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概要：複数ウィンドウを用いる PC作業では，ウィンドウの配置やサイズ調整などのウィンドウ操作を手
動で行う必要があり，このウィンドウ操作はディスプレイ環境変化時に大きな手間となる．著者らは，PC

作業時の作業履歴を用いてウィンドウを作業ごとにグルーピングすることで，作業で併用されているウィ
ンドウを推定し，ウィンドウ操作を支援する手法を提案している．先行研究では，事前に収集したデータ
を用いた教師あり学習により高い精度でウィンドウグルーピングできることを確認したが，学習した作業
以外はグルーピングできないため，実用的ではない．そこで，本研究では学習データを必要としないクラ
スタリングによるグルーピング手法について検討する．本稿では，実際の PC作業時に収集したデータを
用いた評価実験の結果を報告する．

1. はじめに
業務や作業において情報端末は必須となっている．PC

を用いた作業ではウェブブラウザやコミュニケーション
ツールなど，複数のアプリケーションを切り替えて用いる
必要がある．このような場合，作業を効率よく行うために
各アプリケーションの表示領域（以下，ウィンドウ）の配
置やサイズ調整などのウィンドウ操作を手作業で行い，複
数ウィンドウで構成される作業領域（以下，ワークスペー
ス）を構築する．
PC作業時にはディスプレイを増設することがある．実

際，ディスプレイの増設によって効率的な作業が可能にな
るという報告 [1–3]がされており，ディスプレイ環境を変
化させることは重要である．しかし，ディスプレイ環境を
変化させる場合，手作業によるウィンドウ再配置が必要に
なる．現状のWindows OSでは，ディスプレイとの接続を
切った場合でも接続していたディスプレイ上におけるウィ
ンドウ位置を記憶する機能が存在する．しかし，PC作業
者が新たなディスプレイに接続する場合や過去に行ってい
ない作業を始めた場合には，手作業でのウィンドウ再配置
が必要になる．
こうしたウィンドウの再配置やウィンドウの切り替えの
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支援に注目し，ユーザの作業状態を推定する研究 [4–7]や
複数ウィンドウの操作を支援する研究 [9,11]が報告されて
いる．ユーザの作業状態を推定する研究では，事前に大量
のデータを学習させたモデルを使用しているため，実用に
向けて大量データの収集，学習が必要になる．また，複数
ウィンドウの操作を支援する研究では，ディスプレイ環境
の変化を考慮していないため，ディスプレイ環境変化時の
ウィンドウ操作の増加は避けられない．
そこで本研究では，ディスプレイ環境変化時のスムーズ

な作業継続の実現を目的として，ウィンドウ再配置を支
援するワークスペース構築手法を提案する．提案手法は，
ウィンドウグルーピング機能とウィンドウ自動配置機能か
ら構成される．著者らはこれまで，PC作業時の作業履歴
を用いてウィンドウをグルーピングすることで，PC作業
者が実施している作業と作業のために使用されているウィ
ンドウを推定する手法を提案している [8]. 事前に収集した
データを用いた教師あり学習により高い精度でウィンドウ
グルーピングできることを確認したが，学習した作業状況
以外はウィンドウグルーピングよって推定できない．その
ため，多様な作業状況を推定するためには，様々な作業状
況を想定したデータ収集や学習が必要になる．
先行研究での課題の解決に向けて，本研究では事前の学

習データを必要としないクラスタリングによるグルーピン
グ手法を提案する．本稿では，複数被験者の PC作業デー
タを用いて，提案手法におけるグルーピング精度を評価
した．
本稿の構成は以下の通りである．2章では，ユーザの作
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業推定とウィンドウ操作量削減についての関連研究を述
べ，3章では，提案システムの概要とクラスタリングによ
るウィンドウグルーピング手法について述べる．4章では，
提案手法の評価実験について述べ，5章でまとめとする．

2. 関連研究
ユーザの作業推定に関する研究として，PCログから作業

を推定する研究が報告されている [4–7]．Meyerら [4]は,

キーボードとマウスの操作量やアプリケーションのカテゴ
リーを特徴量として作業の切り替えのタイミングを推定し
ている．Pilzer ら [5]は, ウィンドウの切り替えやウィン
ドウが操作可能になっている状態の時間特徴などを使用し
て，関連する複数のウィンドウを推定している．Pellegrin

ら [6]は，ウィンドウのタイトルやアクティブ化の時系列
特徴を用いて，頻度の高い作業と頻度の低い作業の 2つの
段階において作業推定を実施している．Baoら [7]は，開
発者向けのデータ収集・作業分析フレームワークを提案し，
キーボードやマウス入力の他にアプリケーションのタイト
ルや開発環境，UI情報を用いて事前に定義した 6つの作
業に分類している．これらの手法は，いずれも教師あり学
習で分類モデルを構築していることから，推定までに大量
のデータ収集，学習が必要になる．
さらに，ウィンドウの切り替え時に次に使用するウィン

ドウを予測する研究 [9, 10] が報告されている．これらの
手法は，切り替え先の推定を目的としているため，複数の
ウィンドウで構築されたワークスペースを切り替える場合
は，追加のウィンドウ操作が必要となる．
ワークスペース構築を支援する研究として，複数ウィン

ドウの一括操作を可能とするウィンドウドッキングシステ
ム [11]やスクリーンショットからウィンドウ構築を実現す
る研究 [12]が報告されている．これらの手法は作業を再開
するときに有効な方法ではあるが，ディスプレイ環境の変
化が考慮されていないため，環境変化に合わせてシステム
を有効にするための追加操作が必要になる．

3. 提案手法
本章では，本研究の提案システムと本稿で提案するクラ

スタリングによるウィンドウグルーピング手法について述
べる．3.1節では，提案システムの全体像について，3.2節
では，提案システムの構成機能である，ウィンドウグルー
ピング機能について，3.3節では，クラスタリングでのウィ
ンドウグルーピングについて述べる．

3.1 提案システム
図 1 に提案システムの構成を示す．提案システムは，

ウィンドウグルーピング機能とウィンドウ自動配置機能の
2つの機能から構成される．ウィンドウグルーピング機能
では，ユーザの作業履歴を収集し，収集した作業履歴に基

① PCを起動

②操作量を収集

③作業推定

④作業記録・・・

資料作成論文作成

論文作成

ウィンドウグルーピング機能 ウィンドウ自動配置機能

⑤ディスプレイの変化に対応して
推定した作業ごとにウィンドウを配置

図 1: 提案システムの構成

表 1: 収集する特徴量
収集するデータ 内容
time データ記録時の現在時刻
title 使用しているウィンドウのタイトル
act count 操作可能な状態になった回数
act time 操作可能な状態になってからの継続時間（秒）
key ウィンドウに対して入力された回数
click ウィンドウに対してクリックされた回数
scroll ウィンドウに対してスクロールされた回数
cursor ウィンドウ内や切り替え時の移動量（ピクセル）

表 2: 収集データ例
time title act count act time key click scroll cursor

12:32:13 Evernote 2 13 26 2 0 721.668

12:32:47 Github 4 34 12 7 20 1049.051

12:33:33 Visual Studio 3 46 160 48 80 4050.588

12:33.45 PDF 2 12 2 3 34 521.363

12:33:57 Evernote 3 12 2 3 34 681.298

...
...

...
...

...
...

...
...

づいて作業ごとに使用するウィンドウをグルーピングす
る．ウィンドウ自動配置機能は，ウィンドウグルーピング
の結果とウィンドウの配置やサイズデータを用いて作業ご
とのウィンドウ配置を構築し，ディスプレイ環境の変化に
合わせて作業ごとにウィンドウの自動配置を行う．

3.2 ウィンドウグルーピング機能
ウィンドウグルーピング機能は，PC作業で使用してい

るウィンドウを作業ごとに分類するための機能である．手
順は以下の通りである．
( 1 ) PCを起動し，作業データを収集
( 2 ) 収集データを用いて作業を推定
( 3 ) 推定結果を記録
上記の (1)から (3)を繰り返し行うことで，ユーザが行う
最新の作業を推定し，記録することが可能になる．
表 1に収集する特徴量，表 2に収集するデータ例を示

す．収集するデータは，マウスやキーボードの入力操作に
関する情報とウィンドウ情報である．マウス操作について
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は，クリック回数 (click) やスクロール回数 (scroll) ，カー
ソル移動量 (cursor) を記録している．キーボードについて
は，キー入力の回数 (key) を記録している．
ウィンドウ情報として，ウィンドウのタイトルと，ク

リックによってウィンドウが操作可能になる（有効化）状
態に関する特徴量を収集する．ウィンドウの有効化時間
(act time) は対象のウィンドウが有効化してから別のウィ
ンドウが有効化されるまでの継続時間である．ウィンドウ
の有効化回数 (act count)は，作業開始からの対象のウィン
ドウの有効化された回数を記録している．これらのデータ
は，ウィンドウが切り替わるときにタイムスタンプ (time)

と一緒に記録する．例えば，表 2において「Evernote」が
有効化されたときに，各データの収集を開始し，「Github」
にウィンドウが切り替わった時，それまでに「Evernote」
を対象として行われた入力操作に関する情報とウィンドウ
に関する情報を同時に記録する．

3.3 クラスタリングによるウィンドウグルーピング手法
クラスタリングは，入力データのパターンを分析し，教

師データなしでクラスタに分類する手法である．先行研
究 [8]では，事前の収集データで作業ごとにラベル付けを
実施し，分類先を決定していた．提案手法では，ウィンド
ウごとのデータを特徴量データとして入力し，入力データ
に基づいてクラスタリングを行い，形成されたクラスタを
作業として扱う．表 2では，「Evernote」の特徴量データ
で 1件，「Github」の特徴量データで 1件のように，ウィ
ンドウごとに入力データとする．
クラスタリングは階層クラスタリングと非階層クラスタ

リングの 2つに分けることができる [13]．階層クラスタリ
ングは，類似しているデータからクラスタの形成を開始し，
距離の近いクラスタを結合させる．これを繰り返すことで
新たなクラスタを形成する方法である．クラスタを結合さ
せる基準となる距離の決定方法としてウォード法や最短距
離法などがある．非階層クラスタリングは，予め形成する
クラスタ数を決定し，そのクラスタ数に収束するまで類似
しているデータをまとめて，クラスタを形成する方法であ
る．非階層クラスタリングの特徴として，階層クラスタリ
ングよりクラスタ数を判断するための指標が多いことが挙
げられる．非階層クラスタリングの手法として k-means法
やMeanShift法などがある．
本研究では，非階層クラスタリングを適用する．理由と

して，提案手法ではウィンドウとまとめるための作業数を
推定する必要がある．そのため，作業数（クラスタ数）は
入力データから自動で推定できることが望ましい．そのた
め，本研究ではクラスタリングに非階層クラスタリングを
適用する．

表 3: 収集データの概要
被験者 作業時間 作業数 入力データ数

A
1時間 30分 4 142

1時間 5 95

B
1時間 2 99

1時間 3 164

C

1時間 3 150

1時間 30分 3 165

1時間 20分 4 60

D
1時間 2 285

2時間 3 97

E 30分 2 85

4. 評価実験
本章では，クラスタリングによるウィンドウグルーピン

グ手法の評価実験について述べる．4.1節では，実験デー
タ数や適用するクラスタリング手法などの実験概要につい
て，4.2節では，収集データの傾向の可視化に向けた主成分
分析について述べる．4.3節では，実験結果について，4.4

節では，クラスタ数の判定に使用する分析手法について，
4.5節では，実験結果と収集データの特徴を踏まえた考察
について述べる．

4.1 実験概要
評価に使用するデータは，被験者 5名から収集した内容

の異なる PC作業データ 10件である．表 3に被験者ごと
の収集データの概要を示す．データ収集においては，作業
環境や作業内容を制限せず，被験者が慣れた状況でのデー
タ収集を指示した．また，収集データに対して実施した
作業とそれに用いたウィンドウについて，「論文作成→ 1,

コード実装→ 2」のようにラベル付けを行うように指示し，
正解データを作成した．評価手順として，クラスタ結果を
可視化するために，収集データに対して主成分分析を実施
して主成分を生成する．生成した主成分を用いてクラスタ
リングを実施し，分析結果と正解データを用いて，正解率
を算出して評価を実施する．実験でのクラスタリング手法
は，k-meansを採用し，クラスタ数は正解データのラベル
数を使用する．

4.2 主成分分析による収集データ分析
収集データの傾向を可視化するため，主成分分析を実施

した．主成分分析とは，もとの変数に重みを付けて統合し，
新たな変数（主成分）を生成することである．生成された
主成分は，元の変数の情報を保持していることから，変数
を削減した状態でのクラスタリングが可能になる．表 4に
主成分分析の例として作業数 4つの被験者 Aデータから

― 116 ―
© 2023 Information Processing Society of Japan



表 4: 主成分負荷量
title act count act time key click scroll cursor

PC1 -0.028 0.127 0.479 0.504 0.590 0.345 0.181

PC2 0.435 -0.648 -0.351 0.275 0.156 -0.112 0.392

図 2: 主成分によるデータ分布

生成した主成分負荷量を示す．主成分負荷量とは，生成さ
れた主成分と元の変数との相関係数であり，数値の絶対値
が大きいほど元の変数と強く相関があることを示してい
る．今回，生成した主成分は 2つである．表 4を見ると，
主成分 1 (PC1) はキーボード入力数 (key) やクリック回
数 (click) の数値が高く，主成分 2 (PC2) では，有効化回
数 (act count) やタイトル (title) の相関係数が高いことが
わかる．図 2に主成分分析を実施し，可視化したグラフを
示す．グラフの X軸，Y軸は生成された主成分から受けて
いる影響を表しており，数値が大きいほどその主成分の影
響を大きく受けていることを示している．図 2を見ると，
PC1では 0から 4に PC2では–2から 2の間にデータが集
中していることから，被験者 Aの PC作業データでは，作
業 (Task)に関係なくウィンドウの操作傾向が類似してい
ることがわかる．このことから，データの可視化によって，
収集した特徴量では作業ごとの傾向を把握することは困難
である．

4.3 評価結果
表 5に収集データごとの正解率を示す．クラスタリン

グによる作業推定は，作業データによって正解率が大きく
変化する結果となった．正解率が最も高いデータは被験者
B，作業数 2つのデータで精度は 0.808，最も低いデータは
被験者 C，作業数 4つのデータで 0.100となった．正解率
がなぜ変化しているのか，作業数によってクラスタリング
結果がどのように変化するのかを確認するため，以降は，
作業数が 2つ，3つ，4つの収集データ，計 3つのデータ
について結果を述べる．作業数が 2つのデータは，正解率
が最も高い被験者 Aデータ，作業数が 3つのデータは被験
者 Dデータ，作業数が 4つのデータは，正解率が最も低い

表 5: 収集データごとの正解率
被験者 被験者 A 被験者 B 被験者 C 被験者 D 被験者 E

正解率 0.577 (4) 0.808 (2) 0.313 (3) 0.354 (2) 0.682 (2)

0.305 (5) 0.792 (3) 0.533 (3) 0.226 (3)

0.100 (4)

被験者 Cデータをそれぞれ使用する．
図 3に作業数の異なる収集データのクラスタリング結果

について示す．示している 3つの収集データにおける作業
(Task)ごとのデータ数の分布は，作業数 2のデータは「作
業 1:85」「作業 2:14」である．作業数 3のデータは「作業
1:34」「作業 2:4」「作業 3:59」である．作業数 4のデータは
「作業 1:4」「作業 2:12」「作業 3:41」「作業 4:3」となってい
る．図 3は主成分を軸としたグラフにおけるデータ分布と
クラスタを示している．収集データ全体の傾向としてクラ
スタ内におけるデータの分散が大きく，クラスタ内におけ
るデータ間の距離が大きいことがわかる．

4.4 クラスタ数推定手法による分析
評価実験では，クラスタ数をラベル付けされた正解デー

タに基づいて決定していた．今回使用した k-means法など
の非階層クラスタリング手法では，入力データに対して適
切なクラスタ数を決定する必要がある．また，本研究が提
案するシステムでは正解ラベルを必要としない作業推定を
目指しているため，ユーザが介入することなく，収集され
たデータからクラスタ数（作業数）を推定することが望ま
しい．
適切なクラスタ数を求めるための手法として，いくつか

存在するがその中にエルボー法とシルエット分析がある．
エルボー法とは，クラスタ数ごとにデータ間の距離の大き
さに関する値を算出し，この値が大きく低下した部分を適
切なクラスタ数として判定する手法である．シルエット分
析は，クラスタ数を変化させてクラスタ内におけるデータ
間距離やクラスタ間距離を用いて算出したシルエット係数
を用いて適切なクラスタ数を決定する手法である．各分析
手法の分析例を示すため，図 4にエルボー法を収集データ
のうち 2つのデータに絞って適用した結果を示す．また，
図 5にシルエット分析を行った結果を示す．
図 4 で示したグラフの横軸はクラスタ数を示している．

縦軸の左側はデータは SSE (Sum of Squared Error)であ
り，クラスタの中心からクラスタに属する各データまで距
離の総和を示している．この値が大きくなるほど，データ
が発散していることを示している．縦軸の右側の軸は，各
クラスタ数の収束にかかる時間を示している．図 4 (a)で
は，クラスタ数 k=4の時に SSEが大きく低下し，k=5以
降は SSEに大きな変化がないため，k=4付近がクラスタ
数であると判定することができる．図 4 (b)では，SSEの
変化が緩やかでクラスタ数を一意に決定することはできな
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(a) 被験者データ (作業数:2)

(b) 被験者データ (作業数:3)

(c) 被験者データ (作業数:4)

図 3: クラスタリング結果

い．他の収集データにおいても，クラスタ数を一意に決め
ることができないデータの方が多いことがわかった．その
ため，収集データに対して，エルボー法のみでクラスタ数
を判断することはできないと考える．
図 5 で示したグラフの横軸はシルエット係数，縦軸はク

ラスタラベルを示している．今回はクラスタ数を 2から 4

に変化させたときのクラスタとデータ分布を示している．
図 5(a)から，正解のクラスタ数であるクラスタ数 k=2で
は，他のクラスタ数と比較しても赤点線で引かれているシ
ルエット係数の平均が最も大きい値となっている．しかし，
青色のクラスタでのシルエット係数が平均のシルエット係

数に達しておらず，クラスタを形成しているデータが分散
していること，他のクラスタとの距離が近いこと，データ
が他のクラスタと混ざっていることを示している．図 5(b)

を見ると，クラスタ数 k=3でも同様の状況になっているこ
とが確認できる．このことから収集したデータでは，特徴
量に差がでないためデータが偏ってしまい，適切なクラス
タ数の判定は困難であることがわかった．

(a) 被験者 Cデータ（作業数:4）

(b) 被験者 Bデータ (作業数:2)

図 4: エルボー法

4.5 考察
収集データによって正解率が大きく変化した要因につい

て述べる．1つ目の要因として，作業ごとのデータ数に差
があったことが考えられる．実際の PC作業を想定してい
るため，作業ごとのデータ数を考慮せずに分析を実施した.

そのため，収集データにおいて割合の多い作業データの正
解率が高く，データ数の少ないデータについては正解率が
低下したことが考えられる．このことから，作業推定にお
いて，各作業のデータ件数を変化させたときの作業推定へ
の影響を調査する必要がある．
2つ目の要因として，収集データの特徴量不足が考えら
れる．4.2節に示したように，作業に関係なくウィンドウ
データには偏りが見られ，ウィンドウデータの中に各作業
に使用するウィンドウが混在している状況であった．特に
操作量の多いウィンドウデータは，ウィンドウの特徴を最
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(a) 被験者データ (作業数:2)

(b) 被験者データ (作業数:3)

図 5: シルエット分析

も表しているにも関わらず，類似しているウィンドウデー
タが多いため，外れ値となっている．また，個々のウィン
ドウデータを分析していることから，ウィンドウの併用を
示すことができる特徴量が少ないことが作業推定に影響を
与えたことが考えられる．そのため，複数ウィンドウの位
置関係や複数のウィンドウが同時に表示されている時間な
どのウィンドウの併用を示す指標を追加する必要がある．
次にラベリングの粒度である．今回の実験では，作業と

作業に使用したウィンドウに対してのラベル付けを被験
者に指示したが，被験者によって粒度が異なっていた．1

つや 2つのウィンドウを使用した作業もあれば，5つや 6

つのウィンドウを使用している作業も存在する．ウィンド
ウによっては見聞きするだけの状態になっていることで，
ウィンドウの操作量として現れない作業データが確認でき
た．PC上での出来事をユーザがどこまで作業として認識
して欲しいか，どこまでシステムとして認識するべきか，
基準を定めた上で作業推定を実施していく必要がある．

5. おわりに
本稿では，ディスプレイ環境の変化に対応したワークス

ペース構築を目的とし，構成機能であるウィンドウグルー

ピング手法の改善手法について提案，評価を行った．著者
らの先行研究 [8]では，教師あり学習によって構築された
モデルを用いて，ウィンドウグルーピングを実施していた
が，実環境の適用に向けて，大量データの収集・学習が必
要になることが問題となっていた．本稿では，教師なし学
習でグループを形成することができるクラスタリングを適
用したウィンドウグルーピング手法を提案した．5名の被
験者から収集した計 10件の PC作業データを用いて，クラ
スタリングを実施した結果，正解率は最大で 0.808，最小で
0.100となり，作業内容によって精度が大きく変化する結
果となった．収集データに対して主成分分析を行い，収集
データをプロットした結果，データの偏りや，作業ごとの
正解データが混在している状態であることがわかった．ま
た，エルボー法やシルエット分析を適用して，クラスタ数
推定を実施した結果，形成されたクラスタ内におけるデー
タの偏りや分散が大きく，他のクラスタとの距離が小さい
ことから適切なクラスタ数の判断が困難であると考える．
今後の課題としてデータ収集時の操作量および，分析時の
特徴量の追加，収集するデータ数や粒度の検討，クラスタ
数の決定方法の検討が挙げられる．
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