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概要： スマートフォン向けのアプリケーションの増加に伴い，ユーザは様々なアプリケーションを自身の
状況に応じて使い分けている．最近では，ユーザの状況として現在の活動内容や同伴者の数，気分，疲労

度といったより具体的な状態を表すコンテキストが研究の対象として注目を集めている．しかし，コンテ

キストはユーザの主観的な情報を多く含んでおり，スマートフォンに内蔵されたセンサでは推定が困難な

ため収集コストが高い．そこで本稿では，アプリケーション利用履歴を用いたユーザのコンテキスト推定

モデルを構築する手法を提案する．ユーザのアプリケーション利用履歴とコンテキストの関係は時間の経

過とともに変化する時系列データであると考えられるため，提案モデルでは時系列データの学習が可能な

再帰型ニューラルネットワークを用いた．評価実験の結果，提案モデルがアプリケーション利用履歴から

ユーザのコンテキストを推定できることを確認した．

1. はじめに

近年，Android や iOS などの高性能なOS を搭載した携

帯端末であるスマートフォンが広く普及している．そして

従来の携帯端末であるフィーチャーフォンと比較して，ス

マートフォンは高性能な CPU や，加速度，GPS 等の様々

なセンサを内蔵しており，これら計算リソースやセンサを

活用した様々なアプリケーションが開発されている．

　スマートフォンユーザは様々なアプリケーションの中か

ら自身の状況に応じてアプリケーションを使いこなしてい

る．例えば，外出先で食事をするレストランを探すために

レストラン検索アプリケーションを利用するといった場面

が挙げられる．また，アプリケーションもユーザの状況に

応じて様々なサービスを提供している．例えば，レストラ

ン検索アプリケーションではスマートフォンの GPSセン

サの情報を用いてユーザの現在地を把握し，周辺のレスト

ランを自動的に検索する機能がある．このようにユーザの

状況と利用するアプリケーションには関連性があると考え

られ，これまでにユーザの状況と利用アプリケーションの

関係性の分析 [2], [3], [4], [7], [14]や，この関係性を用いた

ユーザのアプリケーション利用予測の研究 [9], [16], [21]が

行われている．

　最近では，ユーザの現在の活動内容や同伴者の数，気

分，疲労度といった，スマートフォンに内蔵されたセンサ

では推定が困難な具体的なユーザの状況（以下，コンテキ
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ストと呼ぶ）に注目が集まっている．そこで筆者らの研究

グループでは，ユーザのコンテキストとアプリケーション

の利用履歴を収集するスマートフォン用アプリケーション

「こんてきすとモンスター」[13]を運用してきた．これまで

に，こんてきすとモンスターによって得られたコンテキス

トとアプリケーションの利用履歴を調査した結果，特定の

コンテキスト下でのみ頻繁に利用されるアプリケーション

の存在を確認した [8]．さらに，アプリケーションの利用

予測において，コンテキストを用いることにより，アプリ

ケーションの利用履歴のみを用いる場合よりも予測精度が

向上することを確認した．

　しかし，前述の通りユーザのコンテキストはスマート

フォンに内蔵されたセンサでは推定が困難なため，ユーザ

に直接入力してもらう必要があり収集コストが高い．ユー

ザのコンテキストを推定できれば，コンテキストの入力に

関わるユーザの負担を軽減できるだけでなく，コンテキス

トが入力されていない過去の期間の情報を補完できると考

えられる．

　そこで本研究では，こんてきすとモンスターによって収

集したデータを用いて，ユーザのアプリケーションの利用

履歴からコンテキストを推定するモデルを構築する手法

を提案する．ここで，ユーザが利用したアプリケーション

とその時のコンテキストの関係は時間の経過とともに変

化する時系列データであると考えられる．時間的に変化す

る関係性を持つデータに対して推定を行う場合，短期的

な関係性だけでなく長期的な関係性も考慮する必要があ
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る．この問題に対して提案手法では，時系列データの推定

に用いられる再帰型ニューラルネットワーク（Recurrent

Neural Network, RNN）の一種であり，より長期的なデータ

間の関連性の学習が可能である LSTM（Long Short-Term

Memory）[6]を推定モデルに用いる．

　アプリケーションの利用履歴を用いてコンテキストを推

定する際に考慮すべき点として，ユーザが新しくリリース

されたアプリケーションをインストールし利用するといっ

た，ユーザの利用アプリケーションが時間の経過によって

変化することが挙げられる．この場合，新たにインストー

ルされたアプリケーションに対応するコンテキストのデー

タが存在しないため，アプリケーション利用時のコンテキ

ストの推定は困難である．しかし，新たにインストールさ

れたアプリケーションと類似した機能を持つアプリケー

ションが過去に利用されていた場合，新しいアプリケー

ションは機能が類似したアプリケーションと同じコンテキ

ストで利用されやすいと考えられる．そこで提案手法では，

アプリケーションマーケットに存在するアプリケーション

の説明文を用いて，アプリケーションを自身の説明文に基

づく意味ベクトルによって表現する．これにより，類似し

た説明文を持つアプリケーションは互いに類似した意味ベ

クトルとして表現されるため，提案モデルは新たにインス

トールされたアプリケーションであってもコンテキストを

推定できる．

2. 関連研究

本章ではまず，センサ情報やスマートフォンの利用情報

を用いたユーザのコンテキスト推定に関する研究について

述べる．その後，再帰型ニューラルネットワークを用いた

コンテキスト推定に関する研究を述べる．

2.1 スマートフォンユーザのコンテキスト推定

スマートフォンの利用状況や内蔵のマイク，センサから

収集したデータを用いてユーザのコンテキストを推定する

研究が行われている．Sanoら [15]は，通話や SMSの数や

長さの平均や合計といったスマートフォンの利用状況と

ユーザの手首に装着したセンサより収集した加速度や皮膚

コンダクタンスを用いて，ユーザがストレスを感じている

か否かを推定する手法を提案した．Luら [11]は，スマート

フォンのマイクを用いて収集したユーザの話し声のピッチ

等を特徴量としてユーザのストレスの度合を推定するモデ

ルを構築した．評価の結果，収集データが多いほど高い精

度を達成できる一方，データ収集に関するユーザの心理的

負担が増大することを確認した．Bogomolovら [1]は，通

話や SMSなどの数や長さといったスマートフォンの利用

状況やユーザの性格，気象情報から，スマートフォンのセン

サを用いることなく，ユーザのストレスの度合を推定する

手法を提案した．評価の結果，ユーザのストレス度合を推

定する上でスマートフォンの利用状況，ユーザの性格，気

象情報がいずれも重要であることを確認した．LiKamWa

ら [10]は，通話履歴，SMS履歴，アプリケーションの起動

回数や利用時間を利用し，Russellの円環モデルに基づく

ユーザの気分を推定する手法を構築した．またデータが少

ないユーザに対する推定精度の向上を目的として，他ユー

ザのデータを用いて推定を行う手法も提案している．

　これらの研究ではスマートフォンに内蔵されたセンサか

ら得られるデータやユーザのスマートフォンの利用状況を

用いてユーザのコンテキストを推定している．しかし，マ

イクや GPSなどのセンサ情報にはユーザのプライバシに

関わる情報が多く含まれており，これらの情報を継続的に

収集することはユーザにとって心理的な負担が大きい．そ

こで本研究ではスマートフォンの利用状況のうち，容易に

収集可能であり，通話やメッセージの持つ誰に送信するか

という情報が含まれず，心理的負担が小さいと考えられる

アプリケーションの利用履歴を推定に用いた．またこれら

の研究では通話履歴やアプリケーションの利用履歴といっ

たスマートフォンの利用状況とコンテキストの静的な関係

のみを用いて推定を行っている．しかし，スマートフォン

の利用状況とコンテキストは時間の経過とともに変化する

時系列データの一種であると考えられるため，本研究では

時系列データの取扱いが可能な再帰型ニューラルネット

ワークを用いて推定モデルを構築した．

2.2 再帰型ニューラルネットワークを用いたコンテキス

ト推定

近年，機械学習の手法の１つである深層ニューラルネッ

トワークが注目を集めている．その中でも再帰型ニューラ

ルネットワーク（Recurrent Neural Network，RNN）は時

系列データを対象とした様々なタスクにおいて優れた成果

を挙げてる．Vuら [20]は RNNを拡張した独自の構造を

持つニューラルネットワークを提案し，ユーザのスマート

フォンに内蔵されている加速度，磁気およびジャイロの 3

つのセンサを用いて，歩いている，走っている，車に乗っ

ているといったユーザの移動状況を推定する手法を提案

した．Suharaら [17]は，専用のスマートフォン用アプリ

ケーションを用いて睡眠時間や日中の気分，服薬の有無な

ど，うつ病患者の詳細な状態に関する情報を収集し，RNN

の一種である LSTM（Long Short-Term Memory）[6]とサ

ポートベクトルマシン [19]を用いて患者の現在の症状を推

定するモデルを提案した．評価の結果，LSTMを用いたモ

デルの方が患者の長期的な状態の変化を捉えた推定が可能

なことを確認した．

　これらの研究により，スマートフォンのセンサや利用状

況などの時系列データからユーザの状態やコンテキストを

推定する際に RNNが有効であることがわかった．そこで

本研究でも同様に，RNNを推定モデルに採用した．また，
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表 1 収集対象のコンテキストと分類項目群，有効時間

コンテキスト 分類項目の例 有効時間

今日 仕事，休み，学校，バイトなど 24時間

活動 仕事，勉強，食事，暇，音楽など 2時間

同伴者の人数 誰ともいない，1人，2人，・・・，たくさん 2時間

同伴者の分類 家族，恋人，親戚など 2時間

場所 学校，仕事先，駅・電車など 3時間

気分 4段階選択 4時間

体調 4段階選択 4時間

忙しさ 4段階選択 4時間

本研究はアプリケーションの利用履歴のみを用いて様々な

種類のコンテキストの推定を実現しているという点でこれ

らの研究より難しい問題を扱っていると言える．

3. こんてきすとモンスターと収集データの
概要

3.1 こんてきすとモンスター

本研究では，こんてきすとモンスター [13]により収集さ

れたデータを使用した．こんてきすとモンスターは，ユー

ザのコンテキストとアプリケーションの利用履歴の収集を

目的とした Android用アプリケーションである．以降で

は，こんてきすとモンスターにおけるコンテキストとアプ

リケーションの利用履歴の収集方法について説明する．

3.1.1 コンテキストの収集

こんてきすとモンスターでは，ユーザに対して身の回り

の状況に関する質問を定期的に行い，表 1に示すコンテキ

ストを収集している．それぞれのコンテキストには有効時

間が設定されており，有効時間が切れた場合，ユーザに通

知を行いコンテキストの入力を促すよう設計されている．

また，ユーザの長期的な利用を促すため，コンテキストの

入力ごとにモンスターが成長するモンスター育成ゲーム要

素 [13]と過去のコンテキストのタイムラインや統計情報を

表示するライフログ機能 [8]を持つ．

3.1.2 アプリケーションの利用ログの収集

Androidでは，端末の画面に表示中のアプリケーション

のアプリケーション名とパッケージ名を，別のアプリケー

ションのプロセスが取得できる．この機能を用いることに

よりこんてきすとモンスターはユーザが利用したアプリ

ケーションを常に記録する．具体的には，画面に表示中の

アプリケーションのパッケージ名を取得するバックグラウ

ンドプロセスを常に起動させ，取得パッケージ名が変化し

たタイミングをそのパッケージ名を持つアプリケーション

の起動とみなし，起動時刻，ユーザの識別 ID，アプリケー

ション名（パッケージ名）を収集する．

3.2 使用したデータの概要

本研究では，2015年 2月 9日から 2015年 12月 10日ま

での期間において，こんてきすとモンスターによって収集

表 2 使用データの統計情報
件数

アプリケーション数 259

利用アプリケーションの履歴数 211,931

コンテキストと紐付いたログ数 14,043

ユーザのログ数の平均値 520.11

ユーザのログ数の中央値 50

全ユーザ中の最大ログ数 4,017

全ユーザ中の最小ログ数 1

された 27名分のデータを使用した．表 2に使用したデー

タの統計情報を示す．当該期間中に収集されたアプリケー

ションの利用ログ数は 211,931件であり，ユーザあたりの

平均ログ数は 520.1件，中央値は 50件であった．また全ア

プリケーション利用ログのうち，「今日」のコンテキストを

除いて有効時間内のコンテキストが一つでも紐付けられた

ログ数は 14,043件（6.6%）であった．

4. 提案手法

4.1 提案手法の概要

本研究では，ユーザのコンテキスト推定という問題を，

ユーザのコンテキストが推定対象のコンテキストである

か否かを分類する二値分類問題として定義する．提案手法

では，推定対象のコンテキストそれぞれについて再帰型

ニューラルネットワークを用いた推定モデルを構築する．

　図 1に提案手法の処理の流れを示す．まず，ユーザが利

用したアプリケーションの情報を推定モデルに入力可能な

形式に変換するため，ベクトルとして表現する．そして，

事前にユーザ自身のアプリケーション利用履歴を用いて学

習した推定モデルを用いて，入力アプリケーション利用時

のユーザのコンテキストが推定対象であるか否かを推定す

る．以下では，提案手法の各処理について詳しく説明する．

4.2 利用アプリケーションのベクトル表現

提案手法では，アプリケーションの情報をコンテキスト

推定モデル（ニューラルネットワーク）に入力可能なベク

トル形式に変換する必要がある．本研究では，ベクトル表

現形式として，One-hotベクトルとアプリケーションの説

明文から生成した意味ベクトルの２種類のベクトル表現形

式を用いた．以下では，それぞれのベクトル表現形式につ

いて説明する．

4.2.1 One-hotベクトル

利用アプリケーションの情報をベクトルで表現する簡便

な方法として one-hotベクトルがある．One-hotベクトル

は各アプリケーションに対応する次元を基底として持つ

ベクトルであり，あるアプリケーションはそのアプリケー

ションに対応する次元の重みを１，それ以外の次元の重み

を０としたベクトルとして表現される．本研究で用いたこ

んてきすとモンスターのデータには 259種類のアプリケー
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図 1 提案手法の処理の流れ

ションが存在するため，One-hotベクトルは 259次元のベ

クトルとした．

　 One-hotベクトルはユーザが利用したアプリケーショ

ンの情報を明示的に表現できるが，ユーザのコンテキスト

推定においてはいくつか問題がある．まず，ユーザがこれ

までに保有していないアプリケーションをインストールし

て利用した場合，過去にそのアプリケーションを利用した

ときのコンテキストの情報が存在しないため，コンテキス

トを推定することが難しい．そして，新しく公開されたア

プリケーションなど，ベクトルの次元に含まれないアプリ

ケーションはOne-hotベクトルとして表現できない．そこ

で本研究ではこれらの問題に対して，次項で述べる意味ベ

クトル表現を提案する．

4.2.2 アプリケーションの説明文を用いた意味ベクトル

意味ベクトル表現では，アプリケーションの説明文を用

いて，任意のアプリケーションをある共通した意味空間の

ベクトルとして表現する．これにより類似した説明文を持

つアプリケーションは互いに類似したベクトルとして表現

されるため，ユーザが初めて利用するアプリケーションで

あっても，過去に利用した類似するアプリケーションのコ

ンテキストの情報を利用してコンテキストを推定できる．

　提案手法では意味ベクトルを次の手順で作成する．

（1）Android向けのアプリケーションマーケット Google

Play*1に存在する各アプリケーションの説明文がもつ文書

の集合から各単語の TF-IDF値を計算し，TF-IDF値の高

い上位 10個の単語をキーワードとして選択する．（2）各

キーワードを word2vec[12]によりベクトル化し，それぞれ

のベクトルの和をとったものをアプリケーションの意味ベ

クトルとする．なお，word2vecについて提案手法では日

本語版Wikipediaのすべての記事の文章を用いて学習され

た既存の skip-gramモデル*2[18]を用いた．このモデルで

は入力単語は 200次元のベクトルとして表現される．図 2

にアプリケーションの意味ベクトルの作成例を示す．

*1 https://play.google.com/store
*2 http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~m-suzuki/jawiki_

vector/

図 2 アプリケーションの説明文を用いた意味ベクトルの作成例

（LINE）

4.3 再帰型ニューラルネットワークを用いたコンテキス

ト推定モデル

本節ではまず，コンテキスト推定モデルに用いた再帰

型ニューラルネットワーク（Recurrent Neural Network,

RNN）の一種である LSTM（Long Short-Term Memory）

の概要を述べる．その後，コンテキスト推定モデルのネッ

トワークの構成について述べる．

4.3.1 再帰型ニューラルネットワークと LSTM

再帰型ニューラルネットワーク（RNN）は内部に閉路を

持つニューラルネットワークの総称である．この構造によ

り過去の情報が内部に保存され，過去と現在の情報から時

系列データ内の特徴を捉えた推定ができる．このような特

徴から RNNは時系列データを扱うことに適しており，信

号処理や自然言語処理などの様々な分野で利用されている．

　 RNNは過去の情報の特徴を捉えた推定が可能である一

方で，長期間のデータの学習では勾配消失問題により学習

可能な過去の情報には限りがある．長期的なデータの学

習を実現したものとして LSTMと呼ばれるモデルがある．

LSTMは RNNの中間層のユニットをメモリユニットで置

き換えた構造を持つ．メモリユニットは入力ゲート，出力

ゲート，忘却ゲートの 3 つのゲートを用いて効率的に情

報を制御することができる．これにより LSTMは通常の

RNNと比べて長期的な時系列データを扱うことが可能で

あり，多くのタスクで一般的に用いられるモデルである．

本研究においても，ユーザのアプリケーションの利用履歴

とコンテキストの長期的な関係を考慮するため，提案モデ

ルに LSTMを用いた．

4.3.2 コンテキスト推定モデルのネットワーク構成

4.2節で説明したアプリケーションベクトルを入力とし

てユーザのコンテキストを推定するモデルを LSTMを用

いたニューラルネットワークによって構築する．図 3 に

one-hotベクトルを用いた場合の提案モデルのネットワー

ク構成を示す．図中の数字は各層の出力の次元数，各層間

の文字は直前の層で使用した活性化関数を表す．提案モデ

ルではアプリケーションベクトルとアプリケーションを利

用した時刻と曜日を入力として用いた．これらの入力デー

タを全結合ニューラルネットワーク層に入力しそれぞれ 20
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図 3 コンテキスト推定モデルのネットワーク構成（one-hot ベク

トル）

次元と 2次元の情報に圧縮する．圧縮後，各層の出力を 22

次元の情報として結合し，1つ目の LSTM層に入力する．

最後に，2つ目の LSTM層の出力を全結合ニューラルネッ

トワーク層に入力し，ユーザのコンテキストが推定対象の

コンテキストであるかどうかを表す確率を出力する．

　推定モデルの学習に関しては各層の重みとバイアスの値

を訓練データによって調節することによって行う．重みや

バイアスの更新のために用いる損失関数として，出力層の

出力 P の対数の負の平均をとったものを使用する．損失関

数 lossは以下の式で定義される．なお，N は訓練データ

数を表す．

loss = − 1

N

N∑
i=1

lnPi (1)

学習にはミニバッチ勾配降下法を用いた．学習パラメータ

の更新量を決定する学習率は 0.01とし，バッチ数 50での

学習を 100回繰り返すように設定した．

5. 評価実験

5.1 評価環境

5.1.1 データセット

本実験では，データセットとして 3章で述べたこんてき

すとモンスターにより収集されたアプリケーションの利用

ログとコンテキストのデータを用いる．推定対象のコンテ

キストは「場所」と項目の重複が多い「活動」，また，入

力頻度の少ない「同伴者の分類」を除いたコンテキストと

した．表 3に推定対象のコンテキストの一覧を示す．提案

モデルを学習するために，一定量のデータが必要であるこ

とを考慮し，データセット中から表 3に示す「場所」，「気

分」といったコンテキスト項目が紐付けられたアプリケー

ションの利用ログがそれぞれ 400件以上存在するユーザ 5

名に対して実験を行った．これらユーザのデータはアプリ

ケーションの利用時刻によって整列された時系列データで

表 3 推定対象のコンテキスト一覧
コンテキスト 正例のラベル

自宅

場所 学校・職場

移動中

外出中

同伴者の人数 誰かといる

気分 明るい

体調 元気

忙しさ 忙しい

あり，本実験では各ユーザのデータを期間前半の 8割と期

間後半の 2割に分割した．そして期間前半を訓練データと

して各ユーザのコンテキスト推定モデルの学習に使用し，

期間後半をテストデータとして各ユーザの推定モデルの性

能評価に利用した．表 4に本実験で使用するデータセット

の統計情報を示す．

5.1.2 評価指標

表 4より本実験で用いたデータセットはユーザおよびコ

ンテキストの種類により正例か負例のどちらかにデータ数

が偏った不均衡データであることがわかる．不均衡データ

に対する二値分類において単純な正解率を評価指標として

用いると，正例および負例のうちデータ数が多い方のラベ

ルを常に出力し続けることで容易に高い精度を達成できる

ため，モデルの精度を適切に評価できないことが知られて

いる [5]．

　そこで本実験では，マクロ平均 F 値を評価指標として

用いる．マクロ平均 F 値は 0から 1の値を取るスコアで

あり，値が１に近いほど推定モデルの性能が良いことを表

す．本実験におけるマクロ平均 F 値（F1-score）は以下の

式で定義される．

F1-score =
1

2
(F1p-score+ F1n-score) (2)

ここで，F1p-scoreと F1n-scoreはそれぞれ正例，負例に

対する F値であり以下の式で定義される．

F1p-score =
2recallp · precisionp

recallp + precisionp
(3)

F1n-score =
2recalln · precisionn

recalln + precisionn
(4)

precisionp,nおよび recallp,nはそれぞれ正例，負例に対す

る適合率と再現率であり，

precisionp =
TP

TP + FP
(5)

precisionn =
TN

TN + FN
(6)

recallp =
TP

TP + FN
(7)

recalln =
TN

TN + FP
(8)

として定義される．TP，FP，TN，FN はそれぞれ表 5
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表 4 評価に用いたデータセットの統計情報
コンテキスト ユーザ 訓練データ テストデータ

正例 負例 正例 負例

A 355 2,196 82 556

B 616 336 193 46

自宅 C 1,186 938 323 209

D 206 195 25 76

E 1,510 1,350 581 135

A 1,742 809 342 296

B 198 754 36 203

学校・職場 C 351 1,773 146 386

D 99 302 34 67

E 323 2,537 0 716

A 297 2,254 99 539

B 138 814 10 229

移動中 C 312 1,812 63 469

D 39 362 0 101

E 1,027 1,833 135 581

A 157 2,394 76 562

B 0 952 0 239

外出先 C 275 1,849 0 532

D 57 344 42 59

E 0 2,860 0 716

A 630 1,338 190 303

B 575 165 185 0

同伴者がいる C 349 1,579 38 445

D 53 278 6 77

E 1,253 1,054 442 135

A 2,153 503 554 110

B 257 808 0 267

気分が明るい C 2,236 0 560 0

D 444 20 117 0

E 1,832 1,068 609 116

A 2,019 737 664 25

B 217 840 0 265

体調がよい C 2,190 51 561 0

D 446 27 119 0

E 1,078 1,824 154 572

A 2,255 318 606 38

B 724 346 202 66

忙しい C 2,097 132 558 0

D 356 108 117 0

E 2,590 314 726 0

表 5 クロス表
データセットのラベル

正例 負例

推定モデルの 正例 True Positive (TP) False Positive (FP)

出力 負例 False Negative (FN) True Negative (TN)

で表されるデータのラベルと推定モデルの出力のクロス表

に対応するデータ数である．以上の定義からマクロ平均 F

値は，正例と負例の両方を適切に推定できた場合にのみ最

大値 1をとるため，不均衡データに対する分類問題に関す

る研究において用いられている指標である．

図 4 ユーザ全体の推定精度の平均

5.1.3 比較手法

本実験では以下のコンテキスト推定モデルについて比較

を行った．

• Majority：訓練データの正例と負例のうちデータ数が

多い方のラベルを常に出力するモデル．

• Time：アプリケーション利用ログの時刻情報（時間

帯・曜日）のみを用いてコンテキストの推定を行うモ

デル．モデルのネットワーク構成は 4.3.2項で説明し

た構成からアプリケーションの利用履歴の情報を除い

たものとした．

• One-hot：4.3.2項のコンテキスト推定モデルにおいて，

アプリケーションベクトルとして 4.1.2項で説明した

one-hotベクトルを用いたモデル．

• Description：4.3.2項のコンテキスト推定モデルにお

いて，アプリケーションベクトルとして 4.2.2項で説

明したアプリケーションの説明文から生成した意味ベ

クトルを用いたモデル．

5.2 実験結果

実験結果を図 4に示す．図 4は推定対象のコンテキスト

ごとにのユーザ 5名のマクロ平均 F値の平均値を表して

いる．図 4より，比較手法（Majorityおよび Time）と提

案手法（One-hotおよび Description）を比較すると，いず

れのコンテキストにおいても，アプリケーションの利用履

歴を用いた提案手法のどちらかが最も高い推定精度を達成

している．このことからユーザのコンテキスト推定におい

て，アプリケーションの利用履歴を用いることは有用であ

ると考えられる．

　 One-hot と Description を比較すると，「自宅」，「学

校・職場」，「同伴者」，「気分」，「忙しさ」で One-hot が

Descriptionより高い精度を達成している．モデル間で推

定精度が異なる理由として，コンテキストごとにアプリ
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ケーションの利用傾向が学習データ（期間前半）とテスト

データ（期間後半）の間で変化する場合が挙げられる．そ

こで，訓練データとテストデータの間でユーザが利用する

アプリケーションの種類がどれくらい変化したかについて

調査した．変化の度合を測るための指標として，Jaccard

係数を用いた．Jaccard係数は，2つの集合 X，Y の類似

度を表現する指標であり以下のように定義される．

JaccardX,Y =
|X ∩ Y |
|X ∪ Y |

(9)

ここで，Xは訓練データに含まれるアプリケーションの集

合，Yはテストデータに含まれるアプリケーションの集合

である．

　表 6に訓練データとテストデータに含まれるアプリケー

ションの種類の Jaccard係数を正例，負例のそれぞれについ

て算出した結果を示す．表 6より，One-hotがDescription

より高い精度を達成しているコンテキストは，正例と負例

の Jaccard係数がどちらも大きい傾向にあることがわかる．

つまり，これらのコンテキストはユーザの利用アプリケー

ションが時間の経過によって変化しづらいコンテキストで

あり，そのコンテキストで利用されやすいアプリケーショ

ンを学習することができれば高い精度を達成できると考え

られる．One-hotは利用されたアプリケーションの情報を

明示的に表現できるためこのような特徴を持つコンテキス

トに対しては One-hotが Descriptionよりも高い精度を達

成できたと言える．

　 Descriptionで高い精度を達成したコンテキストは正例

の Jaccard係数が小さい傾向にあり，これらのコンテキス

ト下ではユーザが利用するアプリケーションが時間の経

過によって変化しやすいと言える．また表 4より，これら

のコンテキストでは正例の訓練データ数も少ない．そのた

め，これらのコンテキストに対して One-hotは利用アプリ

ケーションとコンテキストの関係を十分に学習できなかっ

たと考えられる．一方，Descriptionは利用アプリケーショ

ンを意味ベクトルとして表現することにより，利用アプリ

ケーションが変化しても説明文が類似した過去の利用アプ

リケーションの情報からアプリケーションとコンテキスト

の関係を学習できた結果，これらのコンテキストに対して

高い精度を達成したと考えられる．

　忙しさは正例の Jaccard係数が最大であり，かつ，負例の

Jaccard係数が最小のコンテキストであるが，One-hotの

方が高い精度を達成している．これは他のコンテキストと

比較して，ユーザが忙しいときに利用するアプリケーショ

ンがほとんど変化しないため，忙しいときに利用するアプ

リケーションの情報を十分に学習できた結果，One-hotの

方が高い精度を達成したと考えられる．

　以上の結果から，アプリケーションの利用履歴を用いた

提案モデルはユーザのコンテキスト推定に有効であること

がわかった．また，ユーザが利用するアプリケーションの

表 6 各コンテキストにおける Jaccard 係数のユーザ平均
コンテキスト Jaccard 係数

正例 負例

自宅 0.440 0.426

学校・職場 0.414 0.417

移動中 0.289 0.465

外出先 0.149 0.446

同伴者（人数） 0.492 0.349

気分 0.370 0.257

体調 0.349 0.222

忙しさ 0.495 0.141

種類が時間の経過によって変化しづらいコンテキストの推

定では One-hotが有効であり，利用アプリケーションの種

類が変化しやすいコンテキストでは Descriptionが有効で

あることがわかった．また，One-hotはユーザの保有アプ

リケーションがすべて既知であることを想定しているが，

日々新しいアプリケーションが大量に公開されており，常

にユーザが利用するアプリケーションの種類を把握するの

は困難である．One-hotではベクトルの次元に含まれない

アプリケーションが利用される度に新しいベクトルを作成

する必要があり，同時に新しいベクトルを用いて推定モデ

ルを再学習させなければならない．一方，Descriptionは

アプリケーションの説明文を用いることで，任意のアプリ

ケーションを共通の意味空間内のベクトルとして表現でき

るため，新しいアプリケーションであっても推定モデルを

再学習させる必要がないという利点がある．

6. おわりに

本研究では，ユーザが利用したアプリケーションを入力

として，そのアプリケーションが利用された時のユーザの

コンテキストが対象のコンテキストであるかどうかの二値

分類を行うモデルを再帰型ニューラルネットワークを用

いて構築する手法を提案した．提案手法では，入力の利用

アプリケーション情報の表現方法として，アプリケーショ

ンの ID情報に基づく One-hotベクトル表現とアプリケー

ションの説明文に基づく意味ベクトル表現の 2 種類を用

いた．また，利用アプリケーションとコンテキストの時間

的な関係性を考慮し，長期的な関係を考慮可能な再帰型

ニューラルネットワークの 1種である LSTMを推定モデ

ルに使用した．

　提案手法の有効性を検証するために，こんてきすとモン

スターにより収集したデータを用いた実験を行った．その

結果，アプリケーションの利用履歴を使わない比較手法よ

り提案手法が高い精度でユーザのコンテキストを推定でき

ることを確認した．また，提案手法間で性能を比較したと

ころ，ユーザが利用するアプリケーションが時間の経過に

よって変化しづらいコンテキストの推定には one-hotベク

トル表現が，ユーザが利用するアプリケーションが変化し
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やすいコンテキストの推定には意味ベクトル表現が有効で

あることがわかった．

　今後の課題として，スマートフォンに内蔵されたセンサ

の情報や容易に収集可能なコンテキストを用いた推定精度

の向上と，アプリケーションの利用履歴数が少ないユーザ

に対して履歴数が多いユーザの情報を用いてコンテキスト

を推定する手法について検討する予定である．
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