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MyFactor: ライフログを用いたユーザの
内面状態に関する因子分析
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概要：近年，スマートフォンやウェアラブルデバイスの普及により，加速度，GPS，歩数といった様々な
センサデータを利用できるようになった．それに伴い人間の行動を検知する研究が盛んに行なわれている．
しかし，ユーザごとに定義の異なる内面状態の検知に関する研究や，個人に最適化されたフィードバッ
クシステムは未発達のままである．本研究で提案する MyFactorではユーザが日常的に使用するスマート
フォンから収集されたセンサデータを用いて，ユーザが「快眠できた日」，「疲労度の高い日」，「忙しい日」，
「日常的な日」だと感じた日の因子を導き出す．大学生 19人を被験者として 40日間にわたる評価実験を
行い，機械学習の手法を使うことでユーザの内面状態を説明する因子の検知精度を評価した．
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1. はじめに
近年，センサの小型化や低価格化により，様々なセンサ

が搭載されたスマートフォンやウェアラブルデバイス [1–3]

が広く普及している．それに伴い，個人の行動や空間のセ

ンシングが日常的に行われるようになり，日々膨大な量の

データが生産されるようになった．蓄積されたデータは健

康管理や eコマースなどの分野で活用されており，統計や

機械学習の手法と組み合わせることで，データ全体の傾向

の分析や未来の予測，因子分析などへ応用されている．

また，スマートフォンやウェアラブルセンサを用いたユー

ザの行動認識に関する多くの研究 [4–6]が行なわれている．

特にユーザの身体的な行動や状態を検知する研究 [7–9]は

数多く行なわれている．身体的な行動や状態は，ユーザの

物理的な動きや五感に深く関わっているという性質から，

多くの場合加速度やカメラ，マイクロフォンといったセン

サを用いて検知を行う．一方で，より抽象的な事象，例え

ばユーザの感情，気分，感覚といった第三者による客観的

な認識が難しい事象について検知を試みる研究 [10–12]も
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行われている．これらの事象の検知や認識が実現すれば，

従来のレコメンドシステムを発展させ，ユーザの気分や場

の雰囲気に合わせた音楽を提案したり，感情や気分を家族

や友人と共有することでより密接なコミュニケーションが

実現可能になる等，その有用性は高い．

これら既存の研究における 2つの問題に本研究は着目す

る．第一は，既存の研究では複数人の学習データから作ら

れた総括的な一つのモデルを構築しており，各ユーザの特

性を考慮した個人に最適化されたモデルでないという問題

である．Rabbiら [9] はユーザの健康を増進する方法につ

いて「個人は不均質かつ唯一無二の存在であるため，総括

的で一般化された干渉よりも，個人に最適化された干渉の

方がユーザの要求を満足させることができる」と述べてい

る．一般化されたモデルでは，学習に使われたユーザと異

なる属性を持つユーザにはうまく適応できず，検知性能が

低下する恐れがある．

第二に，既存の研究ではモデルの構築に留まっており，

導き出された因子に関する情報をユーザに還元していな

い．ユーザにとって重要な因子に関する情報を提供するこ

とで，QOLの向上や生活習慣の改善に繋がる行動変容を

促すことができる．

本研究では，気分や感覚といった客観的な観察が困難で

あるユーザの内面状態に着目する．本研究の目的は，ユー

1ⓒ 2016 Information Processing Society of Japan

Vol.2016-MBL-78 No.10
Vol.2016-UBI-49 No.10

2016/2/29



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

ザの内面状態を説明する重要な因子に関する情報を導き出

し，ユーザに提供することである．そこで，日常的に使用

しているスマートフォンから収集されたセンサデータおよ

びユーザによって作成された Ground Truthを用いてモデ

ルを構築し，因子に関する情報をユーザに還元するシステ

ムMyFactorを提案する．MyFactorはユーザごとに学習

を行うため，個人に最適化されたモデルからその個人に重

要な特徴量を導き出す．MyFactorを利用すると，例えば，

直接的にセンシングを行うことが難しく，かつ個人によっ

て感じ方の異なる「疲れている」という内面状態を説明する

因子に関する情報を知ることができる．そしてMyFactor

によって導き出された因子に注意しながら生活することに

よって，「疲れている」という感覚を軽減することが可能に

なると考えられる．

2. 関連研究
スマートフォンやウェアラブルデバイスを用いて人の行

動や状態といった事象を推定し，その事象に深く寄与して

いる因子を導き出す研究として以下があげられる．

SmartGPA [13]は，スマートフォンの使用状況からアメ

リカの大学生の学業成績を予測している．スマートフォン

のセンサデータを用いて，「図書館で勉強している時間」や

「パーティーに参加している時間」等の時間を推定し，それ

らを特徴量として用い GPAスコアとの相関を算出するこ

とで，学生がより高い成績を取るために行うべき行動と控

えるべき行動を発見した．ある事柄についてスマートフォ

ンのデータを元に寄与している因子を導き出す点は本研究

と類似するが，SmartGPAは総括的で一般化されたモデル

のみを構築しており，各学生個人に特化したモデルを構築

していない．また，分析対象も GPAという客観的な事象

である．本研究ではユーザの気分，感覚，雰囲気といった

客観視することが困難な事象に焦点を充てる．

Hammerら [10]は，本研究と同様にユーザの内面状態に

着目し，ハードセンサと比べて消費電力の小さい，使用中

のアプリケーション名やネットワーク接続といった “バー

チャルセンサ”を用いて「isBusy」，「isStressful」，「isAlone」，

「isHappy」という 4つの状態を推定している．主成分分析

を用いて最適な特徴量を選択することで，isHappyといっ

たユーザの主観的な状態の推定に成功した．しかし，先程

述べたように，個人は不均質であり，多様な存在であるた

め，各ユーザに特化したモデルを構築することで予測精度

を高められる可能性がある．例えば，“自宅にいる”という

状態に対して，「自宅は快適でありリラックスできる」と感

じる人間もいれば，「家族の人から干渉を受けてリラックス

できない」と感じる人間も存在するかもしれない．また，

推定に利用した特徴量の情報をユーザに還元していない．

LiKamWaら [11]は，「気分（mood）」と「感情（emotion）」

の違いについて次のように説明している．

• 気分は感情と比べて個人が強烈に実感することは少
く，持続時間が長い（数時間から数日）

• 感情が特定の事象に対する自発的な反応であるのに対
し，気分は累積されたイベントに対する反応である

• 気分がより内面的なものであるのに対し，感情は他人
の目から見ても明らかなものである

以上を踏まえ LiKamWaらはユーザのスマートフォンの

使い方から，Circumplex Mood Model [14] に登場する「興

奮」「リラックス」「退屈」「緊張」等 8種類の気分（mood）

を検知している．本研究で着目する内面状態は感情（emo-

tion）よりも気分（mood）に近い．しかし，Circumplex

Mood Modelに存在しない「忙しい」や「疲れている」と

いった感覚も含まれる．

3. MyFactor

本章では，本研究での提案手法 MyFactor について述

べる．MyFactor は，ユーザが自身の内面状態に関する

Ground Truthをラベル付けすると，スマートフォンのセ

ンサデータの中から，その状態の説明に深く寄与している

因子に関する情報をユーザに提供するシステムである．

本研究がとりあつかう内面状態は，ユーザが主観的に感

じる気分や感覚，雰囲気等，身体外部からの客観的かつ直

接的な観察が困難な事象を対象とする．「歩く」や「食べ

る」といった，カメラや生体センサを使って身体外部から

直接的に検知可能なユーザの物理行動を対象としない．ま

た内面状態の中でも特に，数時間から数日間持続する「体

調が良い」や「忙しい」といった気分や感覚に焦点を充て，

数秒から数分間持続する喜びや悲しみといった感情につ

いては対象外とする．これは，気分や感覚がより内面的で

ユーザの根底に位置する事象であり，客観視可能にするこ

とがより重要だからである．

ユーザの内面状態は主観的に決定されるため，直接的な

センシングが困難である．MyFactorではユーザが日常的

に使用するスマートフォン内の様々なセンサデータや利

用状況に関するデータをサーバに送信・蓄積し，ユーザに

よって注釈された正解ラベルを元に，機械学習の手法を用

いることでユーザの内面状態を推定するモデルを構築す

る．MyFactorはユーザ毎に学習を行うため，総括的な一

般化されたモデルではなく，ユーザの主観性を考慮した，

個人に最適化されたモデルを構築する．また，内面状態を

説明するのに重要な因子に関する情報をユーザに還元する

ため，ユーザはその情報を知ることで QOLの向上や生活

習慣の改善に繋げることができる．

3.1 Ground Truthデータの収集

はじめに，教師データで利用するためのセンサデータ

を収集するアプリケーションを実装した．対象プラット

フォームは iPhone6以降，iOS9.0以上とした．図 1に取得
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表 1 iOS で収集するセンサデータ一覧

Table 1 A table of captured sensor data from iPhone.

加速度 緯度 経度

海抜 気圧 歩数

バッテリー残量 バッテリー充電状態 ネットワーク接続

スクリーン輝度 移動手段 移動速度

図 1 取得センサデータ表示画面

Fig. 1 A screenshot of

showing captured data.

図 2 正解ラベル注釈画面

Fig. 2 A screenshoot of

annotating the data

中のセンサデータを表示するスクリーンショットをしめす．

アプリケーションは，表 1に示す 12種類のセンサデー

タを 10 秒に 1 度の間隔で取得しつづける．加速度セン

サのデータは 10Hz の周波数で取得され，10 秒間の平均

を記録する．また iOS でサポートされるセンサの他に，

OpenWeatherMap [15]で提供される気象データを利用す

る．具体的には，30分に 1度ユーザの現在地を同 APIへ

送信し，天気，気温，湿度の 3種類のデータを取得する．

センサデータは，定期的にサーバへ送信される．

iOSでは，何らかの理由でアプリケーションを完全に終

了してしまった場合，センサデータの取得が継続されない．

データ取得の欠損を防ぐため，一定時間サーバにデータが

届かなかった場合，ユーザにアプリケーションの起動を促

す通知を実装した．
3.2 正解データの注釈

ユーザの内面状態を推定するために，収集されたセンサ

データに正解ラベルを注釈する．本研究が対象とする気分

といった内面状態は，数秒から数分持続する感情とは異な

り，数時間から数日間に渡って持続する．そのため，正解

ラベルの注釈作業を 1日に 1度行ってもらい，ラベルの対

象期間も 1日単位とした．表 2に因子の分析を行う内面状

態をしめす．

図 2は正解ラベルの注釈を行う画面のスクリーンショッ

トである．各項目について，リッカート尺度を用いた 5段

階（非常にそうである，そうである，どちらでもない，そ

うでない，非常にそうでない）で主観的な選択を求める．

表 2 因子を分析する内面状態の一覧

Table 2 A table of logical status to analyze a factor.

体調が良い日 ストレス値が高い日

疲労度が高い日 快眠できた日

忙しい日 集中できた日

気持ちがポジティブな日 日常的な日

図 3 ユーザごとの 1 日あたりの平均蓄積データ量

Fig. 3 Stored average data amount of users.

3.3 分類器の作成

ユーザの内面状態を説明する上で重要な因子を分析する

ために，教師あり学習のアルゴリズムによって分類器を作成

する．本研究では Python言語で書かれた scikit-learn [16]

を用いる．モデルの構築は注釈が作成される度に，データ

が蓄積されているサーバ上で行う．

4. 予備実験
2 つの目的をもって予備実験を行った，第一に，実際

にアプリケーションをユーザに利用して生活してもらい，

MyFactorが問題なく動作するか確認することである．第

二に，内面状態に関するラベル付けを行う作業が適切であ

るか見当する．

4.1 被験者

本実験の被験者として，大学生および大学院生 8名の協

力を得た．被験者は iOS端末を主たるスマートフォンとし

て利用している男性 7名および女性 1名であり，年齢は 19

歳から 25歳だった．

4.2 実験手順

被験者全員が日常的に使用するスマートフォンにデータ

収集用アプリケーションをインストールする．毎日 23時

にスマートフォンに通知が送信され，各被験者は表 2にし

めす内面状態に関して正解ラベルの注釈を行う．これを実

験期間中，13日間繰り返した．期間終了後各被験者にラベ

ル付け作業の感想を個別インタビュー調査した．

4.3 実験結果

1日の蓄積データ量が 24時間分に 1度も届かなかった

ユーザは 1人もいなかった．サーバに記録されたユーザご

との 1日あたりの平均蓄積データ量を図 3に示す．

8人全員の平均蓄積データ量は 1日あたり 20.4時間であ

り，24時間分のデータ量の 85%に相当する．

またインタビュー調査で，3名以上のユーザから得られ
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たコメントを次に記す．

• 「毎日 8項目回答するのはとても負担であった」

• 「快眠に関する項目は，夜になると起床時の気分を忘
れてしまうことが多かった」

• 「ストレスに関する項目は，1日の中でアップダウン

が激しかったため，回答に困った」

• 「集中に関する項目は，対象となる主語が設定されて
いないため，軸が定まらなかった」

4.4 考察

半数以上のユーザの 1日あたりの平均蓄積データ量が 20

時間を超えていたが，全体で約 15％のデータ量が欠損し

ていた．主な理由として，スマートフォンのバッテリー切

れや，他アプリケーションとの関連等による誤終了があげ

られる．そのため，対策として，データの不達時やアプリ

ケーション誤終了時の通知を改良した．

また，ユーザのコメントを受けて，ラベル付けを行う設

問項目を「快眠できた日」，「疲労度が高かった日」，「忙し

かった日」，「日常的な日」の 4つに減らした．また，「快眠

できた日」のラベル付けに関しては，23時でなく朝起床時

に実施してもらうよう変更した．

5. 評価実験
本章ではMyFactorの実証評価について述べる．MyFac-

torが提案する，ユーザの主観的な内面状態を説明する重

要な因子，ユーザの実環境において実際にスマートフォン

の様々なセンサデータや利用データから求められるか検証

することを目的として，評価実験を行った．

5.1 評価項目

評価実験では具体的に次の項目について評価を行う．

( 1 ) 学習データ数と決定木のノード数および深さの評価

( 2 ) 6つの機械学習アルゴリズムによる分類精度

( 3 ) 個人に特化したモデルと統合したモデルの分類精度

（1）では各ユーザの各設問ごとに決定木を生成し，学

習データのサンプル数によってノードの数や木の深さがど

のように変化するか評価を行う．決定木の生成には CART

アルゴリズムを用いる．

（2）では，scikit-learnに実装されているK-Nearest Neigh-

bor（KNN），Naive Bayes（NB），Random Forest（RF），

Decision Tree（DT），Logistic Regression（LR）の 6種類

のアルゴリズムでモデルを構築する．その後 leave-one-out

方式の交差検証を行い，分類精度を評価する．

（3）では個人に特化したモデルと全ユーザのデータを

統合したモデルについて，leave-one-user-out方式の交差

検証を用いて分類精度の比較を行う．

5.2 被験者

本実験の被験者として，大学生 19名の協力を得た．被

表 3 正解ラベルの前処理

Table 3 Preprocessing of user-annoted training label.

処理前のラベル　 処理後のラベル

非常にそうである　 HIGH

そうである

どちらでもない ※除外

そうでない LOW

非常にそうでない

験者は iOS端末を主たるスマートフォンとして利用してい

る男性 16名および女性 3名であり，年齢は 19歳から 23

歳だった．

5.3 実験手法

被験者全員が日常的に使用するスマートフォンにデータ

収集用アプリケーションをインストールする．毎日朝 7時

に「快眠できた」か，23時 30分に「疲労度の高い日」，「忙

しい日」，「日常的な日」であったか正解ラベルの注釈を行

うようスマートフォンに通知を送信した．これを実験期間

中，40日間繰り返した．

5.3.1 特徴量の抽出

スマートフォンのセンサデータから教師データとして扱

う 37種の特徴量を抽出する．

表 1のデータのうち数値データてである 7種類（気圧，

海抜，移動速度，スクリーン輝度，バッテリー残量，気温，

湿度）について，それぞれ 1日における最小値，最大値，

平均，標準偏差という 4つの特徴量を計算し，合計 28個の

特徴量を算出する．また移動手段に関するデータからは，1

日における静止時間，歩行時間，ランニング時間，サイク

リング時間，交通手段を利用している時間の 5種類の特徴

量をを算出する．さらに，バッテリー非充電状態の時間，

Wi-Fiに接続している時間，1日の累計歩数，曜日データ

を特徴量として算出および利用する．

データの正確さを保つために，1 日の蓄積データ量が

80%（19.2時間）に満たない日付のデータは学習に使用し

ない．

5.3.2 正解ラベルの前処理

40日間の実験期間中，ユーザ 1人当たりの学習データの

最大サンプル数は 40となる．学習データ数が小さいとい

う問題が生じるため，リッカート尺度によるラべルに基づ

く 5つの分類でなく，表 3に示すように正解ラべルに対し

て前処理を行い，“HIGH”もしくは “LOW”のどちらかに

分類する．

5.4 実験結果

実験期間中に集まった全ユーザの正解ラベルの個数は

2544個であった．

5.4.1 生成された決定木

図 4に，生成された決定木の例として，あるユーザに関
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図 4 あるユーザが疲労度が高いと感じる日を分類する決定木

Fig. 4 A decision tree to classify the tired day for a user.

図 5 学習サンプル数と決定木の深さの遷移

Fig. 5 Relationship between sample size and depth of tree.

して「疲労度が高い日」と感じた日を分類する木（サンプ

ル数 21，ノード数 5，深さ 2）をしめす．各ノードに存在

する VALUEの左側の数字が HIGHの日数，右側が LOW

の日数を表す．1番上のノードの条件分岐に登場する特徴

量は「Wi-Fi接続時間」であり，この特徴量の値が約 13時

間以下（真）である場合，左下のノードへ行き，一方で約

13時間より多い（偽）場合，右下のノードへ行くという構

図になっている．この決定木を言語化するとすれば，この

ユーザはWi-Fi接続時間が 13.375時間以下であり，かつ

気圧の最低値が 97.0615kPaより大きい日は疲労度が高い

日だと感じるという意味になる．

4つの各設問における学習サンプル数，ノード数，木の

深さに関して，平均と標準偏差を表 4にしめす．サンプル

数，ノード数，木の深さは設問ごとに大きな差は無かった．

木の深さは「忙しい日」が 2.9段と最も小さく，「日常的で

ある日」が最も大きい 3.5段であった．

5.4.2 アルゴリズムごとの分類精度

各設問ごとに 6つのアルゴリズムを用いてモデルを構築

し，leave-one-out方式交差検証による平均分類精度を表 5

にしめす．最も高精度で分類できたのは，Random Forest

を用いてユーザの「忙しい日」を推定するモデルであった．

5.4.3 個人モデルと統合モデルの分類精度

表 6に，Random Forestを用いた場合の，個人毎に作成

表 4 各設問における学習データ数と決定木のノード数および深さ

Table 4 A table of sample size, nodes and depth of trees.

　　 快眠できた 疲労度が高い 忙しい 日常的である

サンプル数 (平均) 23.3 23.4 24.4 25.9

サンプル数 (標準偏差) 8.0 7.6 7.7 6.5

ノード数 (平均) 8.6 8.6 8.3 9.6

ノード数 (標準偏差) 2.8 4.5 3.6 3.7

木の深さ (平均) 3.1 3.3 2.9 3.5

木の深さ (標準偏差) 1.1 1.6 1.0 1.4

表 5 6 つのアルゴリズムによる分類精度

Table 5 Predictive accuracy by 6 algorithms.

KNN SVM RF NB DT LR

快眠できた日 0.591 0.539 0.594 0.569 0.612 0.599

疲労度の高い日 0.660 0.601 0.639 0.614 0.632 0.653

忙しい日 0.677 0.582 0.695 0.6 0.588 0.62

日常的な日 0.585 0.524 0.611 0.572 0.578 0.607

表 6 個人モデルと統合モデルの分類精度

Table 6 Accuracy of personalized model and generic model.

　 個人モデル 統合モデル

快眠できた日 0.594 0.602

疲労度の高い日 0.639 0.592

忙しい日 0.695 0.62

日常的な日 0.611 0.591

する「個人モデル」と全ユーザのデータを統合して作る「統

合モデル」の分類精度を比較する．「快眠できた日」以外の

3つの項目では，統合モデルよりも個人モデルの方が高い

精度で分類ができた．

5.5 考察

決定木はアルゴリズムの内部で特徴選択を行っているた

め，学習に使われている 37個の特徴量すべてが決定木に

登場されないのに加え，条件分岐に沿って進んでいけば結

果にたどり着くため，可読性が高いアルゴリズムと言え

る．図 4の決定木のユーザに実際に決定木を見せ，「貴方

はWi-Fi接続時間が約 13時間より多い日，疲労度が高く

ないと感じる」と説明した所「Wi-Fiがある自宅に長くい

る日は，疲労を確かに感じにくい」というコメントを得た．

単純な決定木ではあるが，MyFactorが提案する手法で

ユーザの内面状態を推定することが可能であると考えられ

る．本実験で生成された木のノード数は約 9個，深さは約 3

であり，人間がモデルを把握することが可能な大きさであ

ると言える．しかし，図 5にしめすように，学習データが

増加すると共に，木のノード数や深さが増え，複雑になっ

ていくという問題に直面する．また「気温の分散」や「気圧

の分散」といった特徴量はユーザにとって認知が難しい特

徴量であるため，ユーザに因子を提供する際は，ユーザの

理解しやすい特徴量を用いることが重要だと考えられる．

6種類のアルゴリズムを用いて行った個人モデルの分類
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精度では，顕著な差は無かったがRandom Forestが最も高

精度で分類を行った．交差検証による精度が約 0.6から 0.7

の範囲内であるため，汎化能力は高いとは言い難い．精度

を改善するために，学習データを増やすと共に，より有益

な特徴量を抽出する必要がある．

最も分類精度の高かった Random Forestを用いて構築

した個人モデルと統合モデルでは，表 6にしめす通り，大

きな差は見られなかったが 3つの内面状態において個人モ

デルの方が高い精度を記録した．この結果は，ユーザの内

面状態を推定するには，学習データ数が圧倒的に多い統合

モデルを用いるよりも，ユーザ個人に特化したモデルの方

が高精度な分類器になるという可能性を支持するといえる．

6. 今後の課題
今後の課題として第一に，分類器の精度の課題があげら

れる．学習データ数を増やした場合の精度の変化を継続評

価すると共に，内面状態を推定するのに有効な特徴量の検

討や選択を引き続き行う．第二に，内面状態を分類精度に

おける個人モデルと統合モデルの継続的な比較検討があげ

られる．学習データのサンプル数と比較しながら評価を継

続していく．

第三に，ユーザへの重要因子情報の還元方法の検討があ

げられる．データ増加により学習させたモデルが巨大に

なった場合，また Random Forestといった単純な決定木

てでは表現できないアルゴリズムにおける重要な因子に関

する情報をどのようにユーザにとって有益な方法で還元す

るか，検討し手法を研究開発する．

7. おわりに
本研究では，ユーザの主観的な事象である内面状態を説

明する重要な因子に関する情報をユーザに提供するシステ

ム「MyFactor」を提案した．スマートフォンのセンサデー

タを収集するアプリケーションの実装を行い，大学生 19

名による 40日間の実証実験を通じて，ユーザの作成した

注釈を元に「快眠できた日」，「疲労度の高い日」，「忙しい

日」，「日常的な日」の 4つの内面状態に関する決定木を生

成した．また，6つの機械学習アルゴリズムによる分類精

度の評価を行い，Random Forestが最も高精度であった．

加えて，個人に特化したモデルとユーザ全体で学習を行っ

たモデルの分類精度を比較し，「疲労度の高い日」，「忙しい

日」，「日常的な日」に関して個人に特化したモデルの方が

高精度で分類を行うことができる可能性をしめした．
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