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クラスタリングを用いた作業履歴の目的分類 1 上野

研究室　鷲尾　巧

ソフトウェア開発者の能力向上や開発プロセスの改善をするための手法である

Personal Software Process が 提唱されている．PSPはソフトウェア開発者の作業履歴

を記録し，実装やテスト，設計，会議といった個々の開発工程にどれだけの時間を

費やしているかを分析し，効率の改善やプロセスの改善に役立てる手法である．

そこで，PSP での作業履歴計測を支援するためのツールである TaskPit がある．先

行研究で大橋らはTaskPitによって計測された作業履歴を用いてその前後の情報か

らその作業がどういった目的で行われているかを推定する手法を提案した．これ

まで行われていた手法では何日分かの作業を先に計測して機械学習で学習させ

てから開発作業の自動推定を行っていた．事前に学習が必要となると開発作業の

途中でのプロセスの改善や開発作業の初期の段階での PSPが行えない．そこで本

研究ではクラスタリングを用いてあるアプリケーションを使用している場合の作

業名と作業時間，打鍵数，左右クリック数などをもとに作業目的が同一の作業群

を推定する手法を提案する．クラスタリングは教師なしの機械学習アルゴリズ

ムなので，クラスタリングを用いることで事前学習なしで作業目的を推定する

ことができる．クラスタリングを用いて作業を行っている目的（実装や設計）を

クラスタごとに分類し，後作業として各作業に作業目的をラベル付けする手法

を提案する．さらに，クラスタリングでは計測される作業量（クリック数や打鍵

数）のうち，どれが分類に重要であるかを確認した．提案手法では，大橋らが使

用したデータと同じデータを使用する．その計測された作業履歴から，作業の順

序関係を特徴として用いることができるように処理を施し，文字列データをク

ラスタリングでも使えるようにダミー変数を用いる．最後に，処理を施した作業

履歴データをクラスタリングに使う．クラスタリングを行ったデータと正解デー

タを照らし合わせて各クラスタにどの程度ばらつきがあるかをエントロピーを

用いて確認する．実験は，5名の被験者の 5日分の作業履歴を用いた．各被験者

ごとにクラスタに分類し，各クラスタのエントロピーをだす，次にそのエントロ

ピーすべての平均をだし，最後に被験者全員のエントロピーの平均をだして評

価する．

実験の結果，右クリック数を分類に用いないほうが分類精度が上がることが分

かった．また，クラスタ数をふやすことで後作業が増えるが分類の精度を上げる

ことができた．
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1 はじめに

ソフトウェア開発者の能力向上やプロセス改善に用いる手法としてPersonal Soft-

ware Process(PSP)[1]が提唱されている．PSPはソフトウェア開発者の作業履歴を記

録し，実装やテスト,設計,会議といった個々の開発工程にどれだけの時間を費やし

ているかを分析し,効率の改善やプロセスの改善に役立てる手法である.

これまでに PSPにおける作業履歴を記録するための支援システムが複数提案

されている [2][3][4]. これらのシステムはソフトウェア開発作業における作業名・所

要時間などを任意のタイミングで記録することができる．ただし，記録者は現在

行っている作業の作業名を手動で入力する必要があり，記録忘れや作業者への負

担が問題となる．

この問題を解決するシステムとして TaskPit[5]が存在する．このシステムは，現

在使用しているアプリケーション名，あるいはそれに関連付けされた作業名と作

業時間，打鍵数，左右クリック数を自動的に記録する．本研究室では以前から作

業履歴を用いてその作業がどういった目的で開発作業を行っているかを自動で推

定する研究が行われていた [6]．

これまで行われていた手法では何日分かの作業を先に計測して機械学習で学

習させてから開発作業の自動推定を行っていた．事前に学習が必要となると開発

作業の途中でのプロセスの改善や開発作業の初期の段階での PSPが行えない．そ

こで本研究ではクラスタリングを用いてあるアプリケーションを使用している場

合の作業名と作業時間，打鍵数，左右クリック数などをもとに作業目的が同一の

作業群を推定する手法を提案する．クラスタリングは教師なしの機械学習アル

ゴリズムなので，クラスタリングを用いることで事前学習なしで作業目的を推

定することができる．クラスタリングを使うことで，PSPに適用したいタイミン

グに分類されたクラスタをラベル付けすることができ，ＰＳＰへの即時適用が

可能となる．
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2 PSP支援システム

PSPとはソフトウェア開発者が開発プロジェクトを効率的に進めるために費や

した時間を計測し，分析することでプロセスを改善する手法である．開発プロ

ジェクトを進める前に各作業に必要な時間を見積もり，計測されたデータとの比

較を行うことでプロセスの問題点を明らかにする．問題点を明らかにすること

で開発者の見積もりスキルを向上させ，効率のよい作業計画ができ，さらにプロ

ジェクトの品質も向上させることができる．

PSPの支援を行うシステムとして作業の時間を自動で計測するProcess Dashboard[2],

Task Coach[3], Slim Timer[4]などがある．これらのシステムは作業が切り替わったと

きに手動で次の作業を入力する必要がある．そのため，計測データに漏れが発生

したり計測作業に気を取られてプロジェクトに支障をきたす可能性がある．

本研究で使用するシステム，TaskPit[5]は作業の計測が自動化されておりアク

ティブになっているソフトウェアのウィンドウ名と作業名を関連付けて計測するこ

とで作業の切り替わり判別も自動化されている．TaskPitでは作業時間や作業名

だけでなく，作業時間や打鍵数，マウスクリック数を同時に計測している．しかし

計測された作業履歴には各 Taskの目的 (Aim)が記録されていない．そのためプロ

セス改善には各 Taskの Aimを調査し，どの Aimにどの程度時間をかけているのか

を分析する必要がある．

先行研究 [6]で大橋らは Random Forestsを用いて Taskの時系列情報から Aimを推

定する手法を提案している．本研究では Random Forests以外の手法でどの程度の

推定精度がでるかを調査する．また，計測されたパラメータのうちどれが Aimの

推定に有用であるかを分析する手法を提案する．
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3 準備

3.1 TaskPit

TaskPitは門田らによって提案された PSP計測支援システムである．本システム

は，あるアプリケーションに対する一連の操作を 1つの作業とみなし，各アプリ

ケーション上で行われた操作とその時間を記録することで各作業に費やした時間

を計測する．これによって，例えば，Wordを使った「テキスト閲覧・編集」，Eclipse

を用いた「コーディング」といった粒度で作業を計測することができる．このよう

なアプリケーションと作業とのひも付けは，TaskPitの設定ファイルで行うことが

できる．

また，TaskPitはチームとして計測を行う際，計測者に対してのプライバシー

と個人情報保護に配慮しており，キーストロークの内容，アプリケーションの動

作内容，ウィンドウ名，ファイル名，ファイルの内容等については記録しない．さ

らに，TaskPitにあらかじめ設定されていないすべてのアプリケーションの使用履

歴を記録することは「監視されている」という感覚を計測者に与え，システム導

入の妨げになる恐れがあるため「登録外」として計測する．TaskPitは作業名，作

業開始時間，作業終了時間，右クリック回数，左クリック回数，打鍵数を記録し，

TaskLogというファイルに保存する．

本研究ではTaskPitが計測する作業をTask，開発者がTaskを行っている目的をAim

と定義し，Aimが同一の Task群を推定する．

3.2 Task

Taskとは１つのソフトウェアに対する連続したユーザの操作である．TaskPitは

アクティブなソフトウェアに対する操作を監視し，連続した操作を１つの Taskと

して記録する．Task名はアクティブなソフトウェアの実行ファイル (exe)名とウィン

ドウ名から識別する．Webブラウザのような複数の Taskで利用されるソフトウェ

アであっても，ウィンドウタイトルが違えば異なる Taskとして記録することがで

きる．前説で述べたように，TaskPitは作業名，作業開始時間，作業終了時間，右

クリック数，左クリック数，打鍵数を TaskLogというファイルに保存する．ここで，

打鍵数に関しては，数は記録するが入力内容は記録しない．TaskLogに保存され

ている内容をそのまま Taskとして使用し，同一の Aimの Task群を推定するのに用

いる．本研究ではある１つのログデータに記録されたすべてのTask　T を連続し

た Task tの順序集合で表す．

T = {t0, t1, t2,・・・, tn} (1)
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3.3 Aim

Aimとはユーザが Taskを行う目的であり，各 Taskは Aim を達成するために行わ

れる．本研究では，１つの Aim A は連続した順序 Task tの部分集合で表す．ある一

つのログデータから構成される Task Tの部分集合が Aim Aとなる．

A = {tm, tm+1, tm+2,・・・, tk} (2)

また，図 1にTaskとAimの関係を示す．図 1では各四角を１つのTaskとしてその中の

文字は Task名，キーボードとマウスは計測者の相対的な作業量（打鍵数やクリッ

ク数）を示す．隣り合う 3つの Taskはその上に書いてあるAimを達成するために行

われているものである．各 Taskは Aimの特徴を示している．例えば，Aimが”実装”

のときにはソースコード閲覧編集のときに打鍵数が多くなりクリック数が少な

く，仕様書閲覧編集や設計書閲覧編集のときには打鍵数が少ない．Aimが”設計”の

ときにはソースコード閲覧編集という Taskはなく，設計書閲覧編集のときに打鍵

数が多くなっている．Aimが”テスト”のときは Task名は仕様書閲覧編集，設計書閲

覧編集，ソースコード閲覧編集となっていて Aimが”実装”のときと同じだが，ソー

スコード閲覧編集のときにクリック数多くなっている．このように各 Aimごとに

Taskには特徴がある．

図 1 Taskと Aimの関係
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3.4 時系列情報を用いたAimの予測

ある 1つの Aimは連続した複数の Taskで構成されており，Task列には Aimごとに

種類，順序，作業量に特徴がある．Task名が同じであっても作業量の違いにより

複数の Aimに分類されうるため，Taskの名前や作業量だけからは Aimの判別は難

しい．

そこで，大橋らは時系列情報を用いた Aimの予測をした．Taskの名前や作業量

に加え順序を特徴として用いることで，前後のTaskの中から主要となるTaskの情

報を使い，Aimの判別ができる．

大橋らは機械学習アルゴリズムの 1つである Random Forestsを用いて予測をし

た．計測された Task列には Aimごとに Taskの種類，順序，作業量（クリック数や打

鍵数）に特徴がある．例えば，Aimが”実装”の場合”ソースコード閲覧編集”という

打鍵数の多い Taskがあるが，Aimが”設計”の場合には”ソースコード閲覧編集”とい

うTaskはなく，主に打鍵数の多い”設計書閲覧編集”という Taskがある．このように

Aimが違えば，Taskの種類や作業量に特徴がある．しかし，Taskの種類によっては

同じ Aimでも複数の Aimに分類されてしまう場合がある．そこで大橋らは Taskの

順序の特徴を使って，前後の Taskの中から主要となる Taskの情報を使ってAimを推

定する手法を提案した．大橋らは推定に用いた特徴として以下の８種類をあげ

ている．

1. 予測対象 Task　 tの名前：t.Name

2. 予測対象 Task tの左クリック数：t.LClick

3. 予測対象 Task tの右クリック数：t.RClick

4. 予測対象 Task tの打鍵数：t.Key

5. 予測対象 Task tの前後の各 Task名:tp− x.Name, ..., tp.Name, ..., tp+ x.Name

6. 前後のTaskにおいて左，右クリック数，打鍵数それぞれの数値が最も高いTask

名：

t.1stLClick, t.1stRClick, t.1stKey

7. 前後の Taskにおいて左，右クリック数，打鍵数それぞれの数値が二番目に高

い Task名：

t.2ndLClick, t.2ndRClick, t.2ndKey

8. 前後の Taskにおいて左，右クリック数，打鍵数それぞれの数値が三番目に高

い Task名：

t.3rdLClick, t.3rdRClick, t.3rdKey
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これら８種類の特徴のうち６から８は計測された Taskを基に特徴として追加

することで，予測対象 Taskの前後作業の特徴を加味した Aimの判別を行う．前後

作業の特徴を用いたときのAimの推定精度として 95%，用いないときでは 85%とい

う結果が出て，用いることでより高い精度で推定ができることを大橋らは示し

ている．

しかし，大橋らの手法はRandom Forestsを用いているため，事前の学習のために

データを計測するとともに，各 Taskの Aimを収集する必要がある．例えば，この

大橋らの手法だと本来は開発作業の効率化に用いる手法のはずなのに一日の作

業終わりにデータを使って Aimを自動推定するといったようにどのタイミングで

も自動推定ができるわけではない．さらに，事前作業として Aimを収集すること

は作業者の負担となる．そこで，本研究では機械学習アルゴリズムの中でも教師

なし学習の 1つであるクラスタリングを予測に用いることで，作業の計測と同時

に Aimの分類を行い，後作業として Aimのラベル付けをすることで事前のデータ

計測や Aimの収集を省略する手法を提案する．

3.5 クラスタリング

クラスタリングとは，ある 1つの集合を共通の特徴を持つ複数の部分集合に分

割する手法である．クラスタリング手法では，クラスタリングに用いるパラメー

タを距離として扱う．本研究ではWard法 [8]と呼ばれるクラスタ間の距離を定義

する距離関数を使う．Ward法は計算量が多いが分類感度が高い．以下のような手

順でクラスタリングを行う．

1. すべての Taskが別々のクラスタである状態から始める．

2. 今あるクラスタの中で，最も距離の近い 2つのクラスタを選んで 1つのクラ

スタに合体する．

3. 目標のクラスタ数になるまで続ける．

この手順の中でクラスタ同士の距離の決め方によって結果が変わる．その距離の

決め方の手法の一つがWard法である．集合 Pと Qがあるとき，Ward法では Pと Q

の距離 d(P,Q)を以下のように定義する．

d(P,Q) = E(P ∪ Q)− E(P )− E(Q) (3)

ただし，E(A) は A のすべての点から A の質量中心までの距離の二乗の総和であ

る．式 (2)で定義された距離 d(P,Q)を使って距離の近い 2つのクラスタを一つに合体

する．クラスタリングは機会学習アルゴリズムで，教師なし学習の１つである．

クラスタリングでは事前学習なしに Taskの分類ができるので作業の計測と同時

に分類が行える．また，3.4でも述べたように計測された Task列には種類，順序，
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作業量（クリック数や打鍵数）にはAimを表す特徴があり，クラスタリングはパラ

メータを特徴として分類する手法であるので Taskの Aimごとの分類に適してい

る．本手法ではクラスタリングを予測に用いて事前のデータ計測や前作業とし

ての Aimの収集の軽減を図る．
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4 実験

4.1 提案手法

提案手法は TaskPitで計測された Taskのデータをクラスタリングし，その集合

にラベル付けをする．

4.1.1 パラメータ

本研究では 3.4節で説明した，8種類のパラメータを使用する．3.3節で説明し

たように，一連の Taskは 1つのAimを達成するために行われる．さらに，大橋らは

Aimごとに行われる Taskの順序が異なるという仮説を立てて順序を特徴とする

ようなパラメータを 3つ用意し，Aimの推定に使用した．

しかし，Aimの分類に使用する特徴がすべて等しくクラスタリングの距離の算

出に有効ではない．例えば，開発作業において右クリック数などのパラメータは

一般的に左クリック数や打鍵数よりも少なく，Aimの分類の際にノイズとなってし

まう可能性がある．そこで，本研究ではクラスタリングに用いるパラメータの組

み合わせを変化させ，それぞれの結果から，どのパラメータが Aimの分類に有効

なパラメータであるかを明らかにする．

4.1.2 処理手順

クラスタリングでは各パラメータの数値を距離の計算に使用するため Task名

などの文字列データが推定に使えない．そこで文字列は以下の項目 1のようにダ

ミー変数を使って推定に使用している．以下の項目 1では例えば”Task Name”がブラ

ウザである場合には”Task Name.ブラウザ”が 1となりそれ以外のダミー変数が 0と

なる．

項目 1

Task Name,Task Name.ブラウザ,Task Name.ファイル操作，Task Name.テキスト閲覧

ブラウザ, 1, 0, 0

ブラウザ, 1, 0, 0

ファイル操作, 0, 1, 0

テキスト閲覧, 0, 0, 1

ファイル操作, 0, 1, 0

テキスト閲覧, 0, 0, 1

また，各パラメータの前後情報は以下の項目 2のような形でAimの分類に使用して

いる．以下の項目 2では一行を 1Taskとして前後 10Task以内で左クリック数が一番高

いTask名をダミー変数で表している．例えば，以下の項目 2では 6つのTaskを示して

いて，その中で一番左クリック数が多いTask名は”ブラウザ”であるので”T.1stLClick.

ブラウザ”が 1となっていてそれ以外が 0となっている．
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項目 2

Task Name, LClick,RClick,Keystroke,T.1stLClick. ブ ラ ウ ザ, T.1stLClick. ファイ ル 操 作 T.1stLClick. テ キ ス ト 閲 覧

ブ ラ ウ ザ, 35, 3, 153, 1, 0, 0

ブ ラ ウ ザ, 12, 0, 0, 1, 0, 0

ファイ ル 操 作, 1, 0, 0, 1, 0, 0

テ キ ス ト 閲 覧,9, 0, 4, 1, 0, 0

ファイ ル 操 作, 1, 0, 0, 1, 0, 0

テ キ ス ト 閲 覧,1, 1, 0, 1, 0, 0

4.2 対象データ

実験には大橋らが実験で使用したものと同じデータを用いる．使用するデー

タは奈良工業高等専門学校５年生の学生５人のデータである．すべての被験者

は研究室に配属されており，講義の課題やレポート，研究などを配属先の研究室

にある割り当てられた PCで行っている．実験では被験者らが普段研究室で使用

している PCに TaskPitをインストールし，月曜日から金曜日までの５日間の被験

者らの TaskおよびAimを計測した．被験者がどのAimのために Taskを行っているの

かを計測するために随時 Aimを入力できる機能がある．表 1に各被験者らが記録

した Task数，Aim数を示す．

表 1 被験者の Taskと Aimの数

被験者 A 被験者 B 被験者 C 被験者 D 被験者 E

Task数 1130 637 1998 1550 1667

Aim数 8 5 5 6 5

本稿では，これらのTaskでクラスタリングを行い，各被験者のデータに対して

Aim数と同じクラスタ数に分ける．

4.3 評価

実験ではパラメータの組み合わせを変化させたときのクラスタリング結果が

どのように変化するかを分析する．表 2に本実験のクラスタリング結果の例を示

す．表 2の”設定された作業目的”は被験者らが設定した作業目的（すなわち正解）

を表しており，各列はクラスタリング結果による分類先を表している．それぞれ

のセル内の数字は設定された作業目的の作業が各クラスタに分類された数を表

している．例えば表 2の 1433という数字は，クラスタ 1に息抜きの Taskが 1433個分

類されているということである．
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表 2 出力例

クラスタ 　

1 2 3 4

設定された作業目的

卒論・予稿 122 375 0 87

息抜き 1433 41 35 54

信号処理 25 131 3 6

ソフトウェア工学 39 0 0 35

エントロピー 2.197 1.427 0.683 2.197

ここで，各クラスタについて，以下の表 3のように１つのクラスタ内にある一

つの Aimが 100%，それ以外の Aimが 0%とでれば正しく分類されているといえる．

表 3 理想的な出力

クラスタ 　

1 2 3 4

設定された作業目的

卒論・予稿 584 0 0 0

息抜き 0 1563 0 0

信号処理 0 0 165 0

ソフトウェア工学 0 0 0 74

例えば，表 3ではクラスタ 1が卒論・予稿の群，クラスタ 2が息抜きの群，クラス

タ 3が信号処理の群，クラスタ 4がソフトウェア工学の群となっていて正しく分類

できている．このように正しく分類できているかを判断するためには各クラス

タのばらつき具合を見ればよい．そこで各クラスタについて，異なる Aimを含ん

でいる数を元にエントロピーを求め，クラスタの乱雑さを見る．確率変数Xに対

して，Xのエントロピー H(X)は

H(X) = −
∑
i

PilogPi　　 (ここで PiはX = iとなる確率) (4)

と定義される．表の一番下の行は出力例における各クラスタのエントロピーを

表している．エントロピーは 0に近いほどそのクラスタが純粋であることを表し

ており，表 2の場合クラスタ 3が分類の精度が高く，クラスタ 1とクラスタ 4が分類

の精度が低いといえる．

実験では各被験者において表 2のような結果がパラメータの全組み合わせ分，

計 7種類出力される．本稿では各分類結果に以下のラベルを付けて表す．

1. パラメータをすべて使用した結果:全

2. 左クリックと打鍵数のみを使用した結果：左打
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3. 左クリックと右クリックのみを使用した結果：左右

4. 左クリックのみを使用した結果：左

5. 右クリックと打鍵数を使用した結果：右打

6. 右クリックのみを使用した結果：右

7. 打鍵数のみを使用した結果：打

各パラメータの分類結果を比較することで分類に使用したパラメータのうちど

れが重要であるかを調査する．設定された作業目的は各被験者によって異なるの

で作業目的ごとにエントロピーを出すのではなく，クラスタごとにエントロピー

をだす．上記の各分類結果の中でエントロピーの平均を求め，使用したパラメー

タが同じ結果の全員分の平均をとり比較する．以下の図 2にパラメータの組み合

わせごとのエントロピーの出し方を示す．

図 2 エントロピーの出し方
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5 結果と考察

5.1 パラメータごとの平均エントロピー

本章では各パラメータの組み合わせごとに被験者全員のエントロピーを平均

したものを示すことでそれを比較し，クラスタリングにおけるAim分類ではどの

パラメータが分類に有用かを示す．図 3に被験者全体の各パラメータの組み合わ

せごとの平均エントロピーの値を示す．

図 3 エントロピーの平均

図 3の縦軸はエントロピーで横軸が各パラメータの組み合わせごとの平均エ

ントロピーを示す．図 3から，全よりもエントロピーが小さいのは左打，打鍵，左

であることがわかる．これら 3つの結果はいずれも右クリック数を推定に使用し

ていない．全よりもエントロピーが大きくなっているものは，右打，左右，右であ

る．これらの結果から，右クリック数を推定に用いることでエントロピーは大き

くなってしまうことがわかる．

しかし，全は右クリック数を推定に使用しているにも関わらずエントロピーは

他の右クリック数を分類に使っている結果よりもエントロピーが小さい．右クリッ

ク数を分類に使うことでエントロピーが大きくなってしまうが左クリック数と打

鍵数の組み合わせが分類の精度を上げていてエントロピーが下がっているのだと

考えられる．左クリック数のみをつかって分類しているものは一番エントロピー
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が小さく打鍵数のみを分類につかっているものは二番目にエントロピーが小さ

い．以上の結果より，左クリック数がクラスタリングにおけるAimごとの Task分類

では左クリック数が一番重要度が高く，打鍵数が二番目に重要度が高く，右クリッ

ク数はノイズとなってしまっていることがわかる．

5.2 被験者ごとのエントロピー

表 4に各被験者のパラメータごとの全クラスタの平均エントロピーを示す．例

えば，被験者 Aの”全”の 1.688という値は被験者 Aのデータについて，全パラメー

タを使って求めたクラスタが含む Aimから算出される平均エントロピーを示す．

表 4 分類結果

全 左 打 左 右 右 打 打 左 右

被 験 者 A 1.688 1.725 1.729 1.895 1.746 1.288 1.706

被 験 者 B 1.478 1.476 1.570 1.267 1.399 1.399 1.531

被 験 者 C 1.315 1.199 1.339 1.458 1.168 1.175 1.353

被 験 者 D 1.564 1.491 1.523 1.714 1.499 1.510 1.681

被 験 者 E 1.414 1.375 1.676 1.560 1.452 1.123 1.522

平 均 　 　 1.492 1.453 1.567 1.579 1.453 1.299 1.559

表 4を基に被験者ごとのエントロピーに注目する．各被験者についてエントロ

ピーが一番高いパラメータの組み合わせとエントロピーが一番低いパラメータ

の組み合わせについて表 5に示す．

表 5 被験者ごとのエントロピー

エ ン ト ロ ピ ー が 大 き かった 組 み 合 わ せ エ ン ト ロ ピ ー が 小 さ かった 組 み 合 わ せ

被 験 者 A 右 打 1.895 左 1.288

被 験 者 B 左 右 1.570 右 打 1.267

被 験 者 C 右 打 1.458 打 1.168

被 験 者 D 右 打 1.714 左 打 1.491

被 験 者 E 左 右 1.676 左 1.123

上の表 5では被験者全員が右クリック数を使っているパラメータの組み合わせ

のエントロピーが最大であった．しかし，ほとんどの被験者について右クリック数

を用いていないパラメータの組み合わせのエントロピーが最小のエントロピー

となっているが，被験者 Bについては右打がエントロピー最小のものとなってい

る．被験者 Bは全と左打のエントロピーがほとんどかわらず，打，左それぞれの

結果もほとんど同じである．被験者Bの最小エントロピーが右打であることにつ

いて表 6をもとに考察する．
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表 6 被験者の作業量

左 ク リック 数 右 ク リック 数 打 鍵 数

被 験 者 A 7031 219 18802

被 験 者 B 2705 76 14947

被 験 者 C 7119 260 18660

被 験 者 D 8534 131 29959

被 験 者 E 8210 665 64070

表 6では各被験者ごとの左クリック数，右クリック数，打鍵数を示す．表 6では被

験者Bのみが全体的な作業量が少なく，打鍵数が相対的に多くなっている．打鍵数

が多いことから打鍵数が作業の特徴を捉えていて大きく分類に影響していると

考えられる．表 4では，被験者 Bの打鍵数を除いた左右のエントロピーは全のエ

ントロピーよりも大きく，打鍵数のみを用いて分類した打はエントロピーが 2番

目に小さい結果となっている．計測者の作業傾向によって結果が大きく変わるの

でその人によってパラメータの重みづけを変えられるシステムがあると良いと考

えられる．

5.3 クラスタ数

本稿ではクラスタリングを用いて分類をする際にクラスタ数を被験者の Aim

の数と同じ数のクラスタ数に分類している．こうすることで後作業として各ク

ラスタにラベル付けする際に Aimとクラスタ数が 1対 1の関係になる．ここでク

ラスタ数を増やすことでラベル付けをする後作業が増えてしまうが，分類精度

の変化を見る．

先ほど右クリック数を除いてクラスタリングした方が分類精度が高くなると述

べたので，パラメータから右クリック数を除いた”左打”を対象に，クラスタ数を

2倍,3倍にした時の結果を分析する．表 7に”左打”を対象にクラスタ数を 2倍，3倍

にした時の被験者ごとのエントロピーの平均を示す．クラスタ数を 2倍にしたと

きのほうがクラスタ数がAimの数と同じときよりもエントロピーが小さくなって

いることがわかる．しかし，クラスタ数を 3倍にしたときは 2倍のときと比べて

ほとんど違いがない．これは，クラスタリングによって Taskから Aimを分類しよ

うとしたときある程度までの大きさなら正しく分類できる．だが，クラスタリン

グでは詳細な分類まではできないと考えられる．
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表 7 クラスタ数を変えた結果

左 打 ク ラ ス タ 数 2倍 ク ラ ス タ 数 3倍

被 験 者 A 1.725 1.193 1.169

被 験 者 B 1.476 1.254 1.182

被 験 者 C 1.199 1.226 1.222

被 験 者 D 1.491 1.140 1.145

被 験 者 E 1.375 1.261 1.227

平 均 　 　 1.453 1.211 1.186

5.4 考察

実験の結果から，クラスタリングを用いた TaskからのAim推定では使用してい

るパラメータのうち右クリック数がノイズとなってしまっている可能性が示唆さ

れた．また，クラスタ数を増やしてクラスタリングを行ったところ，全体の平均

エントロピーが減少した．つまりクラスタ一つあたりの乱雑さが減少している

ということである．ただしクラスタ数を 2倍にしたら乱雑さが減少しているが，

クラスタ数を 3倍にしてもほとんど乱雑さは減少しなくなり，クラスタリングで

は細かい分類はできないことがわかった．乱雑さをなくし，さらに高い分類精度

が出せないと本来の目的である PSPの向上に計測データを使用できない可能性

がある．本研究での分類精度ではまだ，PSPに適用しても正しくプロセス改善が

できない可能性があるからである．なのでより高い分類精度をあげる手法の考

案が必要である．クラスタリングでより細かい分類を行うためには，今回の結果

を考慮してパラメータに重みづけをすることが重要であると考えられる．例え

ば，TaskPitに計測途中でも被験者ごとにパラメータの重みづけを変える機能を

実装すれば，他とは異なる傾向を示す被験者でもより高い分類精度がでると考

えられる．
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6 おわりに

本研究では TaskPitで作業を計測する際に，それに対する作業目的を事前に登

録せず，クラスタリングを用いて自動分類することを目的とした．TaskPitが計測

した作業履歴から時系列情報を含めたパラメータを作成し，Ward法を用いたク

ラスタリングを行う手法を提案した．

実験では，計測された作業履歴を対象に提案手法を適用し，正解データを用い

て各クラスタを評価した．クラスタリングに利用するパラメータのどれが重要か

明らかにするために，利用するパラメータが異なる複数のクラスタリングを行

い，パラメータをすべて使った場合とエントロピーがどう変化するのかをみた．

実験の結果，左クリック数，打鍵数，右クリック数の順にパラメータが重要であ

ることが分かった．右クリック数は 3つのパラメータのなかで最も重要度が低く，右

クリック数を使った分類は全てのパラメータを使用した場合よりもエントロピー

が増加した．また，クラスタ数を 2倍にまで増加させるとエントロピーは下がった

が，さらにクラスタ数を 3倍にまで増加させるとエントロピーはほとんど変わら

なかった．このことからクラスタリングでは詳細な分類はできないことがわかっ

た．クラスタリングでは細かい分類ができていないので，クラスタリングをつ

かって PSPを使っての開発プロセスの改善は期待できない．そこで，クラスタリン

グを用いて高い分類精度を出す手法の考案が必要である．

本研究の今後の展望として，クラスタリングを用いて高い精度で Aimごとに

Taskを分類するためには，被験者ごとに重要なパラメータが違うので被験者ご

とにパラメータの重みづけをして分類する手法の考案が必要である．また，クラ

スタリングだけでなく TaskPitを用いた前作業を軽減しつつより高い分類精度を

出す手法の発案も必要である．より多くの被験者データを用いての分析実験，実

際にプロセス改善に役立てられるかの検証などがあげられる．より多くの被験

者データを使うことで異なる傾向を示す被験者がいても提案手法に分類精度を

上げるための有用性があるのかを確認する．また，実際にプロセス改善に役立て

られるかを検証して，高い精度や低い精度の分類結果を使ってプロセス改善を試

みることで，分類の精度がどの程度プロセス改善に影響するかを調べる必要が

ある．そうすることである程度までの分類精度までをだせばよいという結果に

なる可能性がある．
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