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１．設定したテーマとその理由

n テーマ：機械学習を用いた、要求仕様書からの設計ドキュメントの
自動生成に関する研究の調査

n 設定した理由

n本ゼミ参加者は、いずれも業務で上流工程のレビュアを務める
ことがあり、設計ドキュメントの品質改善に関心があるため

n現場のレビューで重要視されるのはデータ関連の設計図（DFD,DLD）で
ある。

n要求仕様から設計ドキュメントを執筆する際に有識者が用いる
暗黙知を、機械学習を用いてシステム化することで、以下の効
果が期待できると考えた

n誤った解釈・要件見落し防止による、成果物の品質向上

nドキュメント生成の自動化による、執筆者の負担軽減
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n 要求仕様書から、データの源泉、プロセス、データのストア、データフローを特定
する必要がある。

DFDが対象の設計書の場合
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２．調査方法

n Scopus から抽出した, “requirement engineering” と “machine learning” の両方

に関連する, 2017年以降の国際論文のリスト250件から調査。

n 対象論文のabstract を分析し、要求仕様に関連しそうな23論文に絞り込んだ。

n 量が多い・対象分野に詳しくないため調査方法を工夫した。

n クラスター分析（20クラスに分割）

n Noun, Proper Noun, Verb のみ対象。

n Ward法, 距離：Cosine, 値：TF-IDF

n 各クラスの特徴は、共起ネットワーク図作成し視覚判断。
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３．調査結果

関連設計図 対象論文

UC図 Identifying Use Case Elements from Textual 
Specification: A Preliminary Study

FeatureModel Extracting Software Product Line Feature Models from 
Natural Language Specifications

クラス図 Towards Queryable and Traceable Domain Models
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説明 0.5分

調査の結果、
「要求仕様からデータ関連の設計図を生成できる論文」は発見できなかった。
ただし、他の設計図を生成する論文はいくつか見られたので、関連しそうな3パ
ターンの論文を共有します。
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３－１．ユースケースの抽出に関する研究

n Identifying Use Case Elements from Textual 
Specification: A Preliminary Study
（Tiwari S., Rathore S.S., Sagar S., Mirani Y.）

n テキストで書かれた要求仕様書からユースケー
スの要素を特定する予備研究。
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研究内容

n 結論

n 基本、代替、例外フロー抽出は本アプローチの拡張では不可。

n アクター名予測は精度、再現率、Fスコア高い。
n 精度0.91 再現率1.00 F値0.92

n UC名予測は精度、再現率、Fスコア低い。
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学習データ作成：
サンプルシステムのデータセット28種に対して手動タグ
付けで、UC名、アクター名、その他の3カテゴリに分類。

学習データを元に、UC要素の推論：

右図の手順のように、抽出したワードに対して、学習済
みデータを用いて予測。
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所感

n アクター名はDFDのデータの源泉に使用できそう。

n 例：顧客は注文する。この場合、アクター名は、顧客となり、「データの源泉」にあたる。

n 要求仕様書中の主要な主語を抽出する際には、perceptron、passive aggressive
が使えそう。

n 学習データはどのように用意すべきか。英語で学習した結果なので、改めて日本
語での教師データを用意してラベリングする必要がある。
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３－２．フィーチャーモデルの抽出に関する研究（１）

n Extracting Software Product Line Feature 
Models from Natural Language Specifications
(A Sree-Kumar, et al., 2018)

n https://doi.org/10.1145/3233027.3233029
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フィーチャモデルの例
(https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_model)

説明 2分

https://doi.org/10.1145/3233027.3233029
https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_model
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n 自然言語で記述されたSPL仕様書からフィーチャモデルを抽出
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研究の目的
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先行研究の課題

n 先行研究は非公開のツールを用いてなされており
結果を再現できない

n 本研究では、一般に利用可能な以下のツールを
組み合わせて、フィーチャモデルを抽出・構築可能
なフレームワークである FeatureX を提案
(https://github.com/5Quintessential/FeatureX)

nNLTK (https://www.nltk.org/)

nPattern (https://github.com/clips/pattern)

nWordNet (https://wordnet.princeton.edu/)

nPDFMiner (https://github.com/euske/pdfminer)
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FeatureXの処理フロー
FeatureXの処理の流れは以下の通り。

1. 字句解析でトークン化や品詞のタグ付けを行い、名詞句を抽出して
モデル中のフィーチャの候補とする

2. 全フィーチャ候補の TF-IDF を計算して、もっともスコアが高かった
ものを最上位のフィーチャとする

3. 文章中で主語・目的語として出てくる順序に従い、フィーチャモデル
のツリーを構成していく

4. あらかじめ定めた品詞の並びが見つかった場合は、それに応じて
モデルに情報 (必須・任意・排他など) を付与したり、ツリー構造を
修正したりしていく。以下のような要素をもとに判断。

n 助動詞: can, could, may, might, must, shall, should, will, would

n 副詞: often, never, always, frequently, normally, usually, generally, 
regularly, occasionally, sometimes, hardly, rarely

n 限定詞: all, every, each, any, some

n if-then 構文 など
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結果

n 先行研究と比較して、フィーチャおよびフィーチャ間関係の
recallが改善し、precisionも同程度 (と著者らは主張)

n 先行研究と異なり、本研究のツールはPythonで実装されて
おり、広く一般に利用可能
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所感

n 文章中の主語を抽出することで、（システム内の処理の主体である）プロセスの候補を
特定できそう

n 例:「受注システムは顧客から注文を受け取り、顧客情報DBと突合して受注内容を
在庫システムに送信する」

n 書き方によってはデータの源泉も主語になりそうなので、識別する手段が必要(例：
「顧客は受注システムに注文を送信する」)→3-3で議論

n 同様に目的語を抽出することで、データフローの候補を特定できそう

n 例:「受注システムは顧客から注文を受け取り、顧客情報DBと突合して受注内容を
在庫システムに送信する」

n 書き方によってはデータストアも目的語になりそうなので、識別する手段が必要(例:
「受注システムは顧客情報DBを参照し、顧客が存在することを確認」)→3-3で議論

n 抽出された候補が単なる一般名詞か、システム中の固有名詞かは、名詞句かそうでな
いかと、TF-IDF によるスコアリングである程度判別できそう

n 例: 「受注(システム|プロセス)」「顧客情報データベース」
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３－３．クラス図の抽出に関する研究（１）

n Towards Queryable and Traceable Domain Models
(R. Saini, et al., 2020)

n https://ieeexplore.ieee.org/document/9218176
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クラス図の例
(https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%83%89
%E3%83%A1%E3%82%A4%E3%83%B3
%E3%83%A2%E3%83%87%E3%83%AB)

説明 2分

https://ieeexplore.ieee.org/document/9218176
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%83%89%E3%83%A1%E3%82%A4%E3%83%B3%E3%83%A2%E3%83%87%E3%83%AB


Copyright (C) 2019 National Institute of Informatics, All rights reserved.

概要

n ドメインの問題を記述した文書から、ドメインモデルを
自動で抽出するためのフレームワークを提案

n NLPベースの既存研究に、MLを導入することで精度
を改善
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処理フロー
1. トークン化、品詞タグ付けなどの字句解析

2. 名詞句を抽出することで、ドメイン内のエンティティ候補を発見。また主語―動詞―
目的語の関係から、エンティティ間の関連の候補を発見。

3. それぞれのエンティティをクラスと属性のどちらとしてモデル化するか、後者の場合
データ型は何にするかを、機械学習を用いて判定

4. 3までで構築したモデルをクラス図として可視化し出力
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結果：先行研究との比較
n Arora et al. (2016) をベースラインとして比較すると、すべての課題

について正答率が向上した

n 特に、MLを組み合わせることで属性推定の精度が大幅に改善した
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所感
n 名詞句をエンティティとして抽出したり、主語ー動詞ー目的語の組合
せからエンティティ間の関係を見出す手法は、3-2の研究と同様。

n 抽出したエンティティの種類 (クラス or 属性) を判定するのに ML を
使って精度を上げているのが特徴。

n 3-2の所感で、「品詞に基づく判断だけではプロセスとデータの源
泉、データフローとデータストアの識別が難しいかもしれない」と
述べたが、この課題にもMLが使えるのではないか。

n 先に挙げた例で言えば、「注文を『受け取る』」「受注内容を『送信
する』」なら、目的語が指すものはデータフローだが、「顧客情報
DBを『参照する』」ならデータストアである。

n 人間は後続する動詞に基づいてこういった判断を行っているが、
類語は多数存在し、それらに対してルールを逐一記述するのは
現実的でないため、MLで例を与えて学習させるのが適していそ
うに思える。
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３．調査結果（まとめ）
n 調査結果のまとめ

nDFDの各要素を特定できそうな手段を見つけることができた。
nデータの源泉（3-1）

nプロセス(3-2)

nデータストア(3-2,3-3)

nデータフロー(3-2,3-3)

n FeatureX（3-2）の仕組みで、DFDの要素は概ね抽出可能である
ため、FeatureXを参考にDFD抽出手法を確立する。
nStep1:FeatureXを用いたフィーチャモデル抽出の実践

nStep2:FeatureXをベースに3-1,3-3の手法を取り込む。（こちらはゼミ２）
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4. FeatureXを用いたフィーチャモデル抽出の実践

n 目的
n 3-2で紹介したFeatureXを実際に動かしてみることで、自然言語処理

や機械学習を体験するとともに、FeatureXが我々の目的に使えそうか
どうか、そのままでは使えない場合はどういった課題が存在するかを
明確にする。

n 入出力
n 入力：英語で記述された暗号通貨の仕様書

n 中間生成物：品詞タグ付け結果、フィーチャ候補群、最上位フィーチャ

n 出力：ツリー状のフィーチャモデル

n 所感
n 使用しているNLPのライブラリが日本語に対応していない

n コードの品質も特に高いわけではなく、そのまま使うのは難しそう
n 明らかなバグや論文の記述との乖離も存在し、そのうちいくつかは本体にフィード

バックを実施 (https://github.com/5Quintessential/FeatureX/pull/2, 
https://github.com/5Quintessential/FeatureX/issues/3).
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入力
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中間生成物
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出力
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n 実際のマニュアルを対象にした際のFeatureXの実力を確認するために、

キヤノン製品Canon i-SENSYS MF742Cdwの欧州向けユーザマニュアル (英語) 
に対してFeatureXによる解析を実行。
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対象は機体管理の章
（p.359-p456）
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n 結果：

n rootFeatureがmachineであることを特定。

n DFDのデータフローとプロセスに関連するものを関連付けれていた。

例： 「password entered 」 と 「login screen」の関連。

n 問題点：

n ドメインエンジニア観点では、関連を示す線が不足している。

n ネットワークのportがNetwork comｍunicationと関連していない。

n 同義語などがノードとして出現するので、ツリー構造が複雑化。

n 考察：
n ドメインのFeature関連図を反映。

n 別のFeatureModelとの結合。

n 他の周辺機器のマニュアルの結果も考慮する。

n 同義語をまとめる仕組みを考える必要がある。

n 辞書（手動で作ったリスト、MLを使って作るなど）

説明 2分
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まとめ
n 本ゼミでは、機械学習を用いて、要求仕様書から設計ドキュメント（特にデータ

の流れに着目したもの）を自動生成する研究について、ここ4年ほどの論文の
調査を行った。

n 自然言語で記述された要求仕様書から設計ドキュメントを自動生成する先行研
究としては、ユースケース図・フィーチャーモデル・クラス図などを対象としたも
のがあり、それらの手法を適用することで、DFDの構成要素の抽出と要素の種
類の識別が、ある程度の精度でできそうなことが判明した。

n 論文の一つに、要求仕様書からフィーチャモデルを生成するツールを公開して
いるものがあったため試してみたが、日本語に未対応・コードの品質が悪い・同
一のエンティティがモデルの異なる場所に複数回現れる、といった問題があり、
そのまま使うのは難しいことがわかった。

n 個別ゼミ2では、今回学んだ手法を活用することで、日本語で記述された要求
仕様書からDFDを自動生成するツールの開発に取り組みたい。
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