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あらまし  本論文では，アジャイル開発プロジェクトにおける新人育成をサポートすることを目的に，トピック
モデリングの手法である LDA を用いたタスク推薦システムを提案する．近年，ソフトウェア開発においてアジャ
イル開発を採用するプロジェクトが増加傾向にあるため，アジャイル開発に特化した新人育成が重要となってきて

いる．従って，アジャイル開発初心者に対して理解しやすいタスクを推薦することで，新人の不安や不満の解消に

加えて，そのメンターの仕事量の軽減に繋がる．本研究では，アジャイル開発の中でもスクラム開発に焦点を当て，

スプリントバックログのタスクデータセットに LDA を適用しモデルを作成した．次に，推薦したいタスクと新人
のプロフィールにそれぞれモデルを適用しトピック値を得ることで，タスクと各新人のトピック値の類似度から各

新人に適したタスクを推薦した．結果として，３位以内の推薦率の平均値は 0.803 となり，メンターを支援するタ
スク推薦システムとしては有効であることが分かった． 
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1. はじめに  

ソフトウェアやシステムを開発する企業（SIer など）

は，顧客に求められているシステム・ソフトウェアを

正確に把握し，必ず期日までにリリース（納品）する

ことが求められている．従って，不適合品の納品や納

期遅れが生じてしまうと顧客の信頼を失うことに繋が

る可能性があるため，それらの発生を防ぐことがとて

も重要である．そのためには，与えられた仕事を適切

にこなす人材が必要不可欠であるため，優秀な人材の

確保や育成を重要視している企業は多く [1]，新人の育

成に関しては様々なモデルが提案されている [2]．その

モデルの中でも昨今では，新人と経験豊富な人（メン

ター）を繋ぐメンタリング [3]や，実際の開発プロジェ

クトに入り仕事をしながら学ぶ OJT[4]などがよく行

われている．特にこのメンタリングでは，新人の活動

を活発化（積極的な質問など）させる [5]．しかし，こ

のメンタリングでは，エンジニア上級者を新人のメン

ターとする場合が多く，その場合，プロジェクトの円

滑な進行に必要不可欠な資源を奪うことに繋がってし

まう可能性がある [6]．また，メンターが忙しい場合，

新人の疑問の解消に献身的になることが難しくなって

しまう．従って，ほとんどの開発チームは，新人が自

分でソースコードを探索するなど，疑問を自分で理解

し解決することに期待している [7]．しかし，それによ

って新人の疑問を満足解決できない場合などは，新人

の不満や不安の増大に繋がってしまう [8]．  
そこで，新人にこなしやすく理解しやすいようなタ

スクを割り当てることができれば，エンジニア上級者

の忙しさに関係なく新人自身の疑問解決に期待するこ

とができ，プロジェクトを円滑に進めながら効率良く

新人育成が行えると考えた．  
 さらに，近年では，ソフトウェア・システム開発に

おいて様々な開発手法が存在するが，その中でもアジ

ャイル開発プロジェクトが増加傾向にある  [9] [10]．
従って，その分他開発手法より，新人育成の制度化や

効率化が重要である．また，アジャイル開発のタスク

割り当ての研究において，プロジェクトマネージャー

やプロジェクトの成功を目的としたタスク推薦システ

ムはいくつか提案されている．しかし，新人育成を目

的としたタスク推薦システムの研究は少ない．また，

アジャイル開発ではサイクルごとにタスクの内容が変

わることが多いため，アジャイル開発やプロジェクト

に対しての理解が浅い新人の不安や戸惑いは大きいと

考えられる．従って，アジャイル開発初心者に対して，

タスク推薦システムが有効であると考えた．  
本研究では，アジャイル開発の中でもスクラム開発

に焦点を当てており，約 2500 からなるアジャイル開

発タスクデータセットにトピックモデルを適用してい

る．そして，新人データとタスクデータのトピック類

似度を比較することで，タスクを推薦するシステムを

構築した．  
本稿の構成は以下の通りである．2 章では，アジャ

イル開発について，また，様々な開発手法がある中で

アジャイル開発を選んだ理由について説明する．3 章
では，関連研究を述べる．4 章では，本研究で使用し

たクラスタリング手法であるトピックモデル（LDA）

について説明する．5 章では，提案手法について述べ，

6 章で，実験内容を述べる．7 章では，結果と評価につ

いて述べ，8 章でまとめを述べる．  



 

 

2. アジャイル開発  
本章では，本研究で焦点を当てたアジャイル開発と

スクラム開発について説明する．  
まず，アジャイル開発とは，ソフトウェア開発に用

いられる開発手法の一つであり，要件定義，設計，開

発，テスト，リリースという開発工程を短いスパンで

繰り返す手法である．アジャイル開発のメリットとし

て，トラブル発生時や顧客のニーズに応じて，修正や

変更が楽であることや，開発スピードが速いことが挙

げられる．デメリットとしては，プロジェクト全体の

スケジュール管理の難しさや，少しずつ開発を進めて

いくため，どのような完成品になるかが想像しにくい

といったものがある．  
次に，スクラム開発について説明する．スクラム開

発とはアジャイル開発のフレームワークとしてよく利

用される手法の一つである．スクラム開発の主なプロ

セスを簡単に示す．（図 2.1）  
まず，スプリントとは，ある量のタスクを達成する

際に設ける短く区切られた期間のことである．一般的

に 1 スプリント 1~4 週間ほどで構成される．  
 

 

図 2.1 スプリントの例  
 
（1）  スプリントの計画  

1 サイクル期間中に完成させるタスクをリストアッ

プしたものを作成する．これをスプリントバックログ

といい，利用者（エンドユーザ）視点のソフトウェア

の機能，タスク名，タスクの説明，タスクの優先度，

残存タスク，各タスクの完了時間，1 日のタスクに対

する時間割り当てなどが含まれる．  
（2）  実装，デイリースクラム  

実装しながら，毎日数十分程度のミーティングを行

い，進捗状況の確認や割り当てられていたタスクが適

切かを話しあう．  

（3）  スプリントレビュー  
スプリントで開発されたソフトウェアの振り返り

を行い，次のスプリントに備える．  
  
 このように，上記の（1）~（3）を繰り返すことによ

ってよりよい製品の開発を目指すのがスクラム開発で

ある．  
 本研究では，このスクラム開発のスプリントバック

ログに着目し，新人に対しスプリントバックログのタ

スクの割り当て時，最も新人に適しているタスクを推

薦してくれるような推薦システムの構築を目的として

いる．  
 

3. 関連研究  
3.1 RE 活動を支援する推薦システム  

まず，RE とは要求工学のことであり，ソフトウェ

ア開発におけるユーザー要求を仕様化するプロセスお

よび研究のことをいう．この RE 活動を支援する推薦

システムの研究としては，ステークホルダーの特定，

要求の引き出し，要求の優先順位付け，リリース計画

など，様々な推薦システムが提案されている．例え

ば，Shambour らは，RE 活動を支援するための

HCBCF アプローチ  [11]を提案した．これは，ソフト

ウェア要件リポジトリから関連する要件を特定するこ

とで，プロジェクト関係者が要件を欠落するリスクを

軽減することを目的としている．  
 しかし，このような RE 活動を支援するタスク推薦

システムは，コーディングタスクのことは考えられて

おらず，RE 活動からコーディングまでを短期間で行

うアジャイル開発には不向きである．  
 
3.2 新人のコーディングタスクを支援する推薦システム  

Raul Medeiros らが提案した RecomMentor [12]は，

SPL 開発においてメンターをサポートするタスク推薦

システムである．  
まず，SPL 開発とは，過去に開発した類似製品の一

部分を再利用して，新製品を開発することである．こ

れにより，コストの削減や市場投入までの大幅な削減

が見込まれる．  
RecomMentor の仕組みとしては，まず，SPL プロジ

ェクトのコードベース（ソフトウェア・システムなど

を構築するために使用されるソースコードの集まり）

を用いてトピックモデルを用いて分析する（トピック

モデルについては次章で説明する )．次に，新人のプ

ロファイルデータに対しても同様にトピックモデルを

適用する．最後に，コードベースと新人プロファイル

データのトピック類似度を比較し，高い順に新人にタ

スクを推薦するという仕組みである．また，



 

 

RecomMentor では，SPL のコードベースと新人プロフ

ァイルの取得に WACline [13]を使用し，トピックモデ

ルを用いて分析を行う LASCAD [14]上に構築されて

いる．  
本研究では，トピックモデルは採用しているが，

アジャイル開発に焦点を当て，コーディングタスクの

ような下流工程以外の要件定義や設計などの上流工程

のタスクも推薦が可能である．  
 
3.3 アジャイル開発を支援する推薦システム  

アジャイルソフトウェア開発におけるタスク割り

当てについては様々な研究がされている．例えば，

Aslam ら  [15]はチームメンバーの技術的な好み，専

門知識，および現在の作業量に基づいて，効率的なタ

スク割り当てを実現する理論的な枠組みを提案した．

次に，Saad Shafiq らは，プロジェクトマネージャー

を支援するためのタスク推薦システムである

TaskAllocator [16]を提案した．TaskAllocator は，過去

に割り当てられたタスクのテキストから特徴量を

LSTM で学習し，タスクにあった役割（フロント・バ

ックエンド，デベロッパーなど）を推測するものであ

る．従って，TaskAllocator は PM を支援するために各

タスクに最適な役割を推薦するのに対し，本研究では

メンターを支援するために新人に最適なタスクを推薦

する点が違いとなっている．  
 

4. トピックモデル  
4.1 統計的潜在意味解析  

トピックモデルの簡単な例を図 4.1 に示す．トピッ

クモデルとは統計的潜在意味解析の一つであり，デー

タ（文章など）に潜む「意味」を統計的に解析する手

法である．図 4.2 を見ると，「就職活動」「大学」「物

理」に関する単語が集まっていることが分かり，この

ように，複数の単語の共起性によって創発されるもの

を「潜在的意味」と考える  [17]．また，それぞれの

単語の集まりは潜在的意味のカテゴリと考えることが

でき，これを「潜在トピック」または「トピック」と

いう．従って，図 4.2 の各カテゴリは「就職活動トピ

ック」「大学トピック」「物理トピック」と解釈でき

る．  
さらに，図 4.2 を詳しく見ると，大学トピックと物

理トピックで「単位」という単語が含まれている．こ

れは，「単位」の意味カテゴリが複数解析したデータ

（文章）には存在するということを表している．  
従って，トピックモデルでは，トピックを用いて

各文書をトピックの集合として表現することで，各文

書を分類することが可能となる．  

 
図 4.1 トピックモデリングの簡単な例  

 

 

図 4.2 単語の集まりの例  
 
4.2 LDA 

本節では，統計的潜在意味解析を可能にする統計モ

デルである，Latent Dirichlet Allocation(LDA)について

簡単に説明する．  
LDA では，ディリクレ分布で文書のトピック割合と

各トピックの単語選択確率を生成し，そのトピック割

合をパラメータとした多項分布からトピックごとの単

語数を生成する．次に，ディリクレ分布と多項分布で

生成した各トピックの単語選択確率と単語数から各単

語の使用回数を生成している． 

トピックに対する語の生成確率は𝑝"𝑤! = 1	'	𝑧" = 1) =
𝛽",! 	（𝑤$は各 n 個の単語，𝑧$は多項分布からサンプリン

グされた１つのトピック）である行列𝜷によって表さ

れる．文書における単語の出現分布を考えると，単語

の分布は偏っているはずであり，それをパラメータ𝜶
によって表現することを可能としている．  学習デ

ータとテストデータからパラメータ𝜶と𝜷が与えられ

たとき，トピック混合𝜽の同時分布と N 個のトピック

z の集合と単語の集合ｗの集合は（1）式となる．  

𝑝(𝜃, 𝑧, 𝑤|𝛼, 𝛽) = 𝑝(𝜃|𝛼)3𝑝(𝑧$|𝜃)𝑝(𝑤$|𝑧$, 𝛽)
%

$&'

(1) 

𝜽	に関して積分し，ｚに関して和を求めることで文

書の生成確率を得られる（2 式）． [18]これにより文書

をトピック確率分布によって表すことができる．  



 

 

𝑝(𝑤|𝛼, 𝛽) = 4𝑝(𝜃, 𝛼)536𝑝(𝑧$|
(!

%

$&'

𝜃)𝑝(𝑥$|𝑧$, 𝛽)8𝑑𝜃 (2) 

表 4.1 は，文書「タスク１」のトピックに関する表

現例，表 4.2 は「トピック 0」の単語での表現例を示

す．  
 
表 4.1 文書「タスク１」のトピックによる表現例  
ト ピ ッ ク １  ト ピ ッ ク ２  ト ピ ッ ク ３  ト ピ ッ ク ４  

0.024779 0.549779 0.024073 0.401367 

 
表 4.2 「トピック０」の単語表現例  

layer game business system …  

0.011 0.01 0.01 0.01 …  

 
4.3 LDA 評価手法  

LDA を用いて作成したモデルの評価手法として，

Perplexity と Coherence がある．  
まず，Perplexity とは分岐数または選択肢の数を表し

ている．例えば，ある文書の中から１単語を探し出す

とき，文書の語彙数が 1000 個であれば，ランダムなモ

デルでは単語の選択肢が 1000 個あることになる．こ

の時，LDA による Perplexity が 100 であれば，探し出

す１単語の選択肢の数を 100 まで絞ることが可能であ

ることを意味する．このように，Perplexity が低いほど

良いモデルと考える．  
ここで Perplexity（PPL）の計算式を (3)式に示す．  

𝑃𝑃𝐿 = exp@−
1
𝑁6log) 𝑝(𝑤"|θ)

%

"&'

G (3) 

この時，Ｎを出現単語数，𝑝(𝑤"|𝜃)を周辺の単語に対

する単語𝑤"の発生確率とする．  
計算方法としては，まず各文書の単語を学習データ

とテストデータに分割する．配分としては，9:1，8:2，
5:5 などがよく用いられる．そしてモデルに従って，学

習データでパラメータθを求め，テストデータを用い

て𝑝(𝑤"|𝜃)が最大になるようにパラメータを更新してい

く．  
この Perplexity は，主に汎用能力を測定する指標で

ある．その他に，抽出されたトピック中の単語の性質

に関する評価も行われており，Perplexity と共にトピッ

クモデルの評価手法として広く使われているのが，

Newman らによる Coherence [19]という評価手法であ

る．  
まず，トピックｋにおいて，出現確率の高い順にｃ

個の単語を選び，𝑊* = {𝑤', 𝑤), … ,𝑤+}とする．この時，単

語間の あ る類似度 関数 𝑠𝑖𝑚(𝑤" , 𝑤!)に 対 し て ，𝑊*の

Coherence を (4)式に示す．  

𝐶𝑜ℎ𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒,"-(𝑊*) =
2

𝑐(𝑐 − 1) 6 6 𝑠𝑖𝑚"𝑤" , 𝑤!W
!.'≦!≦+'≦"≦+0'

(4) 

（4）式から，Coherence は単語間類似度の平均で

あり，𝑊*内の単語間の類似度が高いほど Coherence は

大きくなるため，トピック全体の Coherence が高けれ

ば良いモデルであるといえる  [17]．  
従って，Perplexity ができるだけ低く，Coherence

ができるだけ高くなるようにモデルを調整し，適切な

トピック数を決定することが重要である．  
 

5. 提案手法  
5.1 概要  
図 5.1 に提案手法のタスク推薦システムの構成図を

示す . 
簡単に提案手法の概要を以下に示す．  
 
①  訓練データとテストデータを用意  
②  各種データに前処理を実行  
③  訓練データからモデルを作成  
④  モデルをテストデータに適用し，タスクデータと

新人データそれぞれのトピック値を算出  
⑤  トピック値の類似度を比較し，推薦順位決定  
⑥  タスクを推薦  

 
以上の流れで新人に適切なタスクを推薦する．  
 

 
図 5.1 タスク推薦システムの構成図  

 
 本研究では，実用性を考え，タスクトピックと新人

トピックを算出する際，ランダム性がないように設定

している．従って，同じ訓練データとテストデータを

用いた場合，常に同じ結果が出力される．  
 
5.2 データセット  

データセットは主に Taiga.io[20]にて収集を行った．

Taiga.io とは，アジャイル開発に特化したプロジェク

ト管理プラットフォームであり，タスク管理方法とし

てかんばん方式とスクラム方式を選択することができ



 

 

る．また，公開プロジェクトが 23 万個以上あるため，

様々なスクラム開発のデータを収集できる．  
以下にプロジェクトの選択基準を示す．  

（１）  タスク，ユーザーストーリー，課題が合わせて

100 個以上であること  
（２）  少なくとも 5 人のチームメンバーで構成され

ていること  
（３）  少なくとも 5 つのスプリントがあること  

上記の選択基準で収集し，合計約 3000 のタスク文

章を収集した．  
次に，このデータセットに対して行った前処理を以

下に示す．  
 

（１）  URL の削除  
（２）  改行コードの削除  
（３）  形態素解析  
（４）  大文字を小文字に変換  
（５）  ストップワードの削除  

“in”, “is”, “are”, “the” などの英語のストップワード

は必要ではないため削除した．  
（６）  特定の単語の削除と統合  
 例えば，”friend”, “please” など，明らかに必要では

ない単語を削除した．また，”frontend” と  “front” は同
じ意味合いで使用されるため，これらを  ”front” に統
合した．  
（７）  辞書の作成  
 （６）までで作成された単語の集合に対し，単語の

出現が x 文書に満たない単語と，y%以上の文書に出現

する単語を極端とみなし削除した．本研究では，x = 5, 
y = 10 で行った．  
 
 以上の手順により，データセットを LDA のモデル

に適用できるようにした．その結果，特徴ありとして

認識された単語数が 2168 個，文書数が 2508 文書とな

った．  
 
5.3 モデルの作成，評価，適用  
前節で述べたように，データセットから作成された

辞書をもとに LDA を適用し，モデルを作成する．ま

た，この時，モデル作成に最適なトピック数を決定す

る必要性があるため，モデルの評価指標として一般的

に用いられる Perplexity と Röder らによる Coherence 
[21]を用いる．本研究では gensim のライブラリを用い

て，モデルの作成から評価まで行っている．  
次に，このモデルを適用するための新人プロフィー

ルデータとタスクデータを用意する．このデータに対

してもデータセットと同様に前節 5.2 の（1）~（6）と

同じように前処理を実行する．そして，それらのデー

タに対して，作成したモデルを適用し，各新人と各タ

スクのトピック値を算出する．  
 最後に，各新人のプロファイルデータと各タスクデ

ータのトピック値を比較し，各新人に対してトピック

類似度の高い順にタスクを推薦する．  
 
5.4 トピック類似度の判定手法  

トピック類似度の比較に関しては，コサイン類似度

を用いて比較する．5.3 節にて各新人と各タスクにお

いて，それぞれのベクトルが算出される．ここで，m を

トピック の数と し て ， 新 人 i のベク ト ル を  𝑁1YYY⃗ =
[𝑁', 𝑁), … , 𝑁-]，タスク j のベクトルを 	𝑇YYY⃗! 	= [𝑇', 𝑇), … , 𝑇-]，
とするとコサイン類似度𝐶𝑜𝑠𝑆𝑖𝑚"!は (5)式のように表さ

れる．  

𝐶𝑜𝑠𝑆𝑖𝑚"! =
𝑁1YYY⃗ ∙ 	𝑇YYY⃗!

`𝑁1YYY⃗ ``	𝑇YYY⃗!`
=

∑ 𝑁"*-
*&' 𝑇!*

b∑ 𝑁"*)-
*&' b∑ 𝑇!*)-

*&'

(5) 

 コサイン類似度では，値が 1 に近づくほど類似度

が高く，-1 に近づくほど類似度が低いいことを表すた

め，この類似度の値が高い順に新人にタスクを推薦す

る．  
 

6. 実験  
6.1 実験用データ  

まず，前章 5.2 の前処理 (6)の x と y を決定する．本

研究では，データセット数が少ないため，x=1, y=40 と

することで，できるだけ単語数を増やした．  
次に，トピック数を決定するために，Perplexity と

Coherence を求めた．Perplexity と Coherence を求める

にあたって，トピック数を 1 から 21 まで変化させ，

どこで Perplexity が低く，Coherence が高くなるかを

測定した（図 6.1）．その結果，トピック数が４と 12
の時，Coherence が周りのトピックより高くなってい

ることが分かる．そして，その２つの Perplexity を見

ると，約２倍の差が生じていることがわかる．また，

データセット数が少なく単語数も少ないことも考慮

し，トピック数ができるだけ少ない方がよいと考え，

トピック数は４が最適だと判断した．  

 

図 6.1 Perplexity と Coherence 
 



 

 

6.2 実験用データ  
実験用に新人プロファイルデータとタスクデータ

を用意した．  
まず，新人プロファイルデータに関しては，新規卒

業者（以降，新卒）が 6 人，中途採用者（以降，中途）

が 5 人の 11 人分用意した（表 6.1）．  
新卒 1~6 は，電気通信大学のホームページ [22]の学

科説明文を使用した．中途 1~5 は，NTT データ [23]と
アクセンチュア [24]の中途採用募集要項の文章を使用

した．デザイナーに関しては募集内容の多かったアク

センチュアを採用している．  
 

表 6.1 新人のプロファイルデータ  

 
 
次に，タスクデータに関しては，データセットと同

様に，Taiga.io を用いて，同じ選択基準で，６つ収集し

た（表 6.2）．  
タスクデータとして，システム開発系が４つ，ゲー

ム開発系が 2 つ用意し，できるだけ違う種類のプロジ

ェクトを採用した．  
  

表 6.2 タスクデータ  
プロジェクト名  プロジェクトの区分  

App de ticket チケット購入アプリ  

reroils 図書館のシステム  

Point of Service 統合システム  

OS-WASABI 警告システム  

Playtherapy ビデオゲーム  

Cobalt Team ゲームアプリ  

 
そして，新人プロファイルデータとタスクデータ共に，

5.2 の（1）~（6）と同じように前処理を実行する．  
最後に、新人プロファイルデータとタスクデータ共に

作成したモデルを適用し、それぞれトピック値を算出

した。そして、コサイン類似度を用いて、トピック類

似度の高い順から新人にタスクを推薦した。  
 
6.3 評価手法  
 LDA を用いて出力した結果に対する評価として，あ

らかじめ各新人に対して各タスクがどれだけの類似度

を持っているかを示した表（表 6.3）を用意し，その表

と出力結果がどのぐらい一致しているかで評価する．

評価シートに関しては，著者等で作成した．  
 

表 6.3 類似度評価シートの例  

 
 
〇の基準としては，新人とタスクの類似度を 1（近）

~5（遠）で判定し，１のみ〇をつけた．また，ここ

では１新人に対して〇のつくタスクは最大で３つとし

ている．  
 評価基準としては，推薦順位 1 位のタスクはどれだ

け評価シートと一致しているか．また，推薦順位 3 位
以内に〇のついたタスクが推薦されているかによって

評価する．  
 
6.4 ベースラインモデル  

本研究では，モデル作成時アルゴリズムにランダ

ム性を用いたものをベースラインモデルとした．従っ

て，このモデルは出力結果がランダムとなるため，モ

デル作成からトピック値の比較を 15 回実行し，各推

薦順位に応じて重みを付けることで，出来るだけ一定

の出力を行えるようにした．ここで， rank を順位と

すると，順位の２乗の合計値 	𝑠𝑢𝑚"（ i はタスク番号）

が (8)式のように表される．  

𝑠𝑢𝑚" =6𝑟𝑎𝑛𝑘)
'2

*&'

(8) 

専攻・前職 情報参照元

新卒１ メディア情報学 大学ホームページ

新卒２ 経営・社会情報学 大学ホームページ

新卒３ 情報数理工学 大学ホームページ

新卒４ コンピュータサイエンス 大学ホームページ

新卒５ セキュリティ情報学 大学ホームページ

新卒６ 電子情報学 大学ホームページ

中途１ システムエンジニア NTTデータ

中途２ データサイエンティスト NTTデータ

中途３ セキュリティ専門 NTTデータ

中途４ デザイナー アクセンチュア

中途５ プロジェクトマネージャー NTTデータ



 

 

この時， rank を２乗しているのは，順位が低いほ

ど重みを大きくしたいからである．従って，𝑠𝑢𝑚"	が
低い順にタスクを各新人に推薦する．  
 
 

7. 結果と評価  
7.1 トピック値算出結果と考察  
表 7.1 より，トピックごとに分類されていることが

分かる．まず，topic0 では，”issue”, “fix”, “test”, “ui”な
どの単語が選ばれており，ui 系などの問題を解決やデ

バッグなどに関するトピックであると考えられる．

Topic1 では，”update”, “test”, “server”, “system”などの

単語が選ばれており，システムの更新についてのトピ

ックであると考えらえる．次に， topic2 では，”layer”, 
“test”, “game”, “ui”などの単語が選ばれており，ゲーム

に関するトピックであると考えられる．最後に topic3
では，”business”, “service”, “appointment”などの単語が

選ばれており，コーディングなどの開発系の単語では

なく，ビジネス関係に関するトピックであると考えら

れる．  
しかし，４つのトピック中３つに”ui”が含まれてい

るなど，同じ単語が複数のトピックに表れており，そ

の分トピックの意味付けが難しくなっているとも言え

る．その原因としては，図 5.1 の Perplexity と Coherence
の値からトピック数を決めたが，データセットが少な

いため Coherence が全体的に低いことが考えられる．   
 

表 7.1 データセットの各トピック算出結果  
topic0 topic1 topic2 topic3 
issue update layer page 
file test test business 
fix page game service 
test server report time 
page file business appointment 

ui service ui webinar 
front ui functionality image 

update species code code 
layer screen front update 
code business camera list 

screen system api screen 
developer list admin movement 

case player service web 
api api group get 

server design form station 
 

加えて，データセットに大きな偏りが生じていたこ

とも，原因として考えられる．従って，適切な分類を

行うためには，偏りがないようにデータセットを整え

ることや，データセットを 10 倍以上にすることで単

語量を大幅に増やすことが必要だと考えられる．  
 

7.2 タスク推薦の評価結果と考察  
 表 7.2 より，３位以内の推薦率を見ると 8 割を超

えており，３位以内に新人に適切なタスクを推薦する

ことが可能である確率が高いことが分かった．また，

ベースラインモデルと比較しても 1 位推薦率，2,3 以
内推薦率の全てが高くなっていることが分かる．  
しかし，１位推薦率の平均値は 0.409 となり，５割

を下回る結果となってしまった．この原因としては，

タスクデータと新人データの単語数が少なく，モデル

作成時に用いた単語の中に含まれていない単語テスト

データに存在しており，モデル内に存在する単語のみ

で類似度が判定されるためである考えられる．  
加えて，新人データの６人の新卒データに関して

は，電気通信大学ホームページに記載されていること

をデータとして扱っており，学科による差があまり生

じていない可能性がある．従って，その結果，各新卒

でトピック値に変化が生じておらず，その分１位に推

薦されにくくなっていることも考えられる．  
また，新人データとタスクデータの文章量が少な

く，文書によって大きな違いが生まれなかった可能性

も考えられる．  
 

表 7.2 タスク推薦の評価結果  

 
しかしながら，このシステムの目的はあくまでメ

ンターを支援することである．そのため，１位ではな

くても３位以内に適切なタスクが推薦されていれば，

その３つのタスクの中から最適なタスクをメンターが

選ぶことでき，効率の良い新人育成には繋がると考え

ている．  
 
7.3 評価の妥当性  
 評価シートについては，アジャイルプロジェクトの

実務経験が数年あるような人物が作成したものではな

いため，この部分によって研究結果が違うものになっ

ている可能性は十分に考えられる．  
 
 
 



 

 

8. まとめ  
本研究では，近年のアジャイル開発プロジェクトの増

加に対し，アジャイル開発に特化した新人育成が益々

重要になっていくと考え，その新人育成をサポートで

きるようなタスク推薦システムを構築した．そのシス

テム構築にあたり，LDA を用いて新人とタスクのトピ

ック値を算出し，それらを比較することでタスクを推

薦できるようにした．この推薦システムの課題として

は，構築したトピックモデルがデータセットの少なさ

から，テストデータに対して不適であることが挙げら

れる．従って，このタスク推薦システムを実用レベル

にするには，データセットの大幅な拡張や，文書を比

較する手法として LDA 以外の手法を取り入れる必要

性があると考えている．  
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