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あらまし 近年、情報爆発のためファイルシステムにおけるファイル数が劇的に増えている。このため、オフィスなど

では必要な文書を探すために大きな時間や労力が必要となっている。そのような時間や労力を削減し、必要な情報の

収集や文書の作成など価値ある知的創造性の作業に専念させることが重要になる。そこで本研究では、レコメンデー

ションによるファイル探索支援を実現する。そのためのアプローチとして、ユーザのファイル利用履歴から抽象タス

クを求め、更に抽象タスク間の頻出抽象ワークフローのパターンを抽出する手法を提案する。抽出したパターンから

ユーザの直近のファイル利用に合致した頻出抽象ワークフローを推定し、推定したワークフローに基づきユーザが次

に利用するファイルや、ファイルに対する操作のレコメンデーションを行う。
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1. は じ め に

近年、情報爆発のためファイルシステムにおける文書数が劇

的に増えている。このため、ユーザのオフィスにおける作業

時間の約 25パーセントが「探す」という行為に費やされてい

る [1]。そのような時間や労力を削減し、必要な情報の収集や文

書の作成など価値ある知的創造性の作業に専念させることが重

要になる。

また、オフィスにおいて探す対象は社内文書やWeb上の文

書など情報源としてのファイルだけではない。ある仕事を達成

するための手順であったり、効率的に仕事を進める為の方法で

あったり、何かしらのノウハウとしての情報も探している。

我々は、通常人手で経験的に整理するワークフローを、シス

テムがユーザの操作履歴から価値あるワークフローを自動的

にマイニングし、それを基にユーザに操作のお薦めをすること

で、ユーザをより知的創造性の作業に専念させられると考えて



いる。

オフィスには業務の目的に合った様々なワークフローが多数

存在する。例えば次のようなものがある。

• 見積書作成のワークフロー

• 月報作成のワークフロー

• 購買依頼のワークフローなど

このようなワークフローの典型的なパターンの一つは、必要

な文書の収集 (情報収集)→文書の作成 (情報作成)→承認作業

→文書の提出 (情報伝達)であり、文書に対する閲覧・編集・受

け渡し等の操作がその中心的役割を担っている。この点から、

文書データを含むファイル全般に対する操作履歴を解析するこ

とで、それまで明文化されていなかったワークフローを機械的

に抽出できると考えられる。

本研究では、ファイル操作履歴に対する解析からワークフ

ロー抽出を行い、その知識に基づいて、ユーザが現在遂行して

いる業務がどのワークフローに当てはまるのかを推測すること

で、ユーザが次に必要とするファイルのレコメンデーションを

行う。

関連文書のレコメンドのアルゴリズムとして、協調フィルタ

リング [2]が知られている。協調フィルタリングとは、ユーザの

今後の行動を、過去の行動や嗜好が似ている他のユーザの情報

をもとに予測する方法である。文書レコメンドシステムでも協

調フィルタリングが使える。しかし、協調フィルタリングでは

過去に行ったことのある同一のファイル操作作業しかレコメン

ドできない問題点がある。本研究は協調フィルタリングとは違

い、ワークフローを抽象化することによって、過去に行った類

似作業を推定しレコメンデーションを行う。具体的には、ユー

ザのファイル利用履歴からファイル操作のまとまりである抽象

タスクを求め、更に抽象タスク間の頻出抽象ワークフローのパ

ターンを抽出する。抽出したパターンからユーザの直近のファ

イル利用に合致した頻出抽象ワークフローを推定し、推定した

ワークフローに基づきユーザが次に利用するファイルや、ファ

イルに対する操作のレコメンデーションを行う。

本論文の構成は以下の通りである。2.節では、本研究が想定

する課題とアプローチについて述べる。3.節では、今回提案す

る手法のアウトラインを述べる。4.節では、頻出抽象ワークフ

ロー抽出部について解説する。5.節では、レコメンド部につい

て解説する。6.節では評価実験について述べる。7.節では関連

論文の紹介を行う。8.節では、まとめと今後の課題について述

べる。

2. 想定する課題とアプローチ

本研究の想定する課題とアプローチを図 1 を用いて説明す

る。Ｃさんが「Ｚ社見積書」を新規作成したときに、その後に

続く、ファイル操作を予測して、Ｃさんにレコメンドを行うの

が本研究が想定する課題である。「Z 社見積書」は新規作成さ

れたファイルのため、過去に利用された履歴は存在しない。

アプローチとしては、過去の履歴から類似する操作パターン

を探し、それに基づいてレコメンデーションを行う。例えば、

過去の操作履歴の中で、Ａさんが「X社見積書」-＞「見積書記

　　

　

図 1 想定する課題とアプローチ

　

入例」-＞「X社顧客情報」、Bさんが「Y社見積書」-＞「Y社

顧客情報」-＞「見積書記入例」のようなファイル操作をしてい

たとする。この二つの操作パターンでは、それぞれ違うファイ

ルを違う順番で操作しているが、同じ作業を行っていると言え

る。そこで、我々はこの二つの操作パターンから抽象的な操作

パターンを抽出することを考える。例えば、「見積書に関する

ファイルを開いた後は、記入例や顧客情報に関するファイルを

開く」という操作パターンである。このような操作パターンを

抽出することで、C さんに、「記入例や顧客情報」などのファ

イルがレコメンド可能となる。

3. 提案手法のアウトライン

システムの全体図を図 2で示す。ユーザがファイルサーバ上

のファイルにアクセスすると、ファイルアクセス履歴がログと

して残る。ログにはユーザが、いつ、どのファイルに対して、

どのような操作（Open, Close, Createなど)をしたかの情報な

どが記録される。我々はこのログをシステムの入力とし、ワー

クフローなどの情報を抽出してデータベースに保存する。また、

ユーザのファイル操作を監視し、システム内部のデータベース

にあるワークフローなどを照合しながら、ユーザの直前の操作

によって次にアクセスする可能性が高いファイル及び操作のレ

コメンデーションを行う。

3. 1 ワークフローのモデル定義

本研究において、ワークフローのモデルをどのように定義す

るかが重要となる。単純には、ファイル操作をシーケンシャル

に並べたものとし、その頻出パターンを抽出すべきワークフ

ローと考えることが出来る。しかし、ワークフローを単純に

シーケンシャルな操作パターンとみなした場合、同じ順序の完

全一致する操作パターンが頻繁に出現することは稀なため、抽

出が困難になる。たとえ、抽出できたとしても、そのワークフ

ローは汎用的でない可能性が高い。一般的に、オフィスでの仕

事のパターンは大まかな流れは似ていても、細かい操作単位で

見ると操作の順番が順不同であったり、操作対象のファイルが

異なったりすることが多い。

そこで我々は、ファイル操作単位での微妙な差異を吸収する



　　

　

図 2 システム全体図

　

ために、複数のファイル操作から成る意味のあるまとまりを抽

象タスクとして定義し、抽象タスクをシーケンシャルに並べた

ものを抽象ワークフローとしたモデルを提案する。例えば、

• 記録 1: 12:00 Open FileA

• 記録 2: 12:01 Open FileB

• 記録 3: 12:30 Open FileC

の三つの操作履歴から、

• Task1: Open FileA, Open FileB

• Task2: Open FileC

の二つのタスクを抽出し、更に抽象タスクのシーケンスとして

抽象ワークフロー

• Workflow1: Task1–＞ Task2

を抽出する。抽象タスクはファイル操作の集合としているので、

この抽象タスク内でのファイル操作の順番は無視される。この

ようにすることで、操作の順番或いはファイルが異なっても、

同じ作業と解釈することが可能となる。

3. 2 処 理 手 順

システムの全体図を図 2に示す。システム内部では頻出抽象

ワークフロー抽出部とレコメンド部の２つの部分から構成さ

れ、更にレコメンド部は推定モジュールとレコメンドモジュー

ルの二つのモジュールを持つ。以下、それぞれについて簡単に

説明し、詳細については４章以降で述べる。

• 頻出抽象ワークフロー抽出部 : ファイルアクセスログを

読み込み、タスク、抽象タスク、抽象ワークフローと頻出抽象

ワークフローを発見し、データベースに保存する。タスク、抽

象ワークフローについては 4.節で述べる。

• レコメンド部 (推定モジュール) : 現在ユーザが行なっ

ている操作情報をフェッチし、データベースから類似度が高い

抽象タスクと頻出抽象ワークフローの推定を行う。推定した頻

出抽象ワークフロー情報を次のレコメンドモジュールへの入力

する。

• レコメンド部 (レコメンドモジュール) : 推定できた頻出

抽象ワークフローから、ユーザにファイル及び操作のレコメン

デーションを行う。

以下の 4.節と 5.節でそれぞれの部分について解説する。

　　 　

図 3 提案手法の頻出抽象ワークフロー抽出部の処理手順

　

4. 頻出抽象ワークフロー抽出部

ここでの目的はログから抽象タスクや頻出抽象ワークフロー

などを抽出することである。最初に、タスク、抽象ワークフロー

について説明したのち，処理手順を説明する。

まずタスクについて述べる。ユーザがある時間以上ファイル

操作をしていないということは、一つのタスクの終了と、次の

新しいタスクの開始であると考えられる。そこで、ユーザごと

に分けたログをある時間間隔で区切り、得られたファイル操作

履歴のサブシーケンスをタスクとする。これはユーザの小さい

作業単位だと考える。タスクをそのまま出力することも可能で

あるが、しかし、3. 1節で述べたように、同じ目的の作業であっ

ても、操作の順番が順不同であったり、操作対象ファイルが異

なったりする場合もあるため、タスクを抽象化して扱う必要が

ある。そこで、タスクをクラスタリングし、類似度が高いタス

ク群をまとめたものをここでは抽象タスクとして扱う。

次に抽象ワークフローについて述べる。最終目的である頻出

抽象ワークフローを求める際に，その暫定候補として抽象ワー

クフローをまず抽出する。抽象ワークフローとは、抽象タスク

のシーケンスのことである。隣り合って出現する抽象タスク同

士がある時間間隔（ここの時間間隔はタスク生成時の時間間隔

とは別なもの）以上空いたら、一つの抽象ワークフローが終了

し，新たな抽象ワークフローが開始されたとみなす。つまり、

抽象ワークフローは抽象タスクの一段上の概念となり、ユーザ

の仕事のパターンと言える。しかし、このようなパターンは大

量にあるため、不要な情報を除くために、抽象ワークフロー群

から頻出する物を抽出し、頻出抽象ワークフローとする。

頻出抽象ワークフロー抽出部の処理手順を図 3に示す。以下

それぞれについて説明する。

4. 1 ファイル間の類似度算出

まず、ファイルシステム内にある全ファイル同士の類似度を

計算する。ファイル間類似度は，コピー関係類似度とファイル

名類似度の重み付線形和によって与えられる。コピー関係に

よる類似度とはコピー元とコピー先の関係を持っている２つ

のファイルの間の類似度のことである。一方、ファイル名と

ファイル拡張子が似ているほど、ファイル同士の類似度が高



　　 　

図 4 ファイルの抽象化

　

いとも考えられる。例えば、「仕様書-version1.docx」と「仕様

書-version2.docx」のようなファイル同士に類似度が高いと考

えられる。

file A と file B のファイル名による類似度 sim(fileA, fileB)

として次にように定義する。

sim(fileA, fileB) =
len(LCS(fileA, fileB))

min(len(fileA), len(fileB))

ここで、len(fileA) は fileA のファイル名の長さを表し、

min(len(fileA), len(fileB)) は fileA と fileB でファイル名が短

いほうの長さを表す。また LCS(fileA, fileB)は fileAのファイ

ル名と fileBのファイル名の最長共通部分列 (Longest Common

Subsequence, LCS) [3]を表す。

4. 2 ファイルの抽象化

ファイルを 4. 1節で求めたファイル間類似度によってクラス

タリングする。ファイルの抽象化とはファイルをファイルクラ

スタに置き換えることである。例えば、図 4ではクラスタリン

グした結果として、ファイルクラスタ１はファイル「X」,「A」,

「E」を含み、ファイルクラスタ２はファイル「S」,「Z」,「K」,

「C」を含むとすると、ファイル抽象化の結果、ユーザがファイ

ルクラスタ 1をチェックアウト、オープン後にファイルクラス

タ２を表示したと見なすことができる。

4. 3 タスク、ワークフローの抽出

ファイル操作履歴 (ログ) をユーザごとに分け、ユーザごと

のログ内で操作と操作の間のアクセス時間差が一定時間（パラ

メータ:タスク間のギャップタイム）以上であれば、1つのタス

クが終了し、新たなタスクが開始されたものとみなし、タスク

として切り出す。同様に、二つの操作間のアクセス時間差が一

定時間（パラメータ:ワークフロー間のギャップタイム）以上空

いたら、１つのワークフローが終了し、新たなワークフローが

開始されたものとみなし、ワークフローとして切り出す。例え

ば、図 5のタスク、ワークフロー抽出部分で示すように、タス

ク間のギャップタイムを 2分とし、ログをタスクのギャップタ

イムで区切り、6個のタスクを切り出している。さらにワーク

フロー間のギャップタイムを 30 分とし、ログから 3 つのワー

クフローを切り出している。

4. 4 タスク間同士の類似度算出

ファイル間の類似度を利用して、すべてのタスク間同士の類

似度を計算する。タスク間の類似度とは、タスクに含まれるファ

イル操作集合の要素の一致度を表す指標である。ここでは計算

　　

　

図 5 ユーザごとに分けたログを頻出抽象ワークフローに変換する例

　

方式としてダイス係数を利用する。集合 TaskAと TaskBに対

する、Dice係数を用いた類似度計算式は以下の通りである。

sim(TaskA, TaskB) =
2|TaskA ∩ TaskB|
|TaskA| + |TaskB|

2 つのタスクの要素に共通な抽象ファイル操作が多いほど、

類似度が高いとみなされる。

4. 5 タスク、ワークフローの抽象化

タスク間の類似度を用いて凝集型階層的クラスタリング [4]

を適用し、類似度が高いタスク群をクラスタとしてまとめる。

１つのクラスタに含まれるタスク数がＮ個 (パラメータ:タスク

を構成する最小タスク数)以上なら、それを抽象タスクとする。

また、ワークフローのタスクを、対応する抽象タスクに置き換

えたものを抽象ワークフローとする。

4. 6 頻出抽象ワークフローの抽出

4. 5節で作成された抽象ワークフローの集合から、シーケン

シャルパターンマイニング [5] を使って、出現回数が一定値以

上且つ長さが一定値を超えた頻出タスクシーケンスを頻出抽象

ワークフローとして抽出する。例えば、図 5の頻出抽象ワーク

フロー抽出の部分で示すように、3つの抽象ワークフローから

最小サポート値と最小シーケンス長の両方の条件を満たす頻出

抽象ワークフローが得られる。

5. レコメンド部

レコメンド部の処理手順を図 7に示す。

5. 1 レコメンド部 (推定モジュール)

ここでの目的はユーザの直近のファイル操作情報からユーザ

が行なっているワークフローの推定である。3. 1節で述べたよ

うに、同じ作業のパターンと言っても、扱うファイルが違うと

考えられるため、ユーザが現在操作しているファイルを抽象化

し、特定のファイルに対する操作としてではなく、同じ特徴で

グループ化されたファイルクラスタへの操作と見なす。それか

ら、抽象タスクと頻出抽象ワークフローの推定を行う。

5. 1. 1 ファイルの抽象化

ファイルを抽象化するとは、ファイルを 4. 2節で行ったファ

イルクラスタリング結果に応じて、ファイルクラスタに置き換



　　

　

図 6 レコメンデーションを行う例

　

　　 　

図 7 提案手法のレコメンド部の処理手順

　

えることである。もし既出のファイルの場合、直接ファイルク

ラスタに置き換えるが、そうでない場合、次のようにファイル

抽象化を行う。例えば、ファイル Aが既出でない場合、4. 1節

で述べたファイル間類似度によって、最も類似度が高いファイ

ル Bを探索し、ファイル Bが含まれるファイルクラスタに置

き換える。図 6 の例では、入力された三つのファイル「X」,

「Y」, 「Z」を抽象化して、ファイルクラスタ「1」,「2」,「3」

に変換する。

これによって、ユーザが現在操作しているファイルを同じ特

徴でグループ化されたファイルクラスタへの操作と見なすこと

ができる。

5. 1. 2 抽象タスクの推定

ユーザが操作している抽象化したファイル情報によって、今

ユーザが行なっている抽象タスクを推定する。4. 4節と同様の

類似度を使い、最も類似している抽象タスクを選択する。図 6

の例では、抽象タスク [1, 2, 3]が推定される。

5. 1. 3 頻出抽象ワークフローの推定

抽象タスクの推定が終わったら、頻出抽象ワークフローの推

定を行う。ある抽象タスクを含む頻出抽象ワークフローが複数

個存在することが考えられるので、ここで頻出抽象ワークフ

ローを選ぶ基準として次の３点に従う。

• 抽象タスクとの一致度

• 頻出抽象ワークフローの出現頻度

• 頻出抽象ワークフローのレコメンド可能要素数

抽象タスクとの一致度が高いほど類似した頻出抽象ワークフ

ローと考えられるためスコアを高くする。頻出抽象ワークフ

ローの出現頻度が高いほど、組織内の多くの人が再利用してい

るパターンであるためスコアを高くする。頻出抽象ワークフ

ローのレコメンド可能要素数とは、推定した頻出抽象ワークフ

ローにおいて、まだユーザが行っていないファイル操作数を指

し、これが多いほどレコメンドする情報多いためスコアを高く

する。

以上の三つの基準を加味して、頻出抽象ワークフローのスコ

ア付けを行う。図 6の例では、推定した抽象タスク [1, 2, 3]を

用いて、頻出抽象ワークフローは [1, 2, 3]–＞ [4, 5] が推定さ

れる。

5. 2 レコメンド部 (レコメンドモジュール)

この段階の目的は推定した頻出抽象ワークフローに基づき、

次にユーザが操作する可能性が高いファイルと操作のレコメン

デーションを行うことである。ここでは、ユーザが既に操作し

たファイルクラスタをレコメンド対象としない。

頻出抽象ワークフローとは抽象タスクの順序列であり、抽象

タスクはファイルクラスタに対する操作の集合である。ユーザ

が現在行っているタスクと、そのタスクの属しているワークフ

ローがわかれば、そこから次の抽象タスクが特定できる。

各ファイルクラスタは複数個のファイルを含むため、レコメ

ンドの際には複数の候補が存在する。例えば、図 6（d）の例

のように、ファイルクラスタ 5に「A」,「B」,「C」,「D」の

四つのファイルが存在する。この場合にどのファイルを選んで

ユーザにレコメンドするべきかという問題がある。我々は以下

の２つの推薦方法を提案する。

• 最近使ったファイルを優先的にレコメンド (ファイルの

最後のアクセス時間順)

• 頻繁に使うファイルを優先的にレコメンド (ファイルの

アクセス頻度順)

この二つの推薦方法を組み合わせてレコメンドすることも

可能である。例えば、最近一か月に操作されたファイルだけを

アクセス頻度順にレコメンドする等の使用方法が考えられる。

なお、現在ユーザが操作しているファイルがレコメンド対象の

ファイルクラスタに含まれる場合に、ユーザが現在操作してい

るファイルを優先的にレコメンドする。

6. 評 価 実 験

6. 1 実験の目的

実験の目的は、提案手法の特徴である、抽象化とタスク（シー

ケンスレス）導入による有効性を検証することである。そのた

めに、提案手法の比較対象として、本論文で提案する抽象タス

クという概念がなく、ファイル操作のシーケンスから直接頻出

するファイル操作シーケンスを抽出し、それをワークフローと

する方法を用いる。具体的には、提案手法と同じワークフロー

間のギャップタイムを用いて、ログからファイル操作のシーケ

ンスを切り出し、シーケンシャルパターンマイニングを適用す

ることで、その中から頻出するファイル操作シーケンスを抽出

しワークフローとした。レコメンド方法は、与えられたファイ



表 1 実験データ

ユーザ数 期間 レコード数 ファイル数

22 8ヶ月間 9917 1417

　　 　

図 8 ログにあるすべての操作の割合

　

ル操作ともっとも一致度が高いワークフローを求め、そのワー

クフローの中でまだ操作されていないファイル操作をレコメン

ドする。

6. 2 実験データ

今回の実験は、実際に企業から提供された生のファイルアク

セスログを用いて行った。実験データの詳細を表 1で示す。ロ

グデータには、ユーザ名、アクセス時刻、ファイルパス、操作

などの情報が時系列に記録されている。操作としては、「表示」、

「更新」、「チェックアウト」、「チェックイン」などがあり、すべ

ての操作の割合を図 8で示す。

6. 3 実 験 方 法

ログを７対３の割合で分割し、古い７割のログを学習用とし

て、タスク、ワークフローの抽出を行い、新しい３割のログを

評価用とする。評価用のログは、ユーザごとに分け、提案手法

と同じ抽象ワークフローのギャップ時間を用いて、ログを分割

し、さらに、人手により不適切なログを排除することで、162

個のテストケースを作成した。

評価方法について図 9を用いて説明する。テストケース１つ

につき、後述する適合率、再現率、F値を求め、全テストケー

スでのそれぞれの平均を提案手法と比較手法とで比較する。テ

ストケースのファイル操作列のうち、先頭から n操作をレコメ

ンドシステムへの入力とし、レコメンド結果集合を得る。テス

トケースのファイル操作列の先頭から n 操作を除いた残りの

ファイル操作列を正解集合とする。結果集合と正解集合をマッ

チングすることで、以下の式で定義される適合率、再現率と F

値を求める。

適合率 =
|結果集合 ∩正解集合 |

|結果集合 | (1)

再現率 =
|結果集合 ∩正解集合 |

|正解集合 |
(2)

F 値 =
2 ∗適合率 ∗再現率
適合率+再現率

(3)

6. 4 実験結果と考察

はじめに、実験に用いた提案手法のパラメータについて述べ

る。仮タスク間のギャップタイムを 120秒とし、抽象ワークフ

　　

　

図 9 評価方法の例

　

ロー間のギャップタイムを 30分とした。タスクを構成する最小

タスク数を 3以上とし、ワークフロー抽出の最少頻出回数と最

短シーケンス長はどちらも 2とした。これらのパラメータはロ

グの特徴を観察し、主観で決めたものである。

上記パラメータを用いて学習用のログから抽出した、タスク

やワークフローの情報を表 2に示す。提案手法と比較手法で抽

出されたワークフローを比較すると、提案手法はワークフロー

の数は減っているが、平均のシーケンス長と平均サポート値が

大きくなっている。提案手法では類似したワークフローがまと

まるため、このような違いが表れる。さらに、図 10を用いて、

それぞれのワークフローの違いについて述べる。このバブル

チャートは、横軸がワークフローの出現回数（サポート値）を

表し、縦軸はワークフローが持つファイル操作の数（シーケン

ス長）を表し、バブルの大きさはワークフローの数を表してい

る。赤いバブルが提案手法であり、青いバブルが比較手法であ

る。比較手法により抽出されたワークフローは、サポート値、

シーケンス長も短いものが大部分である。サポート値が少ない

（例えば 2回の）ワークフローは、偶発的な可能性も高く、再利

用性の高いワークフローとは言えない。また、シーケンス長が

短いワークフローもレコメンド出来る要素が減り、好ましくな

い。提案手法では、比較手法に比べ、よりサポート値が高く、

シーケンス長が長い（右上の）方向へシフトしていることが見

て取れる。このことから、より再利用性が高く、レコメンドに

適したワークフローが抽出できていると言える。

次に評価用のログから作成したテストケースを用いた評価実

験の結果について述べる。テストケース数は 162であり、レコ

メンドシステムへの入力操作数 nは全テストケース共通で 2と

した。このとき、全テストケースでの正解集合の操作数の平均

は 5.2であった。

評価結果を表 3に示す。比較手法に比べ、提案手法は全テス

トケースにおける平均適合率、平均再現率、平均 F 値ともに

優れ、Ｆ値では提案手法は比較手法より 0.04から 0.26に向上

した。ここまで大きな差が開いたのは、評価用のログに含まれ

るファイル操作作業と、学習用のログに含まれるファイル操作

作業の間で、同一のものが極端に少ないためである。比較手法

では、過去に行ったことがある同一のファイル操作作業しか、

レコメンド出来ないため、20%のテストケースでしかレコメン

ド結果を返すことができなかった。逆に、提案手法では、ファ

イル操作を抽象化し、過去に行ったことがある類似するファイ



表 2 抽出したワークフローの情報

提案手法 比較手法

ログ数 7309

ファイル数 1358

ファイルクラスタ数 666 -

ファイルクラスタの平均サイズ 2.039039 -

タスク数 171 -

タスクの平均シーケンス長 2.1 -

ワークフロー数 346 1365

ワークフローの平均シーケンス長 3.54 2.86

ワークフローの平均サポート値 7.15 3.86

　　

　

図 10 ワークフローの特徴の比較

　

表 3 提案手法と比較手法の比較

比較手法 提案手法

全テストケース数 162

平均適合率 0.05 0.33

　全テストケース　 平均再現率 0.03 0.25

平均 F 値 0.04 0.26

レコメンド結果が 32(0.2) 79(0.49)

得られたテストケース数（割合）

　 平均適合率 0.24 0.67

平均再現率 0.16 0.52

レコメンド結果が 平均 F 値 0.18 0.53

得られたテストケース 利用したWF の 6.69 43.25

平均サポート値

ル操作作業から、レコメンド可能なため、約 50%のテストケー

スでレコメンド結果を返すことができた。それが、このような

評価結果の違いとなって表れたと考えられる。さらに、レコメ

ンド結果が得られたテストケース中での平均適合率、平均再現

率、平均 F値を見ても、提案手法は大きく精度を上げることが

できている。このような差が表れた要因として、レコメンドに

利用したワークフローの質の違いが挙げられる。実際にレコメ

ンド時に利用したワークフローの平均サポート値を調べたとこ

ろ、比較手法で 6.69、提案手法は 43.25である。つまり、提案

手法はよりサポート値が高く、再利用性の高いワークフローを

レコメンドに利用していたことが分かる。

このことからも、先にも述べたように、提案手法ではより再

利用性が高く、レコメンドに適したワークフローの抽出が可能

であり、それを用いることで比較手法に比べ格段にレコメンド

性能を上げることができた。最後に提案手法における実際のテ

ストケースの一つのレコメンド結果例を表 4に示す。新規ファ

イルの登録に対して、更新や名前変更、チェックインなどの操

作がレコメンド出来ている。

7. 関 連 研 究

アクセスログ（Webアクセスログ或いはファイルアクセスロ

グ）から情報を抽出して、レコメンデーションを行う研究が多

数あり、ここでは関連する研究を述べる。

Webのアクセスログを用いてWebページの推薦を行う研究

として、山本らがWebアクセスログ中のシーケンスの LCSを

用いることにより、アクセスパターンのぶれを吸収した概括的

なアクセス順序を利用して、Web ページの推薦精度を向上さ

せる手法 [6]を提案している。しかし、レコメンドする対象は

Webページであり、本研究が対象とするファイルとは異なる。

仮にこの研究の手法をそのままファイルレコメンドシステムに

適用すると、ファイルの抽象化及びタスクの概念がないため、

有効なレコメンド結果を得るのが難しいと考えられる。

岡本らの研究もWeb のアクセスログを用いてWeb ページ

の推薦を目的とする。Webページそのものではなく、各Web

ページの持つ複数の属性に着目し、それらの組み合わせのパ

ターンを抽出することでWebページの推薦を行う手法を提案

している [7]。複数の属性を対象とすることで、より多くのユー

ザに共通する傾向を適切に把握し、それを推薦に利用すること

ができ、新規のWebページでも対応できる。しかし、レコメ

ンドする対象はWebページである点は本研究と異なる。

田中らは、蓄積された資料の中から必要な資料を検索する

ユーザに対し、目的に合った資料を予測して推薦する推薦型技

術資料検索システム [8]を提案している。田中らのシステムで

は、他のユーザの閲覧履歴を、技術資料閲覧時の特徴を踏まえ

て分析することにより、閲覧者の目的や属性によって異なる閲

覧傾向をとらえる。そのうえで、協調フィルタリングを応用し

た予測と推薦を行う。田中らのシステムでは、同時または連続

して閲覧する資料は、ともに同じ作業と関連し、その資料同士

にも何らかの関連が高いとし、このように連続して資料を閲覧

している間は、同一目的による閲覧と考えている。そこで、閲

覧目的の区切りを、ある資料を表示してから次の資料を表示す

るまでの時間で判断している。実験データから、30分以上経過

していれば新しい目的による閲覧に移行したと見なすことがで

きるとしており、我々のタスク抽出を検討する上で参考として

いる。

ファイルをレコメンドするシステムとして、Chin-Hui Laiら

が Knowledge flow(KF)モデルに基づいたハイブリッドなレコ

メンド手法 [9]を提案している。この研究では、ファイルを抽象

化した直後に、一連のファイル操作群から KFを求める。レコ

メンド段階で目的ユーザと似ているユーザを探してから、相関

ルールマイニングとシーケンシャルパターンマイニングによっ

て頻出するシーケンシャルパターンを求めて、レコメンデーショ



シーケンス No ファイル 操作 レコメンド結果

　 1 管理/経費実績/2011/JSKA201106278503551.XLS 新規登録

　 2 管理/経費実績/2011/JSKA201106278503551.XLS チェックアウト 入力

　 3 管理/経費実績/2011/JSKA201106278503551.XLS 更新 ○

　 4 管理/経費実績/2011/JSKA201106278503551.XLS 名前変更 ○

　 5 管理/経費実績/2011/2011 06.XLS チェックイン ○

　 6 管理/経費実績/2011/2011 06.XLS 表示 ×

表 4 レコメンド例

ンを行う。しかし、この研究ではファイルをグループへ抽象化

した後に KF（我々の抽象ワークフローに相当する）を求めて

いるのに対して、我々の提案手法では抽象化されたファイルを

まず抽象タスクとして変換してから、抽象タスクのシーケンス

を抽象頻出ワークフローとしている点が異なる。こうすること

によって、より精度が高いレコメンデーションが考えられる。

ファイルのレコメンデーションではなく、ファイル検索を目

的とした研究として、小田切らによる FI法 [10]がある。一定

期間内にアクセスしたファイル群を一つのトランザクションに

入れて、頻出するファイルの組み合わせを発見することによっ

て、仮想的ディレクトリを生成する手法である。FI 法のアプ

ローチとしては、よく一緒にアクセスされたファイル同士の関

連度が高いことである。本研究のレコメンド段階での「よく一

緒にアクセスされたファイル同士に関連度が高く、このような

ファイルを優先的にレコメンドする」点では同じ考え方である。

Wuらもファイル検索を目的にして、ユーザのファイルアク

セスログを使って関連ファイルを発見する手法を提案した [11]。

この研究では、同一作業に関連するファイルは頻繁に近い時間

に使用される傾向があることから、このようなファイル集合を

「タスク」として抽出する。しかし、我々の提案手法ではタス

クを抽象化する点と抽象化されたタスクのシーケンスを抽象

ワークフローと定義する点が違う。また、Wuらの研究ではタ

スク間の関連度を計算する際に、ファイル間の改名、移動、コ

ピー操作を考慮した。我々の研究でのファイル間類似度計算に

コピー操作による類似度を加味する点では同じ考え方である。

8. まとめと今後の課題

本研究では、ユーザが必要な文書や組織内のノウハウを探す

ために掛ける大量な時間や労力を削減することを目的とする。

ファイル操作履歴に対する解析からワークフロー抽出を行い、

その知識に基づいてユーザが現在遂行している業務がどのワー

クフローに当てはまるのかを推測することで、ユーザが次に必

要とするファイルのレコメンデーションを行う新しい手法を提

案した。更に、実ログデータを使って評価実験を行い、提案手

法の有効性を確認した。

既存技術では、過去に行ったことのある同一のファイル操作

作業しかレコメンドできない問題点があった。本研究はタスク

及び、ワークフローを抽象化することによって、過去に行った

類似作業を推定しレコメンドすることが可能となる。また、既

存技術では、本質的に同じファイルを別のものとして扱うため、

汎用的なパターンの抽出が困難になる。本研究の提案手法では、

本質的に同じファイルを抽象化して扱うために再利用性が高い

汎用的なパターンのが抽出が可能となる。さらに、既存技術で

はシーケンスの重要な部分と不要な部分を切り分けられないた

めに、直列な作業と、並列な作業が混在したパターンを抽出す

ることができない。本研究ではシーケンスを排除した抽象タス

クを取り入れることで直列と、並列な作業が混在したパターン

を抽出することが可能となる。

今後の課題として、精度を上げるためのパラメータ調整とロ

グを分割する際に一定時間の代わりに操作頻度或いは操作種類

などの情報で区切る方法の検討などが挙げられる。
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