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あらまし  スマートフォンやウェアラブルデバイスなどのモバイルデバイスの普及により，ユーザへのコン

タクトが四六時中可能となった．しかし，ユーザの都合を考慮しない割り込みは，作業効率を下げたり，良

い社会的コミュニケーションの妨げとなったりするため，迷惑である．このような背景のもと，ユーザへの

割り込みの適切なタイミング，つまり割り込み可能性に関する研究が盛んに行われている．従来，スマート

フォンを利用したユーザ割り込み可能性推定の研究が行われている．しかし，ユーザがスマートフォンをデ

スクに置いてしまえば，腕の動きを示す加速度データなど，推定に必要なデータを取得することができない．

これに対して本研究では，リストバンド型センサの 3 軸加速度データを用いて，デスクワーク中のユーザ割

り込み可能性を推定する手法を提案する．従来研究の割り込み可能性推定の適合率と再現率が 0.57 と 0.52

に対し，本研究では 0.717と 0.712の適合率と再現率を得た． 

キーワード  割り込み可能性，デスクワーク，3軸加速度

1. はじめに 

 スマートフォンなどのモバイルデバイスは，ユー

ザ同士が時と場所を選ばずコンタクトを取り合う最

も普遍的なデバイスである．世界の携帯電話販売台

数は，2014 年で 20 億台を超え，世界中で 3 人に 1

人は携帯電話を持つ時代になった．その中で，スマ

ートフォンが携帯電話市場を占める割合が急激に拡

大している．ほとんどのユーザは，四六時中スマー

トフォンを携帯しているため，スマートフォンはユ

ーザにつながる最も直接的なデバイスになってきて

いる．しかし，ここ数年で普及が始まっているウェ

アラブルデバイスは，スマートフォンやタブレット

の次世代デバイスとして注目されている。ウェアラ

ブルデバイスは，操作が人間のアクティビティに合

わせて改善されているため，より自然な動きで操作

が可能である．また，ウェアラブルデバイスにはセ

ンサが搭載され，ユーザの身体の様々な情報を取得

できるため，健康管理やスケジュール管理など様々

な用途がある．これらの画期的な特徴は，ウェアラ

ブルデバイスが注目される理由と考えられている． 

 スマートフォンやウェアラブルデバイスが普及す

るユビキタス社会で，ユーザは四六時中，電話やメ

ール，インスタントメッセージ(IM)や SNS，モバイ

ルデバイスのアプリケーションから通知を受け取る

ことが可能である．その反面，タイミングの悪い通

知による割り込みは，ユーザにとって迷惑である．

Garrett ら[3]は，インスタントメッセージ(IM)はタ

スク関連の情報を即座に伝えてくれるため，仕事効

率を高めると主張する．一方で，仕事中に関係のな

い通知が届くと気が散る上，忙しいユーザに声をか

けて気まずくなることもあるように，タイミングの

悪い割り込みは作業効率を下げ，良い社会的コミュ

ニケーションの形成を妨げる．そこで，ユーザへの

割り込みの適切なタイミングを推測する研究が必要

性を増している． 

 Pejovic ら[1]は，スマートフォンの時間，位置情

報，加速度データを，拡張した機械学習モデルで学

習させ，良い割り込みタイミングを提示するライブ

ラリをデザイン，実装した．Pejovicらの研究で提示

した割り込みのタイミングは，ユーザ満足度が高く，

割り込みに対するユーザが返答するまでの時間が短
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縮された．しかし，スマートフォンをデスクに置い

てしまえば，ユーザの動きを示す加速度データなど，

ユーザ割り込み可能性の推定に必要なデータを取得

できない．そのため，デスクワーク中のユーザ割り

込み可能性の推定精度は改善の余地があると考えら

れる． 

 これに対して本研究では，リストバンド型センサ

の 3軸加速度のデータを用いて，デスクワーク中の

ユーザ割り込み可能性を推定する手法を提案する．

これらのデータを，オープンソース機械学習ツール

の WEKA[6]を使って，割り込み可能性のモデルを

構築する． 

 本論文では以下の構成をとる．まず第 2章で関連

研究をまとめ，第 3章で本研究のデータ収集と提案

手法について説明する．第 4章では評価実験の方法

と内容を紹介し，第 5章でまとめを述べる． 

2. 関連研究 

 割り込み可能性の研究は様々な角度からアプロー

チされている．我々の研究は，3 軸加速度センサデ

ータを用いてデスクワーク中の割り込み可能性を推

定する．2.1 節では，センサを利用して，オフィス

環境においてのユーザの割り込み可能性を推定する

研究を紹介し，2.2 節ではセンサを用いた生活環境

下の割り込み可能性の研究を紹介する．2.3 節では

関連研究をまとめる． 

2.1. センサを用いたオフィス環境の割り込み可能性

の推定 

 本節では，オフィス環境に限定した，センサを使

用した割り込み可能性の推定の研究を紹介する． 

2.1.1. シミュレートしたセンサを用いて割り込み

可能性を推定する 

 Hudson ら[4]は，4 名の被験者がオフィス環境に

いる時のビデオとオーディオ記録をそれぞれ取得し

た．そのビデオとオーディオ記録を人が観測し，そ

れぞれの被験者のセンサで捉えられそうなアクティ

ビティをコーディングした．つまり，Hudson らが

用いたのはシミュレートしたセンサである．これら

のセンサに基づいて，Hudson らは機械学習を用い

て割り込み可能性モデルを構築し，予測した割り込

み可能性をユーザセルフレポートと比較することで

評価を行った． 

 Hudson らは，センサに基づいた割り込み可能性

の予測は可能と証明し，比較的シンプルなセンサで

も，ほぼ確実に割り込み可能性を予測することがで

きると主張した． 

Hudson らの研究の不足は，センサがシミュレート

されたものである．実際のセンサが当時実現不可能

だったこともあり，実際のセンサでも，割り込み可

能性を予測できるか，将来研究で検証する必要があ

るとされた． 

2.1.2. 机上圧力センサを用いて割り込み可能性を

推定する 

 Tani ら[7]の研究では，机上圧力センサによって

ユーザのデスクワーク中の割り込み可能性を予測す

る手法を提案した．この研究の被験者は，タイピン

グタスクとマウス操作タスクを実行し，それぞれの

タスクの最中に画面に割り込みのポップアップが表

示される．この割り込みを受け入れるなら左足のス

イッチを踏み，拒否するなら右足のスイッチを踏む．

この受け入れと拒否のデータを，Taniらはオープン

ソース機械学習ツールの WEKA[6]を使って，SVM

を含む異なる分類学習アルゴリズムで学習させた．

また，10－分割交差検証でテストを行い，割り込み

可能性の適合率を出した．SVM で学習させた時，

適合率が最も高く，タイピングタスクの際に 76.8%，

マウス操作タスクの際に 72%の適合率を得た． 

しかし，Taniらの研究ではタイピングタスクとマウ

ス操作タスクのみの割り込み可能性を推定でき，そ

の他のデスクワーク中の割り込み可能性を推定でき

ない． 

2.2. センサを用いた生活環境の割り込み可能性を推

定する研究 

2.2.1. 3 軸加速度センサを用いて割り込み可能性

を推定する 

 Ho ら[5]は，ワイヤレスの 3 軸加速度計を搭載し

たモバイルコンピューティングデバイスを構築した．

このデバイスのシステムは，リアルタイムにユーザ

の体位と歩行状態（座る，立つ，歩く）の変化を検

知できる．Ho らの研究では，身体アクティビティ

変化があった時の割り込みと，ランダムな時刻の割
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り込みに対してのユーザの許容度を比較した． 

 Ho らの研究の 1 つの結論は，身体アクティビテ

ィ変化がある時に送られる通知（割り込み）は，ラ

ンダムな時刻の通知よりユーザに積極的に捉えられ

る可能性があるということである．2つ目の結論は，

ユーザへの割り込みのタイミングを，身体的アクテ

ィビティ変化が始まった時にずらすことで，ユーザ

への割り込みの負担を軽減できる可能性があるとい

うことである． 

 Ho らの研究の短所は，比較的少ない被験者で短

期間に渡る実験を行ったため，より大人数で長期的

に実験を実施しても，以上の結論が変わらないか確

認されていないことである．また，Ho らは 3 軸加

速おセンサを使って体位と歩行状態の変化を検知し

たが，これらのアクティビティ変化がない，デスク

ワーク中のアクティビティを検知できないため，デ

スクワーク中の割り込み可能性を推定することがで

きない． 

2.2.2. スマートフォンを用いて割り込み可能性を

推定する 

 我々の研究を最もインスパイアしたのが，Pejovic

ら[1]の，スマートフォンセンサを活用した割り込み

可能性の研究である．Pejovicらは，スマートフォン

のセンシングで得られる時間，加速度，位置情報，

Wi-Fi と Bluetooth 環境のセンサデータを用いて，

機械学習を通して割り込み可能性をモデリングした．

彼らは良い割り込みを定義し，この定義とユーザセ

ルフレポートの内容を合わせて機械学習モデルを評

価した．また，Pejovicらは適切な割り込みタイミン

グを提示するライブラリをデザイン，実装した． 

データ収集では，ユーザはスマートフォンから一

定時間ごとにランダムな通知を受ける．通知を受け

ると同時に，スマートフォンはセンサデータを記録

する．通知が来ると，ユーザはスマートフォンの

SampleMe というアプリケーションにて，セルフレ

ポートに答えるよう指示される．ユーザセルフレポ

ートの一部内容は以下のようになっている． 

1．割り込まれた時に独りでいたか， 

2．割り込まれた時の行動， 

3．返答時の感情 

4．割り込みを適切と感じる度合． 

また，Pejovicらは通知時と返答時のコンテキスト

情報と割り込み可能性の間の関係について，以下の

仮説を立てた． 

1．通知時のコンテキスト情報は割り込み可能性を

決定する． 

2．返答時のコンテキスト情報は割り込み可能性を

決定する． 

3．通知時と返答時のコンテキスト情報の差は，割

り込み可能性を決定する． 

4．通知時のコンテキスト情報（加速度）の変化は，

割り込み可能性を決定する． 

筆者らはまずオープンソースツールの WEKA[6]

を用いて，Naïve Bayesを含む異なる分類器で，そ

れぞれの仮説を証明した．通知時のコンテキスト情

報は返答の有無を決定する仮説に対して，Naïve 

Bayes を使った適合率と再現率は 0.57 と 0.52 であ

り，通知時のコンテキスト情報は返答時の感情を決

定する仮説に対して，適合率は 0.52であった．返答

時のコンテキスト情報は返答時の感情を決定する仮

説に対して，割り込みを適切と感じる度合が 2（少

し適切），3（適切），4（とても適切）の場合，適合

率は順に下がるとわかった． 

Pejovic らの研究の不足は，スマートフォンをデス

クなどに置いてしまえば，割り込み可能性を予測す

るのに必要なデータ（加速度データなど）を得られ

ないことから，割り込み可能性モデルの精度は改善

の余地があることである．また，スマートフォンの

加速度センサは一方向の加速度を取得することから，

3軸加速度計に比べ次元が少ない． 

2.3. 関連研究のまとめ 

 シミュレートしたセンサで割り込み可能性を推定

する研究では，シンプルなセンサでも割り込み可能

性を推定できると証明したが，実際のセンサで実証

していない．3 軸加速度データを用いた割り込み可

能性の研究では，身体アクティビティに変化がある

時割り込み可能性が高いと昭栄下が，デスクワーク

中の割り込み可能性は推定できない．机上圧力セン
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サを使った研究では，タイピング時とマウス操作時

の割り込み可能性を推定できるが，これら以外の割

り込み可能性を推定できない．スマートフォンのセ

ンサを活用した研究では良い割り込み可能性を提示

するライブラリを実装したが，スマートフォンをデ

スクに置いた時の加速度データなどを取得できない．

また，加速度データが 1次元のものであるという弱

点がある． 

3. デスクワーク中のユーザ割り込み可能性推定

手法の提案 

 2.3 節で述べた関連研究の問題点を解決するため

に，我々の研究では，リストバンド型センサの 3軸

加速度データを用いて，デスクワーク中の割り込み

可能性を推定する手法を提案する． 

3.1. 割り込み可能性の定義と議論 

 本研究では，割り込み可能性を，ユーザを割り込

む適切なタイミングと定義する．また，割り込みを

評価するラベルは，“良い割り込み”と“悪い割り込

み”の 2つと置き，良い割り込み，つまり適切なタ

イミングの割り込みは，以下の条件 1を満たすもの

とする．“良い割り込み”は“割り込み可能性が高い”

と同等とし，“悪い割り込み”は“割り込み可能性が

低い”とする． 

1. 割り込み（モバイルデバイスの通知）に対して，

ユーザの返答が有る． 

3.2. データ収集 

 データ収集の被験者は，8 名の大学生，大学院生

で構成され，男女比は 5対 1である．被験者は，図 

1に示す SONYの SmartWatch 3というリストバン

ド型センサ（スマートウォッチ）を，1 日中利き腕

につけて通常の生活をした．デスクワークが開始す

る時，被験者はスマートウォッチの My Application

を立ち上げ，開始ボタンを押す．開始ボタンが押さ

れると，1 時間程のランダムな時間に，リストバン

ド型センサにブザー通知が与えられる．また，スマ

ートウォッチは通知前の 5分間の 3軸加速度データ

を採取し，本体に保存する．通知と同時に，ユーザ

が暇（割り込み可能）かどうかを尋ねる操作画面が

10秒現れ，暇（割り込み可能）ならボタン操作をす

る．ユーザによるボタン操作がない時は割り込み不

可とする． 

センサで採取する特徴量を以下の表 1に示す． 

 

図 1  SONY SmartWatch 3 

表 1 収集するデータの種類 

データの種類   特徴量 

加速度      X軸，Y軸，Z軸の加速度値 

 

3.3. 割り込み可能性に関する仮説 

Pejovic ら[1]の研究を比較の対象にするため，彼

らが設定した割り込み可能性に関する仮説に習って，

本研究での仮説を以下のように立てる． 

1. 割り込み時の 3軸加速度の変化が，割り込み可

能性を決定する． 

仮説 1 において，割り込みはブザー通知を指し，

割り込み可能性を判断するには，ユーザによる返答

があるか否かで判断する．返答があることは，ユー

ザによるボタン操作があることとする．  

以上の仮説を，我々は機械学習の分類学習を用い

て検証する．分類器の種類は，Pejovic らの研究で精

度が最も高かったナイーブベイズ(Naïve Bayes)と

ベイズネット(BayesNet)を利用し，10クロスバリデ

ーションによって学習，テストさせる． 

3.4. 機械学習による割り込み可能性のモデリング 

本研究では，収集したデータ（表 1）で割り込み

可能性をモデリングする． 

Pejovic ら[1]の研究と比較をするため，機械学習

によるモデリングと評価の方法を統一する．まず，

以下の量を定義する． 

𝑖：個々の通知（割り込み）のインスタンス 

𝑁：表 1に示す特徴量の総数． 
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𝑓1
𝑖, 𝑓2

𝑖 , … , 𝑓𝑁
𝑖：個々の割り込みインスタンスにおけ

る 3軸加速度値． 

𝑃𝑂𝑖：予測の割り込み可能性． 

𝐴𝑂𝑖：実際の割り込み可能性． 

𝑓𝑖⃗⃗  ⃗ = (𝑓1
𝑖 , … , 𝑓𝑀

𝑖 ),𝑀 ≤ 𝑁とする．𝑀は機械学習に用

いる特徴量数を表す． 

𝑔(𝑓𝑖⃗⃗  ⃗)：割り込み可能性の機械学習モデル．𝑔は，

実際の分類器を表す． 

予測の割り込み可能性は，𝑃𝑂𝑖 = 𝑔(𝑓𝑖⃗⃗  ⃗)で求められ

る． 

分類学習では，M個のラベル付き特徴量を与え学

習させる．ここでのラベルは，割り込み可能(1)と割

り込み不可(-1)の 2値と定める．特徴量は，3軸加速

度の X軸，Y軸，Z軸の値である．分類学習によっ

て，デスクワーク中のユーザへの割り込みが可能か

不可かを分類する分類器が完成し，これが割り込み

可能性のモデルである． 

分類学習の目的は，予測の割り込み可能性𝑃𝑂𝑖を

得ることを通して，最終的に実際の割り込み可能性

𝐴𝑂𝑖を推定することである．機械学習においては，

オープンソース機械学習ツールキットの WEKA[6]

を使用し，10クロスバリデーションで分類学習・テ

ストする．分類器において本研究では，Pejovicら[1]

の研究で結果が最もよかったナイーブベイズ

（Naïve Bayes）と，ベイズネット(BayesNet)を活

用する． 

4. 実験と評価 

4.1. 評価方法 

本研究では，4. 4節で構築した割り込み可能性モ

デルのパフォーマンスを，10クロスバリデーション

を用いてテストする． 10 クロスバリデーションと

は，データ収集で集めた特徴量とラベルのデータの

90%を分類学習に使い，残りの 10%の特徴量データ

で分類器をテストし評価する学習法である．  

Pejovic ら[1]の実験では，20 名の被験者に対し，

合計で 2334個の通知を送り，返答があった数は 906

であった．彼らの研究で，通知時のコンテキスト情

報（複数のセンサデータ）はユーザ返答の有無を決

定するという仮説に対して，Naive Bayse を分類器

として使用した結果，割り込み可能性のモデルの適

合率は 0.57 で，再現率は 0.52 であった．本研究の

評価においても，通知時の 3軸加速度データを用い

て分類学習(Naïve Bayse)を行い，Pejovicらが得た

適合率と再現率を比較する．つまり，通知時のコン

テキスト情報（3 軸加速度データ）がユーザ返答の

有無を決定するという仮説に対する適合率を 0.57

と，再現率を 0.52と比較検証する． 

適合率(Precision)と再現率(Recall)の計算法は以

下の表 2，表 3 に示す．また，本研究においての

TP(True Positive)，FP(False Positive)，TN(True 

Negative)，FN(False Negative)と Precision，Recall

が指す内容を表 4に示す． 

表 2 予測結果と真の結果 

 真の結果 

正 負 

予測結果 正 TP FP 

負 FN TN 

 

表 3 適合率と再現率 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

表 4 本研究での適合率と再現率 

TP 割り込み可能と予測し，実際も 

割り込み可能だった通知の数 

FP  割り込み可能と予測し，実際は 
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割り込み不可だった通知の数 

TN 割り込み不可と予測し，実際も 

割り込み不可だった通知の数 

FN 割り込み不可と予測し，実際は 

割り込み可能だった通知の数 

Precision 割り込み可能と予測した 

通知の内，実際に 

割り込み可能だった通知の割合 

Recall 実際に割り込み可能だった 

通知の内，割り込み可能と 

予測した通知の割合 

3.4 節で構築した機械学習モデルを評価するた

め，本研究の仮説（3.3 節）を証明する．機械学

習の評価にはナイーブベイズ(Naïve Bayse)とベ

イズネット(BayesNet)という分類器(𝑔)を利用し

た． 

Pejovicら[1]の研究では，割り込み時の加速度を，

割り込みの前後 5 分間採取し続けた．本研究では，

割り込み可能性を推定する特徴量として，通知時の

3 軸加速度データのみを利用するため，割り込み前

の 5分間のデータを取得する． 

ここで，3.1 節で紹介した，良い割り込みの基準

について振り返る．私たちは，割り込みを“良い”

と“悪い”のバイナリ―ラベルで評価する．出力関

数(𝑔）が割り込みに対しての返答の有無の場合，返

答があれば“良い”割り込みであり，その逆なら“悪

い”割り込みと定義した． 

4.2. データセット 

 実験では 8名の被験者に，リストバンド型センサ

を利き腕につけてもらい，約 1時間毎の通知に対し

て，通知前の 5分間の 3軸加速度データを取得した．

各通知に対して，割り込み可能(ラベルが 1)か不可

(ラベルが-1)のラベルを，ボタン操作の有か無で判

断してもらった．1 個の通知を 1 つのインスタンス

と見なし，1つのインスタンスに対する，5分間の 3

軸加速度データ(X軸，Y軸，Z軸，X軸，…)をカン

マ区切りで記録し，最右端にラベル値を示す．以下

の表 5は，実験で集めたデータセットの分類を示す． 

合計 132個の通知の内，49個に対しユーザの返答が

あった． 

表 5 データセットの分類 

被験者 割り込み

可の数 

割り込み

不可の数 

合計の 

通知数 

A 5 16 21 

B 1 5 6 

C 13 3 16 

D 12 17 29 

E 4 3 7 

F 13 33 46 

G 1 1 2 

H 0 5 5 

全員 49 83 132 

 

4.3. 提案手法の評価 

 我々の実験では，通知前の 5分間の 3軸加速度デ

ータを通知毎に収集した．しかし，技術的な課題が

あり，加速度値に変化がある時のみ，0.2秒間隔で 3

軸加速度データを取得できるが，3 軸加速度値に変

化がない場合，データを収集できない．しかし，異

なる特徴量を機械学習ツール WEKA で学習させる

ことができないため，ヒストグラムの考え方を用い

て特徴量を変換した． 

 まず，加速度値を-9～9を 18等分し，-9以下，9

以上の値を合わせて 20 の区間を用意する．加速度

値がこれら区間に属するデータ数の累積を特徴量と

する．1つのインスタンスにおいて，X軸，Y軸，Z

軸それぞれ 20の区間が存在するため，計 60区間存

在する．このように，機械学習させる特徴量を 60
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に統一することができた．分類学習の結果，3 軸加

速度データを用いて割り込み可能性を推定する適合

率と再現率が，Naïve Bayesの場合，それぞれ 0.538

と 0.568 であり，BayesNet を用いた場合，適合率

を再現率は 0.717と 0.712であった．  

4.4. 考察 

 Naïve Bayesでは適合率が既存研究を下回った原

因として考えられるのは，ヒストグラムの区間の設

定が最適でないことである．実験データは，-9以下

のデータが圧倒的に多いため，ヒストグラムにおい

て負の区間を増やすべきと考えられる． 

 一方で，BayesNet を用いた学習では，適合率と

再現率が 0.717 と 0.712 であり，既存研究の 0.57

と 0.52を大きく超えた点から，提案手法では割り込

み可能性推定の精度を上げることができたと考えら

れる．BayesNet を用いた学習で精度が上がった理

由として考えられるのは，BayesNet は特徴量数が

多い分類を得意とすることである． 

5. おわりに 

本稿では，リストバンド型センサより得た時間と

3 軸加速度データを用いて，ユーザのデスクワーク

中の割り込み可能性を推定する手法を提案した．従

来の3軸加速度計を用いた割り込み可能性の研究[5]

は，ユーザの体位と歩行状態の変化を検知し，この

ような変化がある時にユーザは割り込み可能性が高

いと証明したが，体位と歩行状態の変化がないデス

クワーク中の割り込み可能性を推定できない．スマ

ートフォンの加速度センサなどを使ってユーザ割り

込み可能性を推定する研究[1]では，使用した加速度

データが 1次元のものであり，更にスマートフォン

をデスクに置いた時に有効な加速度データを取得で

きない問題があった．提案手法では，リストバンド

型センサの 3軸加速度データを用いることで，デス

クワーク中にも 3次元の加速度データを取得できた．  

実験の結果，スマートフォンセンサデータで割り

込み可能性を推定した研究の適合率と再現率が

0.57 と 0.52 だったのに対し，提案手法では 0.717

と 0.712の適合率と再現率を得ることに成功した． 

 一方で，データ収集の際，等間隔に加速度データ

を収集できないという問題があった．我々は機械学

習の際に，特徴量をヒストグラムに直す方法を活用

した．将来研究としては，スマートウォッチの 3軸

加速度の変化がない場合は，0 の値を示すことで等

間隔にデータを取得することの実現を期待する．ま

た，ヒストグラムの横軸の範囲を様々なものに変え

て学習することで，精度が挙げられると考えられる．

これらの問題以外にも，実験期間が短いという問題

が考えられるため，長期的な評価実験が必要と考え

られる． 
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