
日本語非機能要件の自動分類における教師あり学習アルゴリズムの評価

大東 誠弥
和歌山大学 システム工学部

ohigashi.seiya@g.wakayama-u.jp

福井 克法
和歌山大学大学院 システム工学研究科

fukui.katsunori@g.wakayama-u.jp

宮崎 智己
和歌山大学大学院 システム工学研究科

miyazaki.tomoki@g.wakayama-u.jp

大平 雅雄
和歌山大学 システム工学部
masao@sys.wakayama-u.ac.jp

要旨

要件定義の際に作成される要件定義書に機能要件と非

機能要件がある．中でも非機能要件は，明確な定義が存

在せず文献によって定義が異なることがある [1]，といっ

た理由により見落とされやすいことが知られている．ま

た，要件定義書はシステムの規模が大きくなるにつれ要

件も多くなる．大量の要件を目視で確認し，非機能要件

の見落としを防ぐことは困難である．

非機能要件の見落としを未然に防ぐために非機能要件

分類手法が提案されている．先行研究 [2]では，k-近傍

アルゴリズム，SMOアルゴリズム，Näıve Bayesアル

ゴリズムを用いた場合の分類精度を比較し，SMOアル

ゴリズムが最も分類精度が高いことを示している．しか

しながら，先行研究が分類の対象としている非機能要件

はすべて英語で記述された非機能要件であり，英語と文

構造が異なる日本語非機能要件の分類においても先行研

究の手法が最も適しているとは限らない．

本研究では，日本語非機能要件の分類に適した教師あ

り学習アルゴリズムの評価を行う．また，品詞を限定し

た場合についての分類精度を比較するとともに，類似す

る単語を統一する単語の正規化処理を行った場合の分類

精度についても調査する．評価実験を行った結果，日本

語非機能要件の分類においても先行研究と同様に SMO

アルゴリズムを用いた場合が最も精度が高いことが確認

された．また，SMOアルゴリズムを用いる場合，分類

に用いる単語を名詞のみ，類似単語を統一することで，

精度が向上することが確認された．

1. はじめに

ソフトウェア開発は，大きく分けて要件定義，設計，

実装，テストの工程に分かれている．その中でも要件定

義は，発注者が，開発者にどのようなシステムの開発を

依頼するか定義する工程である．要件定義での定義が曖

昧であったり間違った定義を行ってしまうと，開発の途

中で手戻りが発生したりシステム障害の原因となること

がある．また，要件定義では，システムのセキュリティ

やシステムの仕様についての定義も行う．これらのこと

から，要件定義は重要視されている工程の 1つとなって

いる．

要件定義の際に作成されるのが要件定義書であり，要

件定義書内に記述される要件には，機能要件と非機能要

件がある．中でも非機能要件は，明確な定義が存在せず

文献によって定義が異なることがある [1]．また，非機

能要件は，機能要件と混在して記述される [3]，要件定

義書の記述者によって記述表現が異なる [4]，定義が曖

昧になる [5]などの問題があり，機能要件と比較すると

見落とされやすいことが知られている．要件定義書はシ

ステムの規模が大きくなるにつれ要件も多くなる．大量

の要件を目視で確認し，非機能要件の見落としを防ぐこ

とは困難である．

非機能要件の見落としを未然に防ぐために，非機能要

件分類手法が提案されている [6,7]．先行研究では，機械

学習を用いて非機能要件の分類を行っている．Slankas

らの研究 [2]では，線形アルゴリズムである SMOアル

ゴリズムが最も高い分類精度になることを示した．また，

分類精度向上のために分類に用いる品詞に注目し，冠詞
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を除いて分類を行うことで分類精度が向上することを示

した．しかしながら，先行研究で分類の対象としている

非機能要件は，すべて英語で記述された非機能要件であ

る．英語と日本語では文の構造が異なる．また，文を解

釈する際に重要になる品詞も異なる．そのため，日本語

非機能要件を分類対象とした場合，先行研究の手法が最

も適しているとは限らない．

本研究では，日本語非機能要件の分類に適した教師あ

り学習アルゴリズムの評価を行う．また，品詞を限定し

た場合についての分類精度を比較するとともに，類似す

る単語を統一する単語の正規化処理を行った場合の分類

精度についても調査する．

2. 非機能要件分類

2.1. 非機能要件

要件定義はシステム開発の初めに行う工程であり，発

注者が開発者にどのようなシステムの開発を依頼するか

定義する工程である．要件定義では，システムの概要，シ

ステム要件，システムを作成する目的，開発スケジュー

ルなどが決められる．設計や実装，テストを行う開発者

は，要件定義で決めた内容をもとに各工程を行う．要件

定義が適切に行われていないと，他の工程に影響を及ぼ

すため，要件定義は重要な工程の１つとなっている．

要件定義で決めた内容を記した書類は要件定義書と呼

ばれる．要件定義書に記述される要件のうち，システム

要件には大きく分けて機能要件と非機能要件が存在する．

• 機能要件：システムの機能について定義した要件

• 非機能要件：システムの機能以外に関わるセキュリ
ティやシステムの性能について定義した要件

機能要件と非機能要件は，それぞれ章ごとに分けて記

述されていることがほとんどである．しかし，実際には

機能要件を記述している章の中に非機能要件が混在して

いる場合がある [3]．非機能要件は明確な定義が存在せ

ず，文献によって定義が全く異なる [1]．また，要件定義

書の記述者によって記述表現が異なる [4]，定義が曖昧

になる [5]ことがあり，他の開発者が誤った解釈をして

しまうこともある．そのため，非機能要件を目視によっ

て，要件定義書内から特定することは困難である．

2.2. 先行研究

近年，機械学習を用いた非機能要件分類手法が提案さ

れている [2,8–11]．教師あり学習，半教師あリ学習，教

師なし学習それぞれを用いた手法が提案されているが，

本研究では教師あり学習を用いた手法に着目する．

Zhangらは SVMを用いた非機能要件分類手法を提案

している [8]．分類に用いる特徴量に，単語のみ（BoW

ベクトル），文字 N-gram，形容詞・名詞・前置詞から

構成される複合語，の 3 つのパターンを設けて実験を

行った結果，単語を特徴量に用いた場合が精度が最も高

かった．

Slankasらは k-近傍アルゴリズムと SMOアルゴリズ

ム，Näıve Bayesアルゴリズムを用いた非機能要件分類

手法を提案している [2]．ナイーブベイズと SMOを用い

る場合，要件文中に出現する単語を特徴量とした BoW

ベクトルを用いて分類器を構築している．k近傍法を用

いる場合，要件文間の単語の編集回数（挿入・削除・置

換）を用いて分類器を構築している．実験の結果，SMO

アルゴリズムが最も精度が高く，次いで k-近傍アルゴリ

ズム，Näıve Bayesアルゴリズムの順に精度が高いこと

を示した．

また，Riazらはセキュリティ要件の詳細な分類を対象

とした分類手法を提案している [10]．先行研究 [2]と同

様の方法で分類器を構築しており，評価実験の結果では

SMOと k近傍法の精度が高かった．

これら先行研究で用いられたデータセットは，すべて

英語で記述された非機能要件である．[2,10]で最も分類

精度が高かった SMOアルゴリズムが，日本語非機能要

件の分類に対しても最も精度が良くなるとは限らないた

め，本研究では [2]で用いられた 3つの教師あり学習ア

ルゴリズムを日本語非機能要件の分類に適用して評価を

行う．

3. 研究の目的

本研究の目的は，日本語非機能要件の分類に適した教

師あり学習アルゴリズムを評価することである．本研究

では以下のリサーチクエスチョンを設定する．

RQ1：日本語非機能要件の分類において，最も分類精度

が良い教師あり学習アルゴリズムは何か？

先行研究 [2]では，英語で記述された非機能要件につ

いて，k-近傍アルゴリズム，SMOアルゴリズム，Näıve
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表 1. ISO25010による非機能要件の品質特性
非機能要件の種類 説明

機能適合性 明示された状況下で使用するとき，明示的ニーズ及び暗黙のニーズを満足させる機能を，製品又はシステムが提供する度合い．

性能効率性 明記された状態 (条件)で使用する資源の量に関係する性能の度合い．

互換性
同じハードウェア環境又はソフトウェア環境を共有する間，製品，システム又は構成要素が他の製品，

システム又は構成要素の情報を交換することができる度合い，およびその要求された機能を実行できる度合い．

使用性
明示された利用状況において，有効性，効率性及び満足性を持って明示された目標を達成するために，

明示された利用者が製品又はシステムを利用することができる度合い．

信頼性 明示された時間帯で，明示された条件下に，システム，製品又は構成要素が明示された機能を実行する度合い．

セキュリティ
人間又は他の製品もしくは，システムが認められた権限の種類及び水準に応じたデータアクセスの度合いをもてるように，

製品又はシステムが情報及びデータを保護する度合い．

保守性 意図した保守者によって，製品又はシステムが修正することができる有効性及び効率性の度合い．

移植性
1つのハードウェア，ソフトウェア又は他の運用環境若しくは利用環境からその他の環境に，

システム製品又は構成要素を移すことができる有効性及び効率性の度合い．

Bayesアルゴリズムの 3種類の教師あり学習アルゴリズ

ムを用いて分類精度の比較を行っている．しかしながら，

日本語非機能要件の分類を行う場合には，英語と日本語

とで文の構造が異なっている点，日本語には主語を省略

することがある点の二点の違いが挙げられる．以上の二

点から，必ずしも先行研究で最も精度が高かったアルゴ

リズムが日本語非機能要件の分類にも適しているとは限

らない．RQ1では，日本語非機能要件に適した教師あ

り学習アルゴリズムを比較実験により明らかにする．

RQ2：分類に使用する品詞の限定や，単語の正規化を行

うことで分類精度に違いは生じるか？

先行研究 [2]では，分類に使用する品詞から冠詞を取

り除くことで分類精度が向上することを明らかにしてい

る．しかしながら，日本語非機能要件の分類において，

同じように品詞を限定した場合に精度が良くなるとは限

らない．また，品詞の問題だけでなく，英語とは違い日

本語の場合，書き手によって要件文の語尾が異なること

や要件の表現が異なることが考えられる．RQ2では，分

類に使用する品詞と，類似する単語の統一（単語の正規

化）に着目して分類精度を比較する．なお，分類に使用

する品詞は，独立して意味を持つ名詞と動詞に着目して

分類を行う．

4. ケーススタディ

4.1. データセット

本研究では，データセットとして厚生労働省が公開し

ている要件定義書，調達仕様書を使用する．データセッ

トとして使用した，要件定義書及び調達仕様書の内訳及

表 2. 各システムの要件数
ハローワーク 労働保険 年金 合計

(4件) (6件) (2件) (12件)

機能適合性 12 12 9 33

性能効率性 45 98 72 215

互換性 30 21 22 73

使用性 48 14 1 63

信頼性 21 54 33 108

セキュリティ 97 93 94 284

保守性 89 188 128 405

移植性 25 28 16 69

その他 561 654 521 1,736

合計 901 1,134 881 2,916

び，各システムの要件数を表 2に示す．

厚生労働省の要件定義書と調達仕様書を選んだ理由は

以下の通りである．

• インターネット上に公開されている要件定義書及び
調達仕様書の数が豊富であること

• 公開されている文書が pdf形式で用意されており，

データを入手しやすいこと

要件文には非機能要件の分類ラベルが付いていない

ため，要件定義書から 1 文ずつ抜き出し，1 文ごとに

ISO25010の品質特性に基づき手作業でラベル付けを行

う．ISO25010が定めた品質特性の項目は表 1の通りで

ある．なお，8つの品質特性のどれにも属さないと判断

されたものに対しては，「その他」のラベルを付けて対応

した．ただし，表形式で要件が記述される場合があり，

この場合は図 1のように表の 1列分を 1文と解釈する．
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図 1. 表形式の記述例

図 2. ラベル付けの一例

また，要件定義書や調達仕様書には，機能要件や非機能

要件だけでなく，調達の背景や目的，開発スケジュール

などが記されている．本研究では，これらの記述内容に

ついては対象外とする．また，図として記述された要件

についても対象外とする．

ラベル付けを行うにあたり，個人でラベル付けを行っ

た場合に主観が混入する恐れがあるため，ソフトウェア

工学の知識を有する学生 2名でラベル付けを行った．こ

の際，他者が付けたラベルを見てラベル付けを行ってし

まうとお互いの意見に影響される可能性がある．そのた

め，それぞれ独立してラベル付けを行い，その後 2名で

ラベルの照らし合わせを行った．両者が異なったラベル

を付けていた場合は，話し合いにてどちらかのラベルに

決定するか，もしくは，1文に対して 2つのラベルを付

けた．ラベル付けの一例を図 2に示す．

4.2. 分類手順

本節では，設定した RQ1,2について分析を行うため

の手順について説明する．手順は以下の 4つのステップ

から構成される．

1. 要件文を単語ごとに分割するために形態素解析を

行う

2. 教師あり学習アルゴリズムで扱うために，自然言語

で記述された要件文を Bag of Wordsを用いてベク

トル化する

図 3. MeCabで形態素解析を行った例

3. RQ1の実験として各要件文の BoWベクトルを入

力として，各教師あり学習アルゴリズムを適用し要

件文の分類を行う

4. RQ2の実験として分散表現を利用して類似する単

語の統一（単語の正規化）を行う

4.2.1. 形態素解析

形態素解析とは，1文を単語ごとに分割する手法であ

る．本研究では，オープンソース形態素解析エンジンの

MeCab [12]を使用して形態素解析を行う．なお，MeCab

標準の辞書では，「厚生労働省」のような固有名詞を単語

に分割しようとした場合，「厚生」と「労働省」といった

分割をしてしまう．この問題を解決するため，より単語

の登録数の多い辞書である mecab-ipadic-NEologd [13]

を使用した．MeCabを用いて形態素解析を行った例を

図 3に示す．MeCabの出力から後述する単語の分散表現

を作成し，類似する単語の統一（単語の正規化）を行う．

4.2.2. Bag of Words

自然言語で記述された要件文のままでは教師あり学習

アルゴリズムを用いて分類することができない．本研究

では，一般的なベクトル化手法である Bag of Wordsを

用いて各要件文のベクトル化を行う．Bag of Wordsと

は，出現する単語の各回数を特徴量としてベクトル化す

る手法である．本研究で扱う Bag of Wordsは，各要件

文を行，各要件文に出現する単語の各回数を列とした行

列である．

4.2.3. 教師あり学習アルゴリズム

Bag of Wordsを用いて生成した行列を入力として，教

師あり学習アルゴリズムを用いて分類を行う．分類に使
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用する教師あり学習アルゴリズムは [2]において採用さ

れていた以下の 3種類である．

• k-近傍アルゴリズム：学習データとテストデータそ

れぞれの距離を計算しておき，未知データ（テスト

データ）から最も近い距離となる k個の学習データ

を取得し多数決でクラスを決定する．なお，本研究

では，[2]と同様に k = 1で距離計算を行っている．

• SMOアルゴリズム [14]：学習データとテストデー

タそれぞれに対して，マージンと呼ばれる 2クラス

の境界面から各クラスに属するデータの最短距離が

最大となるよう境界線を引いて分類を行う．

• Näıve Bayesアルゴリズム [15]：ベイズの定理に基

づいてテストデータが属するクラスの確率を算出

し，確率の最も高くなったクラスがテストデータの

属するクラスと推定する．

4.2.4. 類似単語の統一処理（単語の正規化）

RQ2についての実験では，１文ごとに分割した単語

を用いてベクトル化を行う前に，分類に用いるすべての

単語のうち類似度の高い単語同士の置換を行う．単語の

正規化を行う理由は以下の 2点である．

• 要件定義書ごとに要件文に表記揺れがあり，同じ内
容の要件文でも語尾が変化すること，表現の仕方が

変わることで，別の要件文に分類される可能性があ

ること

• 日付や時間などに関する要件文を Bag of Wordsを

用いてベクトル化した場合，同じ日付および時間に

関する要件であっても，数字が異なるだけで全く別

の非機能要件と分類される可能性があること

単語の正規化を行うために本研究では単語の分散表現

手法を用いる．単語の分散表現手法は，単語を任意の次

元ベクトルで表現する手法である．単語をベクトルで表

現することにより，ベクトル間の類似度を計算し単語間

の類似度を算出することができる．

本研究では，分散表現手法のうちWord2Vec [16]を用

いることで単語のベクトル表現を獲得する．Word2Vec

は，2層のニューラルネットワークを用いた分散表現手

法である．Word2Vecでは，単語の意味は周辺の単語に

よって構成されるという仮説に基づいて学習が行われる．

図 4. 樹形図作成の例

つまり，周辺に位置する単語が似ている単語同士は類似

した単語であるとみなすアルゴリズムである．

本研究では，鈴木らが作成した日本語Wikipediaエン

ティティベクトル [17]を用いて分散表現を取得する．日

本語Wikipediaエンティティベクトルは，Word2Vec [16]

を用いて日本語版Wikipediaを学習させている．

分散表現を取得した後，階層クラスタリングを用いて

樹形図を作成する．分散表現の各単語間の距離計算は，

コサイン類似度を用いて計算する．また，クラスタ間の

距離計算には群平均法を用いる．階層クラスタリングを

用いた樹形図作成の例を図 4に示す．

図 4のように閾値以下の集合を単語の類似集合とする

ことで，類似する単語を代表単語で置換することにより

統一することができる．閾値は 0から 1の値を取り，閾

値が大きくなるほどより多くの単語が類似していると判

定する．集合に含まれる単語の中から任意の単語を代表

単語としてその他の単語を代表単語と置換する．なお，

閾値の設定によって抽出されるクラスタが異なるため，

置換すべき単語は閾値に依存する．そのため，予備実験

を行い最も精度が良かった時の閾値を採用する．

4.3. 分類精度の比較方法

教師あり学習アルゴリズムの分類精度を比較するため

に，式 1で表せる適合率 (Precision)，式 2で表せる再現

率 (Recall)，式 3で表せる適合率と再現率の調和平均で

あるF値 (F measure)を用いる．教師あり学習アルゴリ

ズムが予測した非機能要件分類を集合A，実際の要件文

に割り当てられている非機能要件分類を集合 B（正解集

合）とした場合，適合率は予測した分類の中に正解がど

のくらい含まれていたかを表し，再現率は実際の正解集

合の中に予測した分類がどのくらい含まれていたかを表

す．例えば，人手によって機能適合性のラベルが付けら
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表 3. 教師ありアルゴリズムごとの分類精度
k-近傍 SMO Näıve Bayes

P R F値 P R F値 P R F値

機能適合性 0.359 0.191 0.240 0.247 0.164 0.186 0.102 0.053 0.068

性能効率性 0.711 0.668 0.687 0.789 0.755 0.770 0.594 0.686 0.635

互換性 0.273 0.198 0.224 0.394 0.295 0.331 0.128 0.138 0.131

使用性 0.726 0.402 0.508 0.777 0.528 0.620 0.422 0.251 0.307

信頼性 0.354 0.343 0.344 0.475 0.420 0.442 0.305 0.293 0.295

セキュリティ 0.578 0.648 0.610 0.759 0.724 0.740 0.456 0.686 0.546

保守性 0.474 0.458 0.465 0.513 0.516 0.513 0.263 0.512 0.347

移植性 0.335 0.354 0.339 0.444 0.392 0.409 0.237 0.303 0.263

表 4. 品詞の限定や正規化を行った際の分類精度（平均値）
k-近傍 SMO Näıve Bayes

P R F値 P R F値 P R F値

正規化なし

品詞すべて 0.476 0.408 0.427 0.550 0.474 0.501 0.313 0.365 0.324

名詞 0.490 0.432 0.450 0.572 0.494 0.523 0.294 0.395 0.322

名詞，動詞 0.495 0.412 0.438 0.556 0.486 0.511 0.308 0.382 0.326

正規化あり

品詞すべて 0.471 0.417 0.431 0.555 0.483 0.510 0.317 0.393 0.338

名詞 0.489 0.432 0.450 0.571 0.501 0.526 0.285 0.417 0.326

名詞，動詞 0.491 0.412 0.436 0.566 0.493 0.519 0.303 0.400 0.333

れた要件文が 33件，教師あり学習アルゴリズムによっ

て機能適合性と予測し分類した要件文が 40件，予測し

た 40件のうち機能適合性と正しく分類できた要件文が

20件であったとする．その時，適合率は 20÷40 = 0.500

と算出でき，再現率は 20÷ 33 = 0.606と算出すること

ができる．

Precision =
|A ∩B|
|A|

(1)

Recall =
|A ∩B|
|B|

(2)

F −measure =
2× P ×R

P +R
(3)

5. 結果

5.1. RQ1：日本語非機能要件の分類において，最も分

類精度が良い教師あり学習アルゴリズムは何か？

RQ1では，それぞれの教師あり学習アルゴリズムに

ついての分類精度を評価するために，適合率，再現率お

よび適合率と再現率の調和平均である F値を用いて分

類精度の評価を行った．表 3に 3種類の教師あり学習ア

ルゴリズム，k-近傍アルゴリズム，SMOアルゴリズム，

Näıve Bayesアルゴリズムを用いて非機能要件を分類し

た際の分類精度を示す．

表 3より，3種類の教師あり学習アルゴリズムのうち

機能適合性以外の非機能要件分類では，SMOアルゴリ

ズムが Precision，Recall，F値のすべてにおいて最も精

度が高くなることが分かる．
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5.2. RQ2：分類に使用する品詞の限定や，単語の正規

化を行うことで分類精度に違いは生じるか？

RQ2では，分類に使用する品詞を限定した場合の分

類精度，単語を正規化した場合の分類精度の評価を行っ

た．表 4に分類に用いる品詞を限定した場合，単語の正

規化を行った場合についてのそれぞれの分類精度を示す．

なお，Precision，Recall，F値のそれぞれは，8つの非

機能要件分類の結果の平均値を示している．

表 4より，8つの非機能要件分類の結果の平均値とし

て SMOアルゴリズムが Precision，Recall，F値のすべ

てにおいて最も精度が高くなることが分かる．また，品

詞を名詞に限定することが分類精度に最も寄与すること

が分かる．正規化処理の効果については，SMOアルゴ

リズムにおいて正規化を行わなかった場合に僅差ながら

適合率が最も高く，正規化を行った場合には再現率およ

び F値が最も高い結果となった．

次章では，RQ1および RQ2の結果を踏まえて分析を

追加し考察を行う．

6. 考察

6.1. 日本語非機能要件の分類に適したアルゴリズム

RQ1では，3つの教師あり学習アルゴリズムを用いて

分類を行った．先行研究 [2]と同様に，SMOアルゴリズ

ムの分類精度が最も高い結果となり，Näıve Bayesアル

ゴリズムが最も低い分類精度となった．ただし，「機能適

合性」では SMOアルゴリズムが k-近傍アルゴリズムよ

りも分類精度が低い結果となった．[2]では，非機能要

件の分類ごとに分類精度は算出しておらず（表 4のよう

に）平均値のみで議論されているため単純な比較はでき

ないが，RQ1において「機能適合性」のみ SMOアルゴ

リズムが k-近傍アルゴリズムに分類精度が劣っていた原

因について考察するため，要件文に頻出する単語を分析

する．

表 5に，「機能適合性」に分類される要件文に頻出する

単語の上位 10件とその出現割合を示す．また，表 6に，

機能適合性以外の非機能要件分類の 1例として，「使用

性」に分類される要件文に頻出する単語の上位 10件と

その出現割合を示す．

表 5より，「機能適合性」では，出現割合が最も高い

単語が「機能」（7.9%）である．「機能」を含む全要件文

表 5. 「機能適合性」における出現上位 10単語
出現単語 出現回数 出現割合

する 24/2035 1.2%

機能 18/346 5.2%

こと 12/1857 0.6%

提供 11/244 4.5%

及び 10/645 1.6%

者 8/749 1.1%

情報 8/307 2.6%

業務 5/408 1.2%

システム 5/636 0.8%

資料 5/138 3.6%

表 6. 「使用性」における出現上位 10単語
出現単語 出現回数 出現割合

こと 49/1857 2.6%

する 41/2035 2.0%

等 32/830 3.9%

システム 16/636 2.5%

し 15/995 1.5%

利用者 15/72 20.8%

利用 14/133 10.5%

アクセシビリティ 13/16 81.3%

要件 13/178 7.3%

ユーザビリティ 12/13 92.3%

532件中 42件が「機能適合性」に該当することを意味

する．RQ1では品詞の限定（および単語の正規化処理）

は行っていないため，「機能」に続いて動詞の「する」が

出現回数の 2番目として出現している．さらに，「こと」

が続き，一般的に広く使われる単語が上位を占めている．

実際，「する」「こと」は，全要件文 2,916件中，それぞ

れ 2,831件，2,082件に出現しており，「機能適合性」を

分類する上で重要な単語（特徴語）として機能していな

い可能性が高い．4番目以降の単語についても一般的な

単語と言えるものが多く，実際，出現割合も低い．

一方，表 6より，「使用性」では，半数は出現割合が低

い単語が含まれるものの，「ユーザビリティ」（94.7%）や

「アクセシビリティ」（81.8%）などの単語は出現割合が

高く，要件文の中でも「使用性」に関する要件を記述す
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表 7. 全文での動詞の出現回数上位 5件
出現単語 出現回数 出現割合

する 2831 34.0%

し 1302 15.6%

行う 366 4.4%

さ 295 3.5%

示す 280 3.4%

る際に特徴的に使用される単語である可能性が高い．ま

た，「機能適合性」は全要件文 2,916件中 33件のみが分

類されている．したがって，学習データそのものの少な

さが分類精度に影響を与えている可能性がある．実際，

表 3の結果から，「機能適合性」の分類精度はいずれのア

ルゴリズムにおいても実用性の観点で不十分であると言

える．

以上より，本研究で比較したアルゴリズムの中では

SMOアルゴリズムが日本語非機能要件分類に最も適し

ていると考えられる．しかしながら，非機能要件の分類

ごとに分類精度のばらつきが大きく，また，F値が 0.70

を超えた「性能効率性」および「セキュリティ」につい

ても実用の観点からはさらなる精度向上が必要である．

今後は学習データを増やすなどともに，他の教師あり学

習アルゴリズムの適用を検討する予定である．

6.2. 品詞を限定した場合の分類精度への影響

RQ2では，品詞をすべて用いて分類を行った場合，名

詞のみを用いた場合，名詞と動詞を用いた場合に着目し

て分類精度を比較した．表 4より，すべての教師あり学

習アルゴリズムにおいて F値が高くなったのは，正規化

を行った場合であった．また，分類に使用する品詞の違

いと合わせた結果では，Näıve Bayesアルゴリズムの場

合は正規化を行い，かつ品詞をすべて分類に用いた場合

が最も F値が高くなった．また，k-近傍アルゴリズムと

SMOアルゴリズムは正規化を行い，かつ名詞のみで分

類を行った場合が最も F値が高い結果となった．

3つの教師あり学習アルゴリズムのうち，最も分類精

度が高い結果となった SMOアルゴリズムで，正規化を

行い名詞のみを分類に使用した場合と，正規化を行い名

詞と動詞を分類に使用した場合に着目すると動詞を取り

除くことで分類精度が向上していることがわかる．名詞

のみに限定した場合に最も分類精度が高くなった理由に

表 8. 最も分類精度が高かった組み合わせ
アルゴリズム 分類に用いる品詞 単語の正規化 F値

機能適合性 k近傍 名詞と動詞 あり 0.251

性能効率性 SMO 品詞すべて あり 0.779

互換性 SMO 名詞 あり 0.369

使用性 SMO 名詞 なし 0.666

信頼性 SMO 名詞 あり 0.504

セキュリティ SMO 名詞と動詞 なし 0.755

保守性 SMO 名詞と動詞 あり 0.525

移植性 SMO 名詞と動詞 あり 0.430

ついて考察するため，要件文内に出現する動詞の出現回

数を分析する．表 7にすべての要件文内に頻出する単語

の上位 5件とその出現割合を示す．

表 7より，「する」および「する」の活用形である「し」

と「さ」が多く出現していることが分かる．前節でも議

論したように，動詞の「する」や「し」「さ」などは，ど

のような非機能要件においても出現すると考えられる．

例えば，「制御する」を形態素解析し品詞ごとに分割した

場合，名詞の「制御」と動詞の「する」の 2つに分割さ

れる．一方で，英語の「制御する (control)」を形態素解

析すると，「control」という１単語の動詞で表される．こ

のように，動詞だけで特徴となりえる英語とは異なり，

日本語ではすべての文で多く出現する「する」などの動

詞を含むこととなり，動詞を加えた場合に分類精度が下

がったと考えられる．日本語にはサ行変格活用やナ行変

格活用があり，形態素解析すると名詞と動詞に分割され

る場合が多いため，今後は名詞のみに限定して分類精度

の向上に取り組む予定である．

6.3. 分類精度が最も高くなった組み合わせ

本研究では，先行研究 [2]を参考に，日本語非機能要

件の分類に適したアルゴリズムを調べるための評価実験

を行った．[2]のデータセットは英語の要件文であるた

め，本研究では厚生労働省が公開している要件定義書，

調達仕様書計 12件から抽出した合計 2,916件の要件文

を人手により分類（ラベル付け）した．そのため，非機

能要件の分類ごとにデータの数のばらつき大きく，「機能

適合性」などデータの少ないものは分類精度が著しく低

いものになっていると考えられる．今後は，[2]と同程

度の規模のデータセットを用いて精度向上を図る必要が

あるが，現時点での知見をまとめるために，各非機能要

件分類の分類精度（F値）が最も高くなった場合の組み
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合わせを表 8に掲載する．

まず，アルゴリズムについては，「機能適合性」を除く

7つの分類で SMOの分類精度が最も高い結果となった．

先行研究 [2] および [10] においても同様の傾向が示さ

れていることから，日本語非機能要件の分類においても

SMOが有効であることがわかった．ただし，３つの教

師あり学習アルゴリズムを試行した段階であり，別のア

ルゴリズムの適用についても今後検討する必要がある．

分類に用いる品詞については，「性能効率性」が品詞す

べてを用いた場合，「機能適合性」「セキュリティ」「保守

性」「移植性」は名詞と動詞を用いた場合，「互換性」「使

用性」「信頼性」は名詞のみを分類に用いた場合が最も

高い精度となった．「機能適合性」「セキュリティ」「保守

性」「移植性」では名詞と動詞を用いた場合に最も精度

が高くなるが，前節で考察したように今後データを増や

した場合にサ行変格活用やナ行変格活用の問題が生じ，

分類精度が低下することが予想されるため，実験により

検証する必要がある．

単語の正規化の有無に関しては，「使用性」と「セキュ

リティ」を除いた 6つの分類で単語の正規化を行うこと

が好ましい結果となった．ただし，表 4より，単語の正

規化の効果は限定的であることも見て取れる．今後は正

規化の効果をより高めるための工夫が必要となる．

7. まとめと今後の課題

本研究では，日本語非機能要件の分類に適した教師あ

り学習アルゴリズムを明らかにするために，先行研究で

用いられた教師あり学習アルゴリズムによる分類精度の

比較を行った．厚生労働省の 3 種類のシステムの要件

定義書をデータセットに用いて，k-近傍アルゴリズム，

SMOアルゴリズム，Näıve Bayesアルゴリズムの分類

精度の比較を行った結果，先行研究 [2]と同様に SMOア

ルゴリズムの分類精度が最も高い結果となった．ただし，

データ数が少ない「機能適合性」は k-近傍アルゴリズム

を用いて分類する方が精度が高かった．また，最も精度

が高かった SMOアルゴリズムで分類する場合，分類に

用いる単語を名詞のみにすることで精度が向上すること

が確認された．英語とは異なり，日本語では名詞と動詞

を組み合わせることで動作を表現することがあるため，

日本語非機能要件の分類においては名詞のみを用いた方

が精度が高くなったと考えられる．単語の正規化に関し

ては，8つのうち 6つの分類で好ましい結果となった．

本研究で用いたデータセットは非機能要件ごとにデー

タ数にばらつきがあり，少数しかない非機能要件がある．

また，学習に用いたシステムは 3種類と少なく，異なる

種類のシステムの要件定義書を分類した場合に，本実験

の結果と異なる可能性がある．そのため，先行研究 [2]で

用いられたデータセットと同程度の規模のデータセット

で実験を行い，分類結果の一般性を確かめる必要がある．

また，先述の通り，決定木などの本実験で用いたアル

ゴリズム以外の教師ありアルゴリズムも用いて評価実験

を行い，日本語非機能要件の分類に適した教師ありアル

ゴリズムを明らかにする予定である．
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