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概要
現代のオンライン音楽視聴サービスは膨大な曲へのアク

セスを提供しているが，逐次的なユーザの感情状態や行動に
基づいた推薦は限定的である．本研究では，スマートフォン
センサデータから推定されるユーザの感情や行動に適応し
た音楽推薦システムを構築する．ユーザの行動情報は iOS

が提供する Activity Recognition APIを利用することで収
集し，感情情報はスマートフォンセンサデータと主観的感
情ラベルから学習されたモデルを構築・推定する．本論文
では，システム構築に向けたデータ収集実験の実施と収集
されたデータの分析，及び感情状態推定モデルの構築・評価
について述べる．データは計 32名の被験者より収集し，感
情推定モデルの精度評価の結果は個人ごとに構築したモデ
ル性能で平均して 86.3%の精度を達成した．

1. 背景
近年，AppleMusic[1] や Spotify[2] などの音楽配信サー

ビスは一般的なものとなっている．その多くは，ユーザの
視聴履歴から嗜好に合った音楽を推薦するレコメンド機能
を有しているが，主にユーザの長期的な嗜好に焦点を当て
ているため，短期的な変動や即時の状況に基づく推薦は行
われていない．既存手法としてよく用いられる再生履歴に
基づく推薦手法や協調フィルタリング手法は，いずれも長
期的なユーザの嗜好に応えるものである．逐次的に推薦す
るシステムの研究も存在するが，その多くは位置情報や時
間，天気，SNSの投稿文といった外部環境に依存しており，
ユーザの感情状態や日々の行動といった内部コンテキスト
を活用していないのが一般的である [3][4][5]．感情状態を把
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図 1 ユーザコンテキスト認識型音楽推薦システムを構成
する 3つのフェーズ
Figure 1 Three Phases that Make up a User Context-

aware Music Recommendation System

握するために，特定の生体情報（例えば皮膚電気活動）を取
得する研究も進んでいるが，専用の高額な装置が必要とさ
れ，実用性に課題がある．そこで本研究では，ユーザの感情
状態と行動をスマートフォンで推定し，逐次的に音楽が推
薦されるシステムを提案する．本システムは，既存手法の
内面状態把握特性，実用性，汎用性の課題を解決する．実
装は大きく分けて 3 つのステップに分けられる．ステップ
1 ではスマートフォンに内蔵されたセンサデータの収集と
自己申告による主観的感情データの収集．及びユーザの音
楽視聴ログを Last.fm API[6]を利用して収集する．ステッ
プ 2 では選択されたセンサデータの特徴量を使用して機械
学習モデルを訓練し，ユーザの感情状態（ポジティブまたは
ネガティブ）を推定する [7]．ステップ 3では，ユーザの行
動データ，推定感情状態データ，及び音楽視聴ログを組み合
わせてレコメンドモデルを構築する．本研究のモデル構築
フローを図 1に示す．
本論文では，ステップ 1とステップ 2について述べる．

2. 関連研究
Wei-Po Lee らの研究 [8]では，行動認識のみに基づく逐
次的な音楽推薦システムを提案している．本研究の課題は
同じ行動データの場合においても，異なる感情状態を認識

87ⓒ2024 Academy of Behavior Transformation by AIoT



AIoT行動変容学会研究会（BTI）

できないことである．例えば，個人が家に滞在している具
体的な理由 (気分の落ち込みによるものか,あるいは単なる
休養のためか)を識別できない．同様に，Jae Sik Leeらの
研究 [5]では，季節，月，曜日，天気，温度などの外部環境の
コンテキストデータを基に推薦を行なっているが，ユーザ
内部のコンテキストデータを考慮していないという課題が
ある．Webテキストを読む状況に絞った音楽推薦の手法 [9]

や，観光スポットに基づいた手法 [4]なども提案されている
が，いずれもユーザが特定の状況下にある場合のみ機能す
るため，汎用性に課題が残る．本研究では，スマートフォン
のセンサデータを利用してユーザの日常的な感情や行動を
推定し，逐次的に音楽を推薦するシステムを構築する．
3. データ収集実験
感情推定モデル，及びユーザコンテキストに基づく音楽レ

コメンドモデルの構築のためのデータ収集実験を実施した．
実験期間は 39 日間，被験者は 40 人である．被験者は 20

代が 8 割その他 2 割となっている．3.3 章で後述する API

の特性により Spotify，もしくは AppleMusicを利用してい
るユーザに限定した．収集に必要な初期設定はスライド形
式のマニュアルによって被験者各自で行ってもらった．収
集するデータはスマートフォンセンサデータと主観的感情
データと音楽視聴ログの 3種類である．
3.1. センサデータの収集
．収集したセンサデータは 11 種類 (accelerometer, ac-

tivity, barometer, battery, Bluetooth, gravity, gyroscope,

location, rotation, screen, weather) である．これらのセ
ンサデータは，センサデータ収集プラットフォームである
AWARE Client V2[10, 11](以下 AWARE)を用いて収集し
た．AWARE によってクライアントデバイスのバックグラ
ウンドで収集されたセンサデータは，デバイスのWiFi 接
続時，及び電源接続時にデータベースサーバに送られ，保存
される．センサデータのサーバへの未送信を防止するため，
被験者マニュアルに AWAREアプリケーションのタスク終
了を避けるよう指示を記載した．これにより，データの未
送信を防ぐ．
3.2. 自己報告による主観的感情データの収集
感情推定モデルを構築する上で必要な正解ラベルデータ

となる主観的感情データを収集した．感情データは ESM

（Experience Sampling Method）手法 [12] を用いたアン
ケートを 1日に 6回，3時間おきにユーザのスマートフォン
に通知する．ESMによる主観的感情ラベルを収集する手法
として PAM(Photograph Affect Meter)[13] を採用し，直
感的にユーザの気分に合う画像を選択することで主観的感
情情報を収集した．ESMのスクリーンショットを図 2に示

図 2 センサ収集画面 (左)と感情値収集画面 (右)

Figure 2 Sensor collection screen(left) and emotion

value collection screen(right)

す．アンケートは回答数確保のため定期的にユーザにリマ
インドをした．
3.3. 音楽視聴ログの収集
レコメンドモデル作成にあたり音楽視聴ログも収集し

た．ログは Last.fm[6] という音楽解析アプリの API を用
いて，タイムスタンプ，曲名，アーティスト名の情報を
収集した．各楽曲のメタ情報を収集するため，Spotify の
API によって各楽曲に割り当てられた複数の音楽メタ情
報 (length，popularity，danceability,acousticness，energy，
instrumentalness，mode，liveness，loudness，speechiness，
tempo，timesignature)を収集した．
2つの異なる APIを用いた理由は APIの特性にある．レ

コメンドモデルを作成する際，ユーザのコンテキストデー
タと音楽視聴ログを同じ時間軸で同期させる必要があるた
め，音楽のタイムスタンプの取得が必須となる．Spotifyの
API は，他の音楽配信サービスと比較して多様なパラメー
タを提供しているが，タイムスタンプの情報は提供していな
い．そのため Last.fm の API を利用し，タイムスタンプ，
取得した後に Spotifyの APIから楽曲の数値情報を検索す
るという手法をとった．本データ収集実験では，Last.fmの
API は Spotify と AppleMusic のみ対応しているため被験
者は 2つのサービスユーザに制限した．

88ⓒ2024 Academy of Behavior Transformation by AIoT



AIoT行動変容学会研究会（BTI）

図 3 ラベル定義の仕方
Figure 3 Label Definition Method

図 4 ユーザごとの感情値の収集数と感情ラベルの割合
Figure 4 Number of Emotional Values Collected per

User and Percentage of Negative or Positive

4. 収集したデータの分析
4.1. 感情データの分析
被験者 40 名の感情値のアンケートは，最大回答数 9360

のところ 1741 回答, 回答率は 18.6% となった．また，一
回以上アンケートに回答した人数は 32 名であった．被験
者の２値感情値（ネガティブ or ポジティブ)の回答割合は
ネガティブ 34.57%，ポジティブ 65.43%となった．図 4に
ユーザごとの２値感情値の回答割合と量を示す．2 値分類
は PAM[13] によって取得された感情値 16 種を，valence

値の正負でラベル定義を行った．図 3 は, 感情値の分類表
である．横軸が valence値 (Negative or Positive)，縦軸が
arosal値 (High or Low) である．本モデルでは横軸の正負
でラベル定義を行った．
4.2. 音楽視聴ログの分析
音楽視聴ログの取得ができたのは 40名中 25名であった．

ユーザごとに取得できた楽曲数の平均曲数は 554.72曲，標
準偏差は 512.71曲，最小値は 10曲，最大値は 2381曲となっ
た．全ユーザの合計は 16851曲となった．図 5にユーザご
との収集曲数と楽曲の valence値の割合を示す．valence値

図 5 ユーザごとの曲数とラベル定義した valence値の割合
Figure 5 Number of Songs per User and Percentage of

label-defined valence values

は Spotify[2] の API が提供する値であり，0.0 1.0 の範囲
である．図 5では 0.5未満を negative，0.5以上を positive

として色分けして表現した．
5. 感情推定モデルの構築と評価
本研究では，スマートフォンから収集したセンサデータ

を用いて，ユーザの感情状態（ポジティブ/ネガティブ）を
推定するモデルを構築した．モデルのアーキテクチャとし
て XGBoostを採用し，2値分類問題として扱った.

データセットの構築にあたって，ESMによる感情状態の
回答時刻を中心に，前後 1時間のセンサデータを抽出した．
この 2時間の時間枠に対して，10分間の窓を 5分ずつスラ
イドさせながら特徴量を算出することで，一つの ESM回答
に対して複数の特徴量セットを生成した．これにより，感情
状態の推定に適した時間的な粒度を確保しつつ，十分な学
習データ数を確保することが可能となった．感情推定の基
盤となる特徴量一つの 10分の時間窓に対して，加速度計・
ジャイロスコープから得られる 3軸データ（x, y, z）と気圧
計データを用いて多角的に抽出した．
モデルの構築にあたっては，個人差を考慮するためにデ

バイス IDごとに独立したパーソナルモデルを訓練する方式
を採用した．図 6 で示す通り，個人ごとに構築したモデル
性能は平均して 86.3%の精度を達成し，中央値は 86.1%で
あった．デバイス間での精度にはある程度のばらつきが見
られ，最も低いケースで約 75%，最も高いケースで約 97%

の精度を示した．これは個人の行動パターンや感情表現の
違いを反映していると考えられる．
6. 考察
本研究の課題は，センサデータ収集実験の際に被験者が

バックグラウンドで起動している AWAREをタスクキルす
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図 6 ユーザごとの性能評価結果
Figure 6 Performance Evaluation Results by User

ることで，ユーザ単位でセンサデータの欠損値が多いこと
である．3.1 章で取得したセンサデータの多くが，アンケー
ト回答のためスマートフォンを取り出すタイミングに限ら
れている．現状の感情推定モデルは以上の特定のコンテキ
ストに絞った学習データによる推定のため，ユーザの日常
的な生活を反映していない．今後は学習に必要なデータペ
ア数に達していないユーザに対して，再実験を実施し，十分
なセンサデータの量を確保する予定である．
7. 結論と今後の展望
本論文では，ステップ 1のデータ収集実験，及びステップ

2 の感情推定モデルの作成まで実施した．ステップ 1 では
スマートフォンに内蔵されたセンサデータの収集，自己申
告による主観的感情データの収集．及びユーザの音楽の視
聴ログを Last.fm API[6]を利用し収集した．ステップ 2で
は選択されたセンサデータの特徴量を使用して機械学習モ
デルを訓練し，ユーザの感情状態を推定 [7]した．今後はス
テップ 3として，ユーザの行動データ，推定感情状態データ
と音楽視聴ログを組み合わせてレコメンドモデルを構築す
る予定である．レコメンドモデルは，感情推定モデルより
出力された感情値，及び iOSの Activity Recognition API

による行動認識データを入力に推薦音楽情報が出力される
モデルである．データ収集実験にて収集した音楽視聴ログ
の値をラベルデータに，機械学習モデルを作成する．利用
する音楽の値は Spotify の APIの提供する valence値を採
用する予定である．
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