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深層学習を用いたゴール指向要求分析における
環境要因による影響範囲の特定手法

松田 隼士1,a) 奥野 拓2

概要：要求定義では，ビジネス要求を的確に反映し，ステークホルダが合意した要求仕様をまとめること
が求められる．これらを支援する手法の一つに，ゴール指向要求分析がある．しかし，市場動向などの環

境が変化した場合，記述されたゴールモデルへの影響範囲を特定することが困難という問題がある．本研

究では，非機能要求に関連のあるゴールへの影響範囲を特定する手法を提案する．まず，ステークホルダ

がゴールモデルを作成する際に，各ゴールに非機能要求をタグとして付与しておく.次に，文章として表現

された環境要因を，深層学習で作成した分類器に入力し，環境要因により影響を受ける非機能要求を出力

する．それらとゴールモデルに付与された非機能要求を照らし合わせることで，環境要因によるゴールモ

デルの影響範囲を特定する．提案手法の有効性を確認するために，提案手法に基づき作成した分類器の精

度を評価する実験を行った．
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1. はじめに

システム開発の上流工程である要求定義では，ビジネス

要求を的確に反映し，ステークホルダが合意した品質の高

い要求仕様をまとめることが求められる．これらを支援す

るための手法の一つとして，ゴール指向要求分析がある [1]．

この手法は，ビジネス要求に基づき，トップダウンでシス

テム要求をゴールとして定義するものである．これにより，

ステークホルダとの合意形成を円滑に進めることができる．
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この手法により構築されるモデルをゴールモデルという．

さらにこの手法を基に，ステークホルダ間の要求の認識齟

齬や対立を明確にできるよう拡張したAGORA(Attributed

Goal-Oriented Requirements Analysis Method)という手

法がある [2]．

ゴールモデルが完成し，ステークホルダ間で合意が取れ

た後にシステム開発を進めるが，開発中に市場動向などの

環境の変化が発生し，ステークホルダの要求が変わる場合

がある．その場合，ゴールモデルを修正する必要があるが，

修正すべきゴールを特定するには手間がかかるという問題

がある．そこで本研究では，特に非機能要求に着目し，非

機能要求に関連のあるゴールへの，環境要因による影響範

囲の特定を支援することを目指す．そのために，文章とし
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図 1 ゴールモデルの例

て表現された環境要因を，深層学習で作成した分類器に入

力し，環境要因により影響を受ける非機能要求を出力する

手法を提案する．

2. ゴール指向要求分析

2.1 ゴール指向要求分析の概要

ゴール指向要求分析とは，システム開発の目標としての

ゴールを，ビジネス要求に基づき構造的にサブゴールと

して詳細化し，システム要求として定義する方法論であ

る [1]．この手法により構築されるモデルをゴールモデル

という．ゴールモデルの例を図 1に示す．

最初に，顧客やユーザのニーズを基に初期ゴールを設定

する．この初期ゴールを起点として，ゴールをサブゴール

へ分解していく．ここで，枝によって結ばれているゴール

間で，上位に位置するゴールを親ゴール，下位に位置する

ゴールをサブゴールと呼ぶ．分解には AND分解と OR分

解がある．AND分解はサブゴールが全て達成されないと

親ゴールも達成されない分解方法で，OR分解はどれか一

つのサブゴールが達成されれば親ゴールも達成される分解

方法である．

図 1の例では，初期ゴールとして「よいWebアカウント

登録システムを作る」が設定されている．そのゴールは，

「登録しやすい」と「安全」の二つのサブゴールに AND分

解されているため，どちらのゴールも達成されれば，「よい

Webアカウント登録システムを作る」のゴールも達成され

るということになる．また，「本人確認する」というゴー

ルは，「電子メールで折り返し確認」と「SSNで確認」の

二つのサブゴールに OR分解されているため，どちらかの

ゴールが達成されれば，「本人確認する」のゴールも達成さ

れるということになる．

この手法により，ビジネス要求に整合したシステム要求

を洗い出すことができ，開発するシステムの妥当性を確認

することができる．

2.2 AGORA

AGORAとは，ゴールモデルに「貢献度」と「満足度」

図 2 AGORA で作成されるゴールモデルの例

図 3 満足度行列の例

という二種類の属性値を付加し，ゴール間のコンフリク

トやステークホルダ間の認識不一致を検出する手法であ

る．AGORAにより作成されたゴールモデルの例を図 2に

示す．

貢献度とは，親ゴールとサブゴールを結ぶ枝に振られる

値であり，-10から 10までの整数値をとる．この値は，サ

ブゴールが達成された場合に，その親ゴールに対してどの

程度貢献しているかの度合いを示すものである．値が大き

いほど親ゴールの達成により大きく貢献することを意味

する．

満足度は，各ステークホルダがそのゴールに対してどの

程度賛成もしくは満足しているかの度合いを示すものであ

る．貢献度と同様に，-10から 10の整数値をとる．ただし，

自身の評価だけでなく，他のステークホルダがどの程度満

足するのかを推測しながら，他のステークホルダの立場に

立った評価も行う．そのため，満足度は行列として個々の

ゴールに振られるようになる.この行列を「満足度行列」と

いう．満足度行列の例を図 3に示す．

図 3の例では，一行目は顧客の評価であり，左から順に，

顧客（C）自身の立場での評価，管理者（A）の立場に立っ

た評価，開発者（D）の立場に立った評価になる．この満

足度行列では，顧客自身や管理者自身は低い評価を付けて

いるが，開発者自身は高い評価を付けている．このことか

ら，開発者はこのゴールを達成すべきだと考えているが，
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ユーザにとっては不要なゴールであるということがわか

る．このようなステークホルダ間の認識不一致を検出した

場合，ネゴシエーションなどの解消作業が必要になる．

AGORAでは，貢献度や満足度行列を用いて，分析者が

最終的にどのゴールを選択するかを判断する．

2.3 ゴール指向要求分析の問題

ステークホルダの要求が変化する要因として，環境の変

化が挙げられる．例えば，市場動向や法令などの外部環境

や，組織・事業内におけるポリシーやガイドラインなどの

内部環境が変わることで，ステークホルダの要求も変化す

る．そのため，ゴールモデルが完成し，ステークホルダ間

の合意が取れた後に環境が変化すると，ゴールモデルを修

正する必要がある．しかしゴールモデルを修正するために

は，一つひとつゴールを確認しながら，要求変更に対する

影響がないか確かめる必要がある．AGORAの場合はさら

に，貢献度や満足度行列も影響がないか確認する必要があ

る．したがって，環境の変化によるゴールモデルへの影響

の範囲を特定するには手間がかかるという問題がある．

そこで本研究では，その問題を解決する手法を提案する．

なお本研究では，非機能要求に着目し，環境の変化による

影響の範囲を特定する．非機能要求はシステム全体に関わ

るものが多く，要求を満たさないシステムはステークホル

ダに受け入れられない可能性が高いため，機能要求と同等

以上に重要な要求である [3]．そのため，非機能要求に関す

るゴールへの影響範囲の特定を行う．

3. 関連研究

3.1 環境要因の分析による要求の影響範囲特定手法

中谷らは，ステークホルダを取り巻く環境を基に環境要

因を分析し，変化が発生しそうな要求箇所を特定する手法

を提案している．ステークホルダ間の依存関係を表す SD

モデルを拡張し，外部環境も表現することで，環境の変化

が発生した際に変更が起こり得る要求箇所を特定してい

る [4]．

この手法では，考慮する環境が多くなるほどモデルが複

雑になり，分析が困難になるという問題がある．そのため，

本研究では手間を抑えつつ，環境要因によるゴールモデル

への影響の範囲を特定する手法を提案する．

3.2 ゴール修正時の影響範囲特定手法

佐伯らは，ゴールモデルにおけるゴールの追加や消去

時に影響を及ぼす範囲を特定する手法を提案している [6]．

品質特性である「Security」や「Usability」などをセマン

ティックタグとして各ゴールに付与し，タグ間の対立関係

によって影響範囲を特定している．しかし，この手法では

環境の変化を基に修正すべきゴールを特定することはで

きない．ただし，この手法により手間を抑えつつ影響範囲

図 4 提案手法の全体図

を特定することができるため，本研究ではこの手法を応用

する．

4. 環境要因による影響範囲特定手法

本研究では，環境要因によるゴールモデルの影響範囲を

特定する上で，環境要因として与えられることを前提とす

る．それを，深層学習のアルゴリズムの一種である LSTM

(Long Short Term Memory)で作成した分類器を入力する

ことで，その環境要因がどの非機能要求に対して影響を与

える確率が高いかを求める [5]．分類器は，入力層を環境要

因の単語ごとのベクトル値，中間層を LSTM，出力層を各

非機能要求としたニューラルネットワークとする．

ステークホルダがゴールモデルを作成する際，3.2のよ

うに，各ゴールに非機能要求をタグとして付与しておく．

それらの非機能要求と，入力された環境要因に対して分類

器で判定された非機能要求を照らし合わせることで，環境

要因によるゴールモデルへの影響の範囲を特定する．特定

後，予測値に基づきゴールの色を変更することで分析者に

提示する．図 4に提案手法の全体図を示す．

環境要因によるゴールモデルへの影響の範囲を特定する

ために，環境要因を各非機能要求に分類しなければならな

い．そのために，分類する非機能要求の種類の定義を行っ

た後，分類器を作成する必要がある．分類器の作成には，

各非機能要求の説明文が大量に必要である．それぞれの詳

細について以下に述べる．

4.1 深層学習による非機能要求分類

4.1.1 分類する非機能要求の種類の定義

まず，分類する非機能要求の種類を定義する必要がある．

本研究では，鵜飼らの研究を参考に，機能性など 8種類を

定義した [7]．定義した非機能要求を表 1に示す．機能性～

移植性の 6種類は ISO/IEC9126-1で規定されている品質

特性である [8]．セキュリティは，ISO/IEC9126-1では信

頼性の品質副特性として規定され，ISO/IEC25010では品

質特性として規定されている [9]．コストは品質特性ではな

いが，非機能要求としては重要な項目であると考えられる．
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表 1 定義した 8 種類の非機能要求
非機能要求 内容

機能性 明示的及び暗示的必要性に合致する機能を提供す

る度合い

信頼性 機能が指定された達成水準を維持する度合い

使用性 理解，習得，利用の容易性の度合い

効率性 目的達成のために使用する資源の度合い

保守性 保守作業の容易性の度合い

移植性 別環境へ移した際にそのまま動作する度合い

セキュリティ 不正アクセスされないよう，情報またはデータを

保護する能力の度合い

コスト システムを開発する費用や手間

図 5 訓練データ作成のフロー

4.1.2 訓練データの作成

分類器を作成するには，大量の訓練データが必要になる

が，それらを手作業で用意するのは困難である．そこで，

非機能要求ごとに，ある一つの説明文を正解データとして

用意し，大量の文書の中から説明文に類似する文を抽出す

ることにより，訓練データを作成する．正解データの要件

は，各非機能要求を簡潔に説明することができていること

とする．訓練データ作成のフローを図 5に示す．

類似文の抽出には Doc2Vecを用いる [10]．Doc2Vecと

は，Word2Vecを拡張したモデルであり，テキストのコー

パスに基づき任意の長さの文書をベクトル化し，分散表現

を獲得することができる技術である [10], [11]．これによ

り，文書間の類似度の算出を行うことができる．類似文の

抽出をする際には，コサイン類似度の上位 n件を抽出する

こととする．

Doc2Vecで用いるコーパスには，非機能要求に関連のあ

る文を抽出するために，Webコーパスを作成し，用いるこ

ととする [12]．Webコーパスとは，Webページを情報源

としたコーパスであり，ある特定の分野に特化したコーパ

スを容易に作成することができる．作成した非機能要求の

Webコーパスを利用することで，多様な非機能要求の説明

文を抽出することが期待できる．

非機能要求のWebコーパスから抽出した，それぞれの

正解データの類似文を，形態素解析器であるMeCabを用

いて形態素に分割し，訓練データとした [13]．形態素に分

割する理由は，後述する分類器に入力する際に必要となる

ためである．

4.1.3 分類器の作成

本研究では，LSTMを用いて分類器を作成する．LSTM

は RNN (Recurrent Neural Network) という深層学習の手

法を拡張したものである．RNNは過去の文脈を考慮する

ことができ，より精度が高い分類ができるという特徴を持

つ．例えば，「クラウドにより，オンプレミスの運用負担

が大幅軽減できる」と「オンプレミスにより，クラウドの

運用負担が大幅軽減できる」という二つの文章は逆の意味

を持つが，従来の手法だと同じ文章として取り扱われしま

う．RNNは文脈を考慮することで，異なる文章として扱

うことができる．しかし RNNには，長い系列を入力する

とパラメータの勾配が爆発もしくは消失し，長い履歴を考

慮できなくなるという問題がある．この問題を解決してい

るのが LSTMである．

LSTMの入力はベクトル値である必要があり，訓練デー

タを事前にベクトル化しなければならない．本研究では

Word2Vecにより得られる分散表現を用いることにする．

Word2Vecとは，Doc2Vecと同じくテキストのコーパスを

入力すると，コーパスにある単語の特徴量ベクトルを獲得

することができる自然言語処理ツールである．これによ

り，訓練データに存在しない単語 (未知語)にも対処するこ

とができる．4.1.2で訓練データを形態素に分割しておく

理由は，Word2Vecで形態素ごとにベクトル化するためで

ある．

訓練データの各文書をベクトル化した後に，本章の最初

に述べたニューラルネットワークを構築する．それに訓練

データを学習させ，非機能要求の分類器を作成する．

4.2 影響箇所の特定・提示

作成した分類器を基に，環境要因によるゴールモデルへ

の影響の範囲を特定・提示する．そのために，ゴールモデ

ルを作成することができるシステムを構築する．そのシス

テムに，文章として表現された環境要因を入力すること

で，作成済みのゴールモデルへの影響範囲を特定・提示す

る．システムは，入力された文章をMeCabで形態素に分

割し，Word2Vecで形態素ごとのベクトル値を獲得した後

に，それらを 4.1.3で作成した分類器に入力することで，

各非機能要求に判別される確率を予測値として算出する．

ゴールモデルに付与された非機能要求のタグと，分類器で

判別された非機能要求を照らし合わせ，一致する非機能要

求が存在した場合，予測値に基づきゴールの色を変更して

分析者に提示する．予測値が 80～100%であれば赤色に，

60～79%であれば紫色に，40～59%であれば青色に，20～

39%であれば緑色に色を変更する．0～19%の場合は色を

変更しない．影響箇所の提示の例を図 6に示す．

図 6の例では，初期ゴールとして「よいWebアカウント
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図 6 影響箇所特定・提示の例

登録システムを作る」を設定し，「登録しやすい」，「安全」

の二つのゴールに分解している．そして，「登録しやすい」

から「誰でも登録可能」と「すぐに登録可能」に，「安全」

から「他人が勝手に登録しない」にそれぞれ分解し，その

後も分解を続けている．このゴールモデルにおいて，「登

録しやすい」には「使用性」のタグが，「他人が勝手に登録

しない」には「セキュリティ」が，「すぐに登録可能」には

「効率性」のタグが付与されている．

このゴールモデルは，すでにステークホルダの合意が得

られているとする．その後，「他企業でアカウントが漏洩」

という環境の変化が発生したと仮定する．その場合，ス

テークホルダの要求も変化する可能性があるため，ゴール

モデルに修正箇所がないか確認する必要がある．

その際に環境要因として「他企業でアカウントが漏洩」

を入力すると，各非機能要求の予測値はそれぞれ「使用性」

が 25%，「効率性」が 0%，「セキュリティ」が 41%になっ

たとする．その場合，「セキュリティ」のタグが付与された

ゴールは青色に，「使用性」のタグが付与されたゴールは緑

色になる．「効率性」のタグが付与されたゴールは色を変

更しない．これにより，環境要因によるゴールモデルへの

影響範囲を特定・提示することができる．提示された範囲

内でゴールの内容を分析者が確認し，適時修正を行うこと

になる．この手法により，修正すべきゴールを特定する手

間を抑えることができる．

5. 分類器の精度の評価と考察

5.1 実験方法

提案手法のうち，4.1.3で述べた分類器の有効性を確認

するために，実際に分類器を作成し，精度を評価した．ま

ず，Webコーパスの作成を行った．コーパスの作成に必要

なWebページの収集は，検索エンジンである BingのWeb

Search APIを利用した [14]．クエリには，各非機能要求

(「機能性」など)に加え，「非機能要求」という単語を設定

した．この理由は，各非機能要求のみの場合には，非機能

要求とは関係がないページが検索結果に散見されたためで

ある．そして，各Webページのコンテンツを HTMLファ

イルとして，各非機能要求ごとに重複なしで 700件収集し

た．その後，日本語Webコーパスを作成するためのツー

ルである nwc-toolkitを用いて，HTMLファイルからテキ

ストを抽出し，テキストファイルを生成した [15]．

次に，これらのテキストファイルをそれぞれMeCabで

形態素に分割し，一つのテキストファイルにマージするこ

とでコーパスを作成した．MeCabの辞書には新語や固有

表現も抽出することができる mecab-ipadic-NEologdを用

いた [16]．また，「機能性」と「使用性」は，「機能」と「性」

のように分割されたため，それぞれの単語を辞書に追加し

て対応した．作成したコーパスの容量は 82MBになった．

続いて，このコーパスを基に，Doc2Vec を用いて訓練

データを作成した．正解データには，正解データの要件が

満たされていた，オージス総研オブジェクトの広場の「非機

能要求と ISO9126」の説明文を利用した [17]．ただし「移

植性」は，同じ意味である「可搬性」として表記されてい

たため，「可搬性」の説明文を「移植性」の正解データとし

て用いることにした．また，「コスト」は記載されていな

かったため，コーパス中から適切と思われる文章を抽出し

て利用した．訓練データを作成する上で使用した正解デー

タの内容の一部を以下に記す．

• 機能性：「機能性 (Functionality) は、指定された条件

下で、ソフトウェアがユーザニーズを満たすために提

供する能力を表します。」 *1

• 移植性：「可搬性 (Portability)は、ソフトウェアの異

なる環境への移しやすさを表します。」 *1

• コスト：「また、コストや品質に影響を与える度合い
が大きい非機能要求項目を重要項目と定義している。

重要項目は要求分析のなるべく早い段階で決めること

*1 https://www.ogis-ri.co.jp/otc/hiroba/technical/

JavaPress\_ISO9126/, (accessed 2017-02-09).
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表 2 Word2Vec モデルを作成した際のハイパーパラメータ
パラメータ 値

次元数 200

単語を無視する際の出現頻度の閾値 1

ウィンドウサイズ 15

表 3 分類器を作成した際のハイパーパラメータ
パラメータ 値

入力層のユニット数 200

中間層 1 層の LSTM

中間層のユニット数 256

バッチサイズ 8

シーケンス長 281

ドロップアウト 0.2

最適化手法 Adam

学習率 0.001

エポック数 50

活性化関数 ソフトマックス関数

損失関数 クロスエントロピー関数

出力層のユニット数 8

が望ましい。」 *2

非機能機能ごとに類似文を 100件ずつ，計 800件抽出し

た．これらの類似文をMeCabで分かち書きし，訓練デー

タとした．以下に機能性，信頼性，使用性の訓練データの

例を順に示す．なお，分類器の評価のために，作成した

800 件の訓練データのうち，90%(720 件) を訓練データ，

10%(80件)をテストデータとして用いた．

• 機能性 関連 適法性 ( Functionality compliance ) は 、

機能性 に関する 法規 、 業界標準 、 規格 に ソフト

ウェア が 沿っ て いる か を 表し ます 。

• 時間 挙動 ( Time behavior ) は 、指定 さ れ た 条件

下 で 、ソフトウェア が 適切 な 応答時間 、処理 時

間 、スループット で 機能 を 実行 する 能力 を 表し

ます 。

• ・ ユーザビリティテスト ( Usability test ing ): 指定

条件下 で ユーザ が 理解 でき 、学び やすく 、使用

し やすい システム か を 判定 する ため の テスト

訓練データとテストデータの単語それぞれにWord2Vec

を用いてベクトル値を獲得した．Word2Vec のモデルを

作成する際に利用したコーパスは，Doc2Vec で利用した

Web コーパスと同じものである．Word2Vec のモデルに

は，skip-gramモデルを採用した．Word2Vecのモデルを

作成した際のハイパーパラメータを表 2に示す．

続いて，TensorFlowベースの深層学習ラッパーライブ

ラリであるKerasを用いて分類器を作成した [18], [19]．表

3に分類器を作成した際のハイパーパラメータを示す．勾

配法にはミニバッチ法を用いた．

その後，環境要因として「他企業でアカウントが漏洩」
*2 http://taityo-diary.hatenablog.jp/entry/2015/09/28/

063507, (accessed 2017-02-09).

表 4 「他企業でアカウントが漏洩」を入力した場合の分類結果
非機能要求 予測値

使用性 0.32

セキュリティ 0.20

効率性 0.18

機能性 0.14

信頼性 0.08

コスト 0.04

移植性 0.03

保守性 0.00

表 5 「東日本大震災の発生」を入力した場合の分類結果
非機能要求 予測値

信頼性 0.48

保守性 0.38

使用性 0.04

移植性 0.03

効率性 0.03

コスト 0.01

機能性 0.01

セキュリティ 0.00

と「東日本大震災の発生」を設定し，分類器に入力した．

それぞれの環境要因が，どの非機能要求に影響を与える確

率が高いと判別されるか確認した．また，学習過程におけ

る精度と誤差率を確認し，十分な学習が行われているかど

うかについても確認した．

5.2 実験結果

構築した分類器に「他企業でアカウントが漏洩」という

環境要因を入力した結果を表 4に示す (小数点以下第 3位

を四捨五入)．「セキュリティ」と判別される確率が一番高

くなることが期待されたが，二番目に高い確率となった．

一番確率が高かった非機能要求は「使用性」で，約 32%の

確率でこの環境要因と関連している．セキュリティは約

20%の確率で関連しているという結果になった．

続いて，「東日本大震災の発生」という環境要因を入力し

た結果を表 5に示す (小数点以下第 3位を四捨五入)．信頼

性が約 48%と一番高くなり，その次に保守性が約 38%とい

う結果になった．この二つは震災と関わりが強いと考えら

れるため，妥当な結果になったといえる．

次に，学習過程における精度の評価を行った．Tensor-

Flowの可視化ツールである TensorBoardを用いて，訓練

データとテストデータそれぞれに対する精度と誤差率を確

認した．TensorBoardにより生成されたグラフを図 7，8，

9，10に示す [20]．縦軸は図 7,9が精度，図 8,10が誤差率

であり，横軸はエポック数である．

図 7は訓練データに対する精度を示している．エポック

数が増加するごとに，精度が向上していることがわかる．

最終的に，約 95%の値で安定しているため，十分な結果と

いえる．図 8は訓練データに対する誤差率を示している．

c⃝ 2017 Information Processing Society of Japan 6

Vol.2017-SE-195 No.12
2017/3/12



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 7 訓練データに対する精度

図 8 訓練データに対する誤差率

図 9 テストデータに対する精度

図 10 テストデータに対する誤差率

エポック数が増えるにつれて，誤差率が減少していること

がわかる．

一方，図 9はテストデータに対する精度を示しているが，

最終的に約 30%の値で安定している．訓練データに対する

精度と比較すると，65%ほど低い値であり，分類器の精度

としては不十分である．図 10はテストデータに対する誤

差率を示している．誤差率はエポック数が 5を超えた辺り

から増加し続けている．テストデータに対する精度と誤差

率から，未知のデータに対しては正しく判別できていない

ことがわかる．

5.3 考察

環境要因として「東日本大震災の発生」を入力した場合

は妥当な結果になったが，「他企業でアカウントが漏洩」を

入力した場合は，期待どおりの結果にはならなかった．セ

キュリティの訓練データに「アカウント」や「漏洩」などの

単語が含まれていなかったことが原因として考えられる．

改善案として，訓練データを作成する際に非機能要求の説

明文だけでなく，例文も用いることが挙げられる．例えば，

セキュリティに関する例文として「重要情報の情報漏えい

対策を」*3などがある． このような例文を訓練データに用

いることで，分類器の性能が向上すると考えられる．

また，訓練データに対する精度と誤差率は十分ではあっ

たが，テストデータに対する精度と誤差率は十分ではな

かった．原因として，訓練データの質と量が共に不足して

いることが挙げられる．量を増やすには，類似文の取得数

を 100件から増加させれば良いが，その分，質の低下が見

込まれる．質を向上させるには，手作業でデータを集める

という手段の他に，Doc2Vecで用いたWebコーパスの質

を向上させる,ということが考えられる．Webコーパスの

中身を確認すると，大量のノイズが含まれていることが分

かった．例えば，「ソフトウェア」の「信頼性」ではなく，

「食材」，「材料」の「信頼性」に関連する文章などがある．

これらが含まれた原因は，Webページを収集する際に，完

全一致検索を行わなかったことにより，「非機能要求」が含

まれず，「信頼」や「信頼性」が含まれるWebページを収

集したためである．

これらのノイズに影響を受けたため，類似文の抽出精度

が低くなってしまったと考えられる．そのため，Webコー

パスを作成する際に，「食材」や「材料」に関する単語など

をあらかじめストップワードとして設定し，ノイズを除去

する必要がある．

6. おわりに

本研究では，環境要因によるゴールモデルへの影響の範

囲の特定を支援することを目標とした．そのためにまず，

ステークホルダがゴールモデルにあらかじめ非機能要求を

タグとして付与しておく．それらと，文章として表現され

た環境要因を深層学習で作成した分類器に入力し，出力さ

れた非機能要求と照らし合わせることで，ゴールモデルへ

の影響の範囲の特定を行った．また，分類器の予測値に基

づきゴールの色を変更することで，分析者に影響の範囲を

提示する手法を提案した．

分類器の精度を評価する実験を行った結果，環境要因を

各非機能要求に十分に分類することができる結果とはなら

なかった．分類器の訓練データの質や量が精度に大きく影

響を与えるため，これらを改善する必要がある．

*3 https://japan.zdnet.com/article/35011544/2/, (accessed
2017-02-09).
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