象としている．しかし，日々繰り返される行動

を支援対象としていることから，突然先生に呼び出さる，トイレに行くといったような突発

的な行動の未来予測は出来ないといった問題点がある．

文献 8)では，未来の予測を行うことの有用性が述べられている．しかし未来の予測を行

われる対象は人間ではないので本研究と支援対象が異なっている．

2.2 忙しさ推定

コミュニケーション発生支援のためユーザの現在の忙しさを予測するといったようなア

ウェアネスの研究がなされている1)–3)．

これらの研究では位置情報や見ている物，発話の有無を各種センサから取得することで現

在の忙しさを推定することを研究目的としている．そして，忙しさの程度を連絡をする人

(以下，参照者と定義する)に通知することで，コミュニケーション発生支援を行っている．

しかし、これらの研究では現在忙しいかどうかの推定を行っているので，研究背景で述べ

た，直後に会議などのような重要なイベントがある場合に不適切なタイミングでのコミュニ

ケーションが発生する可能性があるという問題点がある．

3. 近未来の忙しさ予測方法

本章では，不適切なタイミングでのコミュニケーション発生を低減することを目的とした

近未来の忙しさ予測方法についての説明を行う．

3.1 概 要

本論文で提案する近未来の忙しさ予測手法では，近未来の忙しさの予測を行うためにベ

イジアンネットワーク9)–12) を利用する．ベイジアンネットワークを利用する理由は，ユー

ザは自分で定めたルール通りの行動を行わない13) という理由と，ラプラスの悪魔の概念14)

と不確定性原理15) により大量の情報を集めても未来を確定的に予測できないことから，近

未来の忙しさを確率的に算出する為である．提案手法では被参照者が携帯している各種セン

サから必要なセンサ情報を１分ごとに取得し，取得された前日までのデータを用いて学習

を行う．そして，参照者から被参照者の近未来の忙しさを予測して欲しいという要求があっ

た場合，学習したデータを用いることで，被参照者の近未来の忙しさを予測する．

提案手法で対象にしているのは被参照者が移動しているときであり，会議中や授業中など

動きがないときは対象外である．また，提案手法が動作するのは被参照者が屋内にいるとき

を想定している．

必要なセンサ情報や学習方法，近未来の忙しさ予測方法については 3.4,3.5,3.6節にて説

図 1 システム利用のシナリオ
Fig. 1 Scenario of System Use

明を行う．

3.2 システム利用の流れ

システム利用の流れを図 1に示す．システムを初めて利用する際，被参照者はサーバに

ユーザ情報を登録し，サーバが近未来の忙しさを予測するために必要なセンサ情報を取得す

るため，被参照者は必要なセンサを携帯する．被参照者の携帯しているセンサから１分ごと

にサーバへセンサから得られる情報を送信し，サーバがセンサ情報を受け取ったら，その情

報をデータベースに格納する．そして，データベースに格納されているセンサ情報を用い，

１日１回，前日までのデータを用い，近未来の忙しさを予測するために必要な学習を行う．

システムが被参照者の近未来の忙しさを予測するタイミングは，参照者から被参照者の近

未来の忙しさを予測してほしいという要求があった時である．参照者から要求があったと

き，サーバでは学習したデータを用い被参照者の近未来の忙しさを予測し，その結果を参照

者に通知する．参照者はサーバから通知された結果を元に被参照者とコミュニケーションを

試み，コミュニケーションが発生したならシステムは何もせず，コミュニケーションが発生

しなかったなら参照者はサーバへコミュニケーションが発生しなかった旨を通知し，サーバ

では学習した結果の修正を行う．

3.3 内 部 構 成

システムの内部構成を図 2に示す．システムは

• 情報収集プロセス
• 学習プロセス
• 予測通知プロセス
に分けられる．

情報収集プロセスでは被参照者が携帯している各種センサから１分ごとに送信されるセ
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図 2 内部構成
Fig. 2 Internal Constitution

ンサ情報を収集し，データベースへの格納を行う．

学習プロセスでは情報収集プロセスで取得されデータベースに保存されている被参照者の

センサ情報を用い予測通知プロセスで用いる条件付き確率分布表 (以下，CPT)の編集 (以

下，学習)を行う．

予測通知プロセスでは参照者から被参照者の近未来の忙しさ予測要求があった時，学習プ

ロセスにより学習された CPTを用い，被参照者の近未来の忙しさを予測する．そして，予

測された結果を参照者に通知を行う．

3.4 利用するセンサ情報

提案手法で利用するセンサ情報は

• 位置情報
• 音声情報
• 集中度
である．

位置情報は被参照者の移動経路や移動している方角、現在地，また目的地を算出するため

に利用する．位置情報を得るために使用するセンサの例としては RFIDや GPSが挙げられ

る．北陸先端科学技術大学院大学では RFIDリーダを学内の天井に設置しているので，被

参照者の大まかな位置が特定できる．提案手法では被参照者がどの部屋にいるか，また，ど

の辺を移動しているかを用いるので RFIDを利用出来る．

音声情報は被参照者が移動中，他人と会話しながら移動しているかを算出するために利用

する．音声情報を得るために使用するセンサの例としては小型マイクが挙げられる．最近で

は Bluetoothを用いたワイヤレスマイクが存在し，また，マイクを携帯していても気に掛

からないくらい小型化が進んでいるため，被参照者が会話しているかどうかを容易に取得出

来る．会話の有無は発話しているかしていないかの２値で表す．

集中度は被参照者が移動中，何かに集中しているかを算出するために利用する．例えば，

音声情報があり集中しているなら会話に集中している．また，音声情報は無いが集中してい

るなら考え事をしながら移動していると推測できる．集中度を得るためのセンサの例として

は脳波測定器が挙げられる．正常成人覚醒時の脳波において，精神安定時には α波が検出

され，物事に集中しているときには β 波が検出される．そこで，α波が抑制され，β 波が

出現した状況を「集中している」と判断する16)．集中しているかどうかも，集中している

かしていないかの２値で表す．

3.5 学習方法

提案手法では被参照者から得られた前日までのセンサ情報を用い，被参照の近未来の忙し

さを予測するために必要な CPTを学習する．CPTの学習方法は

( 1 ) 各被参照者と全被参照者ごとに目的地，目的地の忙しさ，会話の盛り上がりの CPT

を作成する

( 2 ) CPT内の全ての項目別にカウンタを設定する

( 3 ) センサ・デバイス情報に基づく忙しさ推定1) の方法により各時刻における忙しさを求

める

( 4 ) ある任意の時刻 (t1)から４分後までの忙しさを求め教師データとする

( 5 ) ４分後までに忙しくなると判断されたとき，時刻 t1のセンサ情報を，用意してある

各 CPTの対応する項目のカウンタに１を加算する

( 6 ) ４，５を繰り返し保存しているデータが無くなったら項目ごとに確率 (忙しかった回

数/全回数)を求め CPT内に挿入する

である．

また，被参照者が近未来の忙しさを予測するために全体のデータで学習したものを用いる

か，個人ごとに学習されたものを用いるかを判断するため，１日１回学習した目的地の忙し

さの合計を計算し目的地数で割る．その値が閾値より大きいか小さいかで，近未来の忙しさ

を予測するために全体のデータで学習したものを用いるか，個人ごとに学習されたものを用

いるかを決定する．閾値の決定については 5.2.3節で議論を行う．

3.6 近未来の忙しさ算出方法

近未来の忙しさを予測するための計算式は

近未来の忙しさ = (目的地の忙しさ+会話の盛り上がり)/2

である．
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図 3 近未来の忙しさ予測方法
Fig. 3 Predict How Busy The Near Future

数式をグラフ化したものを図 3に示す．

近未来の忙しさを予測するために必要な情報は，目的地の忙しさと会話の盛り上がりであ

る．目的地を算出するために過去２分間と現在地を用い移動経路を算出し，また現在地と

直前の位置から移動方向を算出する．その結果とサーバ内に保存してある目的地の CPTか

ら，目的地ごとの向かっている確率を算出し，確率が最も高かった地点を目的地とする．そ

のようにして求めた目的地と目的地の忙しさの CPTを用い，目的地の忙しさを算出する．

その値と，音声情報と集中度から求めた会話の盛り上がりとの平均値を求め，その値を近未

来の忙しさとする．

本研究では評価をしやすくする為，求められた近未来の忙しさを２値数に変換し評価して

いる．２値数に変換するときの閾値は 0.5で，0.5以上なら忙しい，0.5未満なら忙しくな

いと判断している．

4. 評価実験

3章で述べた近未来の忙しさ予測方法の有効性を検証するため，センサから得られる情報

を収集し提案手法のシミュレーションを行った．

4.1 データ収集

収集期間は土日を除く１０月２１日 (木)～１０月２９日 (金)の７日間で，取得したデー

タは７４５分ぶんである．また，データ収集に参加してくれた被験者の人数は５人であり，

この５人は同じ研究室のメンバーである．

検証データは，被験者にデータ収集期間中も普段と同じように活動してもらい，アンケー

図 4 提案手法の正解率
Fig. 4 Accuracy Rate of The Proposed Method

ト形式で移動中忙しかったかと目的地，音声情報といったセンサから得られる情報を収集し

た．そのデータから１分ごとにセンサから得られる情報を抽出し解析を行った．収集された

データに関する詳しい考察は 5章にて議論を行う．

4.2 シミュレーション

本節では，4.1 節で収集したデータを用い，提案手法のシミュレーションを行うことで，

正解率を計算し有効性の検証するためのデータを作成した．また，5.1.1節で用いる，全体

から占める経過日数毎の忙しさを算出する．

提案手法の正解率 予測した近未来の忙しさがアンケートから得られた近未来の

忙しさの正解と，どの程度一致しているかというものである．計算方法は，

“提案手法が予測した近未来の忙しさ/正解” である．提案手法の正解率に関するグラ

フを図 4に示す．このグラフの縦軸は提案手法の正解率を，横軸はデータ収集時の経

過日数を示している．またこのグラフにはデータ収集に参加してくれた被験者と全被験

者のデータを合わせた物，求められた忙しさの平均値を載せている．

忙しい割合 被験者毎かつ経過日数毎の全データ数から占める忙しさの割合である．忙し

い割合に関するグラフを図 5に示す．このグラフの縦軸は全体から占める忙しい割合

(忙しい数/全データ)で横軸は経過日数を示している．なお，被験者 Bと被験者 Eは

１日目にはデータを収集できなかったので，忙しい割合は 0となっている．

4.3 データ解析

本節では，提案手法のシミュレーションを行ったことで算出された，正解率や忙しさの関

係について述べる．
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図 5 忙しい割合
Fig. 5 Percentage of Busy

図 6 近未来の定義変化による忙しさの変化
Fig. 6 Changing The Definition of Change in The Near Future Due to Busyness

4.3.1 忙しさと忙しさに関する正解率の関係

忙しさと忙しさに関する正解率の関係を図 6に示す．このグラフの縦軸は正解率，横軸

は近未来として定義する時間を表している．ここで言う近未来の定義変化と言うのは，提案

手法が学習時や近未来の忙しさを予測する時に参照する近未来の時間の違いである．例え

ば，横軸が５分後なら現時点から５分後までを見て忙しい状態があるかどうかを見て学習を

行い，近未来の忙しさ予測要求があったとき参照者に，“被参照者は５分後までに忙しいか

どうか”，の通知を行う．

4.3.2 個人の忙しさと正解率の関係

個人の忙しさと正解率の関係のグラフを図 7に示す．このグラフの縦軸は正解率，横軸

図 7 個人の忙しさと正解率の関係
Fig. 7 Correct Relationship of The Individual and The Busyness

図 8 目的地と忙しさの関係
Fig. 8 Relationship Between Destination and Busyness

は目的地の忙しさの合計を計算し目的地数で割った値を表している．また，“全体：個人”

というのは全被験者のデータで学習したものを用いて個人の行動を問題として与えた物，“

個人：個人”というのは各個人のデータで学習したものをを用いて個人の行動を問題として

与えた物を表している．

このグラフの散布図から算出した２種類の近似線は (X,Y ) = (0.253, 0.915)で交差して

いることがわかる．

4.3.3 目的地と忙しさの関係

目的地と忙しさの関係の関係についてのグラフを図 8に示す．このグラフの縦軸は正解

率，横軸は経過日数を表している．また，目的地の一致率というのは予測した目的地がどの
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程度正解しているか，提案手法の正解率というのは提案手法が予測した近未来の忙しさがど

の程度正解しているかを示している．なお，このグラフで示している数値は，全被験者から

得られた目的地の一致率と提案手法が予測した忙しさの一致率の平均値である．

5. 考 察

本章では，4章で得られたデータの解析から分かったことについて議論を行う．

5.1 正解との一致率

本節では，4章のアンケートにより得られた近未来の忙しさに関する正解と提案手法が予

測した近未来の忙しさの正解率について議論を行う．

5.1.1 提案手法の正解との一致率

提案手法が予測した近未来の忙しさとアンケートから得られた近未来の忙しさの正解の

一致率を図 4に示す．

このグラフから提案手法では高い正解率を出していること，データを収集するほど正解率

が高くなることがわかる．

正解率が高い理由は初期値として与えた値によるものだと考えられる．提案手法では支援

を開始した直後は，近未来の忙しさを計算するのに必要なデータが少ないので初期値を返

すようにしている．本実験では，初期値として忙しくない (0)を返すようにしている．その

理由としては，データ収集時に忙しくないと答える被験者とデータが多かったからである

(図 5)．この結果から，初期値をうまく与えてやることでシステムのサービス提供時から高

い確率で近未来の忙しさの予測が出来ることがわかる．初期値については 5.2.1節で議論を

行う．

また，初期値を 0 としていることから，全体から占める忙しさの割合が最も低い順に正

解率が高くなっている．さらに，正解率が右肩上がりに高くなっていることから収集された

データ数が多くなるほど正解率は高くなるということがわかる．以上の結果から，提案手法

の正解率は忙しさの割合が初期値に近いかどうかとデータ数に左右されることが分かった．

5.1.2 近未来の定義変化による正解率の変化

近未来の定義変化による正解率の変化のグラフを図 6に示す．

このグラフの平均値より４分後までを見て学習を行う方法が最も正解率が高くなること

がわかる．

４分後までを見て学習を行うのが最も正解率が高くなる理由は，殆どの移動は４分以内に

終了したことと５分以上の先の未来を見て学習を行うと余計なノイズが入るからであると

考えられる．また，１分後を見て学習を行った時も正解率が高い理由は，１分後だと現在の

状況とあまり変化が無いからであると考えられる．一方，２分後，３分後までのデータを見

て学習を行うと正解率が下がる理由は，時間が短く目的地を正確に把握できないことから低

くなっていると考えられる．

ただ，被験者 Bだけが３分後までを見て学習を行った最も良い正解率を出している．そ

の理由としては，被験者 Bは殆どの移動は３分以内で終わっているからである．

5.2 パラメータ決定

本節では提案手法を実現するために必要なパラメータ設定について議論を行う．

5.2.1 忙しさの初期値決定

初期値をうまく与えてやることで提案手法では高い正解率を出すことが出来ることを 5.1.1

節で述べた．

今回のデータ収集では学生が被験者だったので，忙しくないと答える人が多かった．その

結果から初期値を 0(忙しくない)としたのだが，この値はシステムを利用する組織やグルー

プによって変わる可能性がある．例えば，利用するグループが学生ではなく，一般企業の社

員なら初期値は 1(忙しい)になるかも知れない．何故なら，仕事中は仕事に集中する必要が

あるのでプライベートなことに関する着信を受けられないと考えられるからである．

以上の理由から初期値はシステムを利用する組織やグループによって変わる可能性があ

る．よって，システムの導入時にシステムの管理者は適切な初期値を与える必要がある．

5.2.2 近未来の定義

提案手法では近未来を予測するための学習と予測には４分後までを見るのが最も良いと

いうことを 5.1.2節で述べた．

但し，４分後までを見るのが最も良いのは被験者のグループだけであると考えられる．何

故なら，組織やグループによって拠点は変化し，また拠点が変化することから移動にかかる

時間が変わるからである．例えば，本実験の被験者は皆同じ研究室の学生であるので目的地

はほぼ同じで，拠点は研究室となっている事から移動時間は変わらない．しかし，被験者の

グループを変えると，おのずと拠点や目的地が変化するので移動にかかる時間が変わる．

近未来の定義は移動にかかる時間に左右されるので，システム導入時に利用者に目的地ご

との移動に何分くらい掛かるかを聞いて最も多い時間を近未来と定義する必要がある．ま

た，ユーザは自分の決めたルール通りの行動を行わない13) という理由から，システムの管

理者は１週間分のデータが揃った時点で，移動にかかった時間で最も多い時間を近未来と定

義しなおす必要がある．
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5.2.3 個人の目的地毎の忙しさと支援方式

個人の忙しさ (Σ忙しい確率/目的地数)と正解率の関係についてのグラフを図 7に示す．

このグラフから被参照者が近未来の忙しさを予測するために全体のデータで学習したも

のを用いるか，個人ごとに学習されたものを用いるかを判断することが出来る．

２種類の近似線の交点が (X,Y ) = (0.253, 0.915)であることから，個人の忙しさが 0.253

未満なら全体のデータで学習をしたもの，個人の忙しさが 0.253以上なら個人ごとに学習さ

れたものを用いる方が良いということがわかる．

以上の結果より，各被参照者ごとに前日までのデータを用い個人の忙しさを求め，その値

が 0.253未満か以上かにより，その日の近未来の忙しさを予測するために，全データで学習

したものを用いるのか個人ごとに学習されたものを用いるのかを決定する．この方法により

算出した正解率のグラフを図 4に示している．

また，忙しさは 0(忙しくない)から 1(忙しい)の間で推移するので，この方式で算出され

る正解率の最大理論値は 0.9968，最小理論値は 0.7965となる．

しかし，近未来の忙しさ予測に全データで学習したものを用いるか個人ごとに学習された

ものを用いるかを決定するための閾値は組織やグループによって変わる．何故なら対象とす

るグループが変わると忙しさや正解率が変化するからだ．よって，システムの導入時には１

週間分のデータを用い閾値を計算する必要がある．閾値の計算方法は

( 1 ) 被参照毎に忙しさ (Σ忙しい確率/目的地数)を計算

( 2 ) 計算した値に対応する，“全体：個人”の正解率と “個人：個人”の正解率を用いた散

布図を作成

( 3 ) 散布図から求められる２種類の近似線の交点を算出

である．

データが揃ってないときに閾値をどうするかは今後の課題であるが，対応策として閾値を

0.5にする，全員，個人ごとに学習されたものを用いるなどの案が考えられる．

5.3 目的地と忙しさの関係

目的地と忙しさの関係を図 8に示す．

このグラフから，提案手法が予測する目的地の一致率が低くても，予測される近未来の忙

しさの正解率が高いことがわかる．その理由は，初期値による近未来の忙しさの正解率が高

いので，提案手法の初期値が目的地の一致率の低さを許容したためだと考えられる．

また，目的地の一致率は右肩上がりに上昇している．その理由としては，日数が経過する

たびに取得されたデータが多くなるためである．その結果から，提案手法は使い込むほど

目的地の一致率が上昇していくと判断できる．ただ，２日目で目的地の一致率が下がってい

る．その理由は，グラフの値は平均値を示しており，１日目にデータを収集出来なかった２

名の被験者のデータが平均値の計算に入ったからであると考えられる．１日目にデータを収

集できなかった２名の目的地の一致率は残りの３名に比べて低かった．また，５日目以降，

伸び率がほぼ横ばいなのは５日目以降あまり多くのデータを収集できなかった為であると考

えられる．

5.4 提案手法の課題

本節では提案手法の苦手とする状況とその対策案について議論を行う．

5.4.1 被参照者に動きが無いとき

提案手法では被参照者に動きがないとき，近未来の忙しさを予測することが苦手である．

何故なら，提案手法では被参照の移動経路や会話の盛り上がりから近未来の忙しさを予測す

るからである．例えば，被参照者が授業を受けていた時，位置情報は変化することがなく発

話や集中度も変化がない．そのような場合だと，得られるセンサ情報は変化がなく，変化が

ないのである程度正確な予測が出来ない．

この弱点に対する解決案としては，授業や会議など時間が決まっているイベントでは，イ

ベントが終了するまでの残り時間を考慮に入れることで，近未来の忙しさを予測することが

出来ると考えられる．例えば，イベントの残り時間に応じて，予測される近未来の忙しさの

値に重みを付けると言う方法である．

5.4.2 被参照者の予想外の行動

提案手法では被参照者の行動履歴から学習を行い，近未来の忙しさを予測しているので，

被参照者が予想外の行動を取ったとき，予測した近未来の忙しさと実際の忙しさが違う場

合がある．例えば，廊下にあるソファーとテーブルでご飯を食べていて，被参照者が忙しい

と感じている場合である．本実験で上記の例が発生したことがあり，提案手法では学習した

データから目的地を正しく予測し，また，過去に廊下のソファーとテーブルで忙しかった

データが無かったことから忙しくないと判断をした．しかし，実際にはご飯を食べるから忙

しいと被参照者は感じており，その結果予測結果を間違った．

この弱点の解決案としては，被参照者だけでなく食品など被参照者の手によって移動する

物の位置情報を取得するという方法が考えられる．上記の例では食品に位置情報を取得する

センサを取り付け，その食品が何処に移動しているかまた，誰が移動させているかを判断す

ることで対応できると考えられる．例えば，被参照者がセンサが取り付けてある食品を廊下

のソファーとテーブルに持って行った場合，食事をすると推測できる．
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6. お わ り に

本論文では，人と人とのコミュニケーション支援の為に，センサ情報から得られる個人の

行動履歴から近未来の忙しさを予測する方法と，提案手法の有効性を検証するための議論を

行った．

解析の結果から近未来の忙しさを予測するための学習には何分後までのデータを用いて

学習を行い，近未来の忙しさを予測するのが最も正解率が高くなるのか，また，初期値を

適切に与えることでシステムの導入時から高い正解率を算出することが出来ることがわかっ

た．さらに，全体のデータを用いて学習を行った CPTを用いて近未来の忙しさを予測する

のが良いのか，個人毎に学習された CPTを用いて近未来の忙しさを予測するのが良いのか

の考察を行ったところ，各被参照者毎に前日までのデータを用い個人の忙しさを求め，その

値が閾値未満なら全体のデータで学習をしたもの，個人の忙しさが閾値以上なら個人ごとに

学習されたものを用いる方が良いということがわかった．

以上より本論文で述べたの提案手法の有効性を確認することができた．よって，本提案手

法を用いることにより，現在の個人の状況・状態のみを把握することで起こる，不適切なタ

イミングでのコミュニケーションの発生を低減することができるようになる．

今後の課題は，システムの導入時の手助けとするため，組織やグループでデータ収集を行

い，収集した組織やグループ毎の特徴を抽出することで，組織やグループの特徴に応じた近

未来の時間の定義や初期値および閾値を調査することである．さらに，実装し実運用を行い

データの解析を行うことも今後の課題となる．
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