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概要：機械学習アルゴリズムの様々な分野への適用により，機械学習を組み込んだ機械学習システム（MLS）の開発が急速に

増加している．MLS の品質はモデル学習時の訓練データと実行時の入力データの量や分布に依存している点が従来のソフト

ウェアシステムとは大きく異なる．このことは企業情報システム向けの MLS の品質保証にとって大きな課題となっている．我々

はこの課題を解決するため，MLS 向け要求仕様の作成観点である考慮点，従来のソフトウェア品質を定義している ISO/IEC 
25010 の品質特性を MLS 向けに拡張した MLS 品質特性とその尺度，さらに考慮点の重要度に基づいて測定すべき MLS 品

質特性や尺度を選択する方法を提案し，その有効性を確認した．一方，MLS の開発現場では QCD(品質, 費用, 納期)に基

づいた要求や測定尺度等の取捨選択も行われている．我々は，この中で品質に注目し，品質評価尺度に対して MLS の品質

向上に寄与する度合いを表す必須度を導入した．本稿では，MLS を利用した企業情報システムの要求定義で，(1)品質評価

のための尺度の必須度，必須度の決定要因と算出方法の提案，ならびに，(2)尺度に対して必須度で優先順位付けを行うこと

で，品質尺度の選択を支援する方法を提案する．MLS 専門家に対するケーススタディの結果，尺度の必須度による優先

順位と開発現場の MLS の専門家の尺度選択の判断とが整合していることを確認できた．このことから，提案方法は

MLS 要求定義において MLS に対する高い専門性がない技術者に対して品質特性定義とその尺度選択の支援に効果が

期待できる． 
 

キーワード：機械学習，機械学習システム，品質要求，ソフトウェア品質モデル，品質特性，尺度，品質保証 
 
 
1. はじめに   

機械学習アルゴリズムを組み込んだ機械学習システム(MLS)
の開発が企業情報システムにおいても広がってきている[18]．
しかし，実際の MLS の開発には様々な問題があることが指摘さ

れている [1][14] [26]．そこで，機械学習や機械学習システム

に対して，ソフトウェア工学の観点から MLS の開発を体系化す

ることで，様々な問題のソリューションの発見を支援する機械学

習のソフトウェア工学の研究が行われている[1][14]． 
MLS の振る舞いは，従来のソフトウェアと同様にソースコード

から影響を受ける．しかし，訓練データセットと訓練済モデルと

いう二つのコンポーネントからも影響を受けるという新たな特性

がある．この違いを踏まえ，従来のソフトウェア工学での再利用

や品質保証の違いが議論されている[1][14]． 
我々は，MLS が持つ従来のソフトウェアと異なる性質に着目

し，ISO/IEC 25010 の品質モデルで定義されている品質特性を

具体化し，MLS に求められる品質特性である MLS 品質特性を

定義した[10][21]．また MLS 品質特性とその尺度を組み合わ

せた MLS 品質評価モデルを定義した． 
一方，MLS の開発でも従来のソフトウェア開発と同様に機能

要求だけでなく，品質要求の定義も必要である．定義された要

求仕様の妥当性を判断するには，要求仕様が目標とする MLS
の品質特性やその達成の度合いの定義が必要である．そのた

め，これまでの取り組みでは，MLS 向け要求仕様の作成観点

である考慮点を導入し，考慮点と MLS 品質特性との対応関係

を定義した．この定義により，開発対象の MLS における考慮点

の重要度に応じた MLS 品質特性の抽出を可能にした． 
しかし，社内の MLS 開発の専門家からは，企業情報システ

ム向け MLS の場合には，適用される業務や利用環境の特徴，
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あるいはステークホルダーから求められる MLS の品質の要求

水準やコスト等様々な要因を考慮して，測定する尺度を選択し

ていることが指摘されている．そこで我々は，尺度の絞り込みを

支援するために，考慮点に基づいて抽出した尺度に対して優

先順位付けをして MLS の品質要求を定義する方法が必要だと

考えた． 
本稿では，MLS を利用した企業情報システムの要求定義で，

品質への要求尺度の優先順位を決定する要因を提案し，その

要因に基づいて決定される優先順位の妥当性を議論する．な

お，以降，品質に対する要求水準を品質レベルと呼ぶ．  

2. 研究課題 

企業情報システム開発において，開発ベンダは顧客との要

求の合意に基づき，開発や運用を遂行する．Breck らは機械学

習においては学習済モデルの実際の振る舞いを事前に記述で

きないことを示した[3]．機械学習を適用した企業の調査では，

最も高いリスクは期待されない出力であるとの指摘をしている

[16]．これらの問題を扱うため，PoC(Proof of Concept)で学習済

モデルの実現性を確認し，MLS で採用すべき技術やユーザシ

ナリオを特定することが広く実施されている[14]．これらは主に

ソフトウェアの機能要求を対象とする議論である． 
一方，企業情報システムとしての MLS を開発する際には，開

発対象の MLS に求められる性能や信頼性などの品質要求も

顧客と合意する必要がある[15]．開発した MLS が品質要求を

満たしているかは，測定によって判断される．しかし，MLS の品

質要求定義とその具体的な定義方法に関する従来の研究は

極めて限られている． 
そこで我々は，品質要求の定義には，MLS が満たすべき品
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質を表す品質特性，その品質特性をどの程度達成しているか

を測定するための尺度の定義が必要と考えた．AI プロダクト品

質保証ガイドライン[22]には 50 個のチェック項目が提示されて

いる．しかし，これらのチェック項目によりどのような品質が向上

するかは明示されていない．また，チェック項目には正解率のよ

うに尺度と呼べる程度に測定方法が明確なものもある一方で，

測定方法の具体化が必要なものも含まれている．例えば，“発

生しうる品質事故の致命度は許容できる程度に低く抑えられて

いるか”というチェック項目がある．この中の“品質事故”や“致命

度”，“許容できる程度”を具体化しておかないと，チェックした

人によってチェック結果が異なる恐れがある． 
これらから企業情報システム向けの MLS の品質保証を行う

には，以下の実現が必要だと考えた． 
(1) MLS に求められる品質を表す品質特性と品質の達成

度を測定する尺度を明確にすること 
(2) 1 節に述べたように MLS が適用される業務や利用環境

の特徴が特定された場合に，その MLS の品質保証を

行うために必要な品質特性や尺度を選択する方法 
上記を実現するため，我々は図 1 に示す MLS の標準的な

構成を想定し，以下の 3 つの研究設問を設定し研究をしてきた． 
RQ1：品質特性や尺度を特定するための，MLS 向けの要求

仕様の作成観点である考慮点とは何か？ 
RQ2： MLS の品質モデルとその品質特性，品質特性の達

成度を測定する尺度は何か？ 
RQ3：考慮点に基づいて選択した品質特性，尺度は実際の

MLS 開発において有効であるか？ 
その結果，MLS 向けの品質特性である MLS 品質特性と尺

度を組み合わせた MLS 品質評価モデル，考慮点一覧，考慮

点と MLS 品質特性間の対応関係定義，を定義した．また，これ

らを用いて，高重要度の考慮点から測定が必要な尺度を選択

する方法を開発した． 
しかし，前節に示した MLS の適用分野や求められる品質レ

ベルに基づいた尺度は，RQ3 に示した考慮点と MLS 品質特

性の関係では選択できない．そこで，新たに以下の 2 つの研究

設問を追加した．本稿でこれらの研究設問について議論する． 
RQ4：測定すべき尺度の絞り込みに必要な要因は何か？ 
RQ5：要因に基づいて決定した尺度の優先順位は，尺度の

選択において有効であるか？ 

3. 関連研究 

3.1 MLS の品質問題 
MLS は，本質的に従来のソフトウェアシステムとは異なる特

性を持つことが示されてきた[14]．これは，ソフトウェア工学に新

しい問題を生じている[1]． 
MLS としての品質，つまりソフトウェア全体の品質には，従来

のソフトウェアの問題に加えてシステムの中に組み込まれた機

械学習アルゴリズムの問題も生じている．例えば MLS の主要な

応用として注目されている自動運転の分野では，安全性は最

重要な品質特性であるが，品質問題の研究はまだ初期段階で

ある[15]． 
MLS に特有な品質問題に性能ドリフト[21]がある．MLS の品

質は，入力データと学習時期と運用時期の間のデータ変化に

依存する．Chui らは 400 個以上の MLS アプリケーションの分

析から 34%以上の学習済モデルが更新を必要とし，さらにその

77%は少なくとも月に 1 回の更新が必要であることを示した[5]． 
TensorFlow を用いた MLS のバグの経験的な分析は，

TensorFlow API の変更がバグの主な原因であるとしている[26]．
これは，Web API でも同様の問題である[25]．フレームワークや

Web API の利用方法は，MLS 開発において重要な品質上の

課題である． 
3.2 MLS の品質モデルと品質保証 

ISO25000 シリーズは，ソフトウェア製品の品質モデルとその

尺度として広く知られている[10][11][12]．しかし，MLSは従来と

のソフトウェアシステムとは本質的に異なるので，MLS において

は新しい品質モデルと尺度が求められている[13]．Masuda らの

調査は，MLS の品質に様々な新しい課題を明らかにした[18]． 
これらの背景に基づき MLS のガイドラインとその開発が提案

されてきた．QA4AI のガイドラインでは一連の技術がカタログと

して提示されている[22]．AI 開発ガイドラインのドラフト版が総

務省から公開され，その中では幾つかの品質特性が提示され

ている[19]．Murphy らは，特定の MLS 品質保証フレームワー

クを議論しているが，その品質保証の範囲と議論は限定的であ

る[20]．このように，MLS の品質モデルは個別的な定義に留ま

り，実践的な品質モデルの定義は確立されるに至っていないと

いえる． 
3.3 MLS の品質要求の特定と定義 

MLS の要求定義について，Belani らは要求工学的な観点か

らの MLS 開発のための RE4AI 分類学の概要を提案した[2]．
RE4AI 分類学は，RE の活動と AI 関連の 3 つの要素，データ，

モデル，システム，の 2 つの軸で構成されている．しかしその分

類学の中では品質要求は明示されていない． 
Vogelsang らは，データサイエンティストにインタビューし，従

来の要求とは異なる機械学習の重要な尺度である，機械学習

性能，説明可能性，特定の法的要件を含む新しい品質要求を

特定した[24]．彼らは従来の要求工学のプロセスに機械学習の

要求を定義する活動を加えることを提案した．要求仕様の中に
 

図 1：機械学習システム(MLS)の構成要素 
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おいて，頑健なニューラルネットワークの開発のための要求は，

精度(検証精度)を優先して最適化し，他の性能尺度を追加す

べきであることを Hyatt らが指摘した[8]． 

4. アプローチ 

本稿で示す測定すべき尺度の絞り込みに必要な要因，およ

び尺度の選択方法のアプローチは我々の過去の取り組みを

発展させたものである． 4.1 節から 4.3 節(1)は，過去の取

り組みの中で本稿に関わるものを簡潔に示す．本稿で新た

に取り組んだ要因や選択方法のアプローチは 4.3 節(2)と
4.4 節に示す． 
4.1 MLS の要求定義の流れ 

本稿で想定する MLS の品質に関わる要求項目の獲得から

要求仕様化までのプロセスを図 2 に示す．このプロセスでは，

最初に MLS 要求定義の担当者が顧客の説明から MLS に対

する要求項目を抽出する．次に，本稿で提案する考慮点一覧

を参照し，要求項目に関わりの深い考慮点を抽出する．次に，

MLS 品質評価モデル，および考慮点と MLS 品質特性間の対

応関係定義（以後，対応関係定義と略す）を参照し，MLS 品質

特性や尺度を選択する．最後に，選択した MLS 品質特性や尺

度を用いて主要な非機能要求である品質要求の仕様を定義す

ることを表している． 
このように要求項目に応じた MLS 品質特性や尺度を用いて

要求仕様化を行うことで，MLS に求められる品質の達成度の測

定が可能になる． 
これまでの我々の取り組みでは，図中の考慮点一覧や MLS

品質評価モデル，対応関係定義，これらを参照しながら行う選

択方法評価し，その有効性を確かめた．しかし，2 節にも示した

ように MLS の適用分野や求められる品質レベルに基づいた尺

度の選択には，図中の“選択”方法を新たに提案する必要があ

った．以降の節では，上記の図中に示された成果物や選択方

法の概略を示す．また，選択方法の変更に伴って提案する

MLS 品質要求定義方法にも変更を行ったので，その考え方も

示す． 
4.2 考慮点 

MLS の開発においても MLS の品質要求仕様の定義が必要

である．我々は，MLS の要求定義担当者は，MLS の品質要求

において着目すべき顧客の関心事を獲得しており，それに基

づいて過不足なく要求仕様を定義していると考えた．そこで，

本稿では，この MLS での品質要求の定義における顧客の関心

事を“考慮点”と呼ぶ．  
我々は MLS の専門家と共に 22 個の考慮点を特定した．そ

の一部を表 1 に示す．考慮点は図 1 に示した MLS の概念的

な典型的な構成要素である環境／ユーザ，システム／インフラ

ストラクチャ，モデル，データで分類している[7]．考慮点の一つ

を例として説明する．要素“(a) 環境/ユーザ"に分類されている

考慮点"(a -1) スコープへの追従" は，MLS の環境の変化をモ

ニタリングに関わるもので，例えば，MLS を利用するタスクやユ

ーザの変化である．  
顧客の説明に基づいて各考慮点の重要度を把握することは，

要求定義担当者が MLS の品質要求を定義する際の支援にな

ると考える．その理由は MLS 向けの品質要求の獲得の際に考

慮漏れを防ぐことが可能になるからである．  
以降本稿では品質要求への顧客の関心事である“考慮点”

を用いて議論を進める．  
4.3 MLS 品質評価モデルに対する必須度の導入 
(1) MLS 品質評価モデル 

ソフトウェア製品の品質モデルの国際標準として ISO/IEC 

 
図 2：MLS 品質要求の獲得プロセス 

表 1：考慮点一覧（一部）  

 

要素 考慮点の名称 考慮すべきこと

(a)環境
/ユーザ

(a-1)スコープへの追従 ・環境やその他条件がシステムが期待
する範囲にあるか (スコープの監視)

(b)システム/
インフラスト
ラクチャ

(b-1)訓練効率性 ・モデル学習時の計算時間やメモリの
使用率

(b-2)実行性能の効率性 ・訓練済モデル実行時の計算時間やメ
モリの使用率

(b-3)出力監視アルゴリ
ズムの効率性

・監視アルゴリズムによって，出力値
の誤まり(偽疑陽/偽陰性)をどの程度
検出できるか

…

(c)モデル (c-1)モデル適切性 ・モデルの種類がタスク(分類等)や必
要とされるデータ(型，範囲，量等)の
適切かどうか

(c-3) モデルの訓練時
の性能

・テストデータの性能(精度，再現性
など)

(c-4) 学習済モデルの
実行時の性能

・実行時データの性能(精度，再現性
など

…

(d)データ
(訓練/
テスト/実行
時データ)

(d-1)代表性 ・データが想定データを代表している
か
－想定するデータセットの値域(最

小値/最大値)とデータセットの値域を
比較
－想定するデータセットと実際の

データセットの分布の類似性の検証

(d-2)均衡性 ・データ内のカテゴリ間のバランス．
カテゴリ毎のサンプルの数や、カテゴ
リ内のサンプルの確率分布の比較

(d-3)適時性 ・訓練／テスト用のデータ収集時刻と
実行時データの時間の差
・データの適時性に影響を及ぼす可能
性のあるシステムまたは環境の変更が
あったか

…
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25010 が広く認知されている[11]．産業界の MLS 専門家によっ

て MLS の品質を議論した資料，あるいは MLS の品質保証の

目的で作成され，様々な MLS に適用可能な汎用的なチェック

項目等から MLS に必要な品質特性を抽出し，ISO25010 の品

質 特 性 の 副 特 性 に 対 応 づ け て 具 体 化 し た 提 案 が あ る

[4][22][9][19]．これらに基づき，MLS 品質特性を定義した．さ

らに，各 MLS 品質特性に対してその達成度を示す尺度を新た

に定義した．これらの MLS 品質特性と尺度を合わせて，MLS
品質評価モデルと呼ぶ．このモデルの一部を表 2 に示す． 
(2) 尺度の属性必須度の導入 

従来のソフトウェア開発や運用では，機能要求や非機能要

求を定義する際に，開発に関する制約として QCD（品質，費用，

納期)も決定し，これを遵守することが求められる．MLS で測定

すべき尺度を選択する場合も同様に，要求定義の担当者が

QCD を考慮しながら測定する尺度を選択していると考えた． 
本稿では尺度の選択には QCD の中でも特に Q(品質)に注

目する．MLS を組込んだ企業情報システムは従来の企業情報

システム同様，品質レベルの達成が重要であるからである． 
一般に，品質要求に対する要求レベルが低ければ，限定し

た少数の尺度で MLS の品質を測定する．逆に要求レベルが

高ければ，様々な側面で MLS の品質を測定するので，測定す

る尺度が増えると考えられる．しかし，前述したように MLS 品質

評価モデルの尺度は，様々な適用分野の事例や，汎用的なチ

ェック項目を元に作成したものである．そのため，様々な品質レ

ベルに対応するための尺度が混在している． 

我々は企業情報システムとしての尺度選択方法を確立する

ため，尺度の測定が企業情報システムに求められる品質レベ

ルの達成に必要である程度を表す“必須度”という属性を導入

する．さらに，本稿では必須度を活用度と影響防止度という 2
つの属性に分けて評価する．活用度は尺度の適用範囲を意味

し，影響防止度は MLS が被る可能性のある損害を防止する効

果の尺度である．  
必須度が高い尺度は，より多くの場面で使用できたり， MLS

への損害を防止する効果が高いものである．逆に必須度が低

い尺度は，限定された場面のみでしか使用できなかったり，損

害防止効果が低いものである． 
このような必須度の特性から，品質要求レベルが低い場合は

必要な尺度が限定され，尺度の必須度は高くなると考えられる．

逆に，品質要求レベルが高い場合は，様々なリスク低減をする

ために必須度が高い尺度だけでなく，必須度が低い尺度も使

われると考えた． 
MLS 品質評価モデルの定義のために，その構成要素や構

成要素間の関係を示したメタモデルを定義した．メタモデルを

図 3 に示す．このメタモデルは Web API の品質評価用のメタ

モデル[25]を元に，我々の取り組みで導入した考慮点と必須度

を導入し，拡張したものである．この図に示すように，考慮点は，

評価対象システムと品質特性間の関連クラスである．また，品

質特性と尺度間にも関連がある．実際の品質特異性と尺度の

関係は，表 2 に示した MLS 品質評価モデルで定義している．

このメタモデルは，評価対象システムにとって重要度の高

い考慮点を特定することで，考慮点に関わる品質特性や尺度

を選択できることを示している．選択された尺度の属性“必

須度”を用いることで，顧客が重視する品質要求と品質レベル

に応じた尺度の選択が可能となることを示している． 
次の 4.4 節で考慮点から尺度を選択するアプローチを示し，

5 節で必須度の評価に用いる 2 要因と詳細な算出方法を示す． 
4.4 考慮点に基づく品質特性や尺度の選択 

MLS 品質特性や尺度の中から，MLS の適用分野や求めら

れる品質レベルに基づいて品質特性や尺度の選択を可能とす

るために，本稿では 2 ステップの選択方法を提案する． 
第 1 ステップは，個々の MLS での考慮点の重要度を元に尺

度を抽出することが目的である．第 2 ステップは尺度の必須度

表 2：MLS 品質評価モデル（一部） 

 

 

図 3：MLS 品質評価のメタモデル 

SQuaRE品質 新たに定義した品質
尺度

品質特性 品質副特性 MLS品質特性

機能適合性
機能正確性

・学習済モデルの精度正確性
・MLSの精度正確性
・MLS出⼒データの適合性 …

・モデル正解率の達成率
・MLS正解率の達成率
・MLS出⼒データ平均値の充⾜率 …

機能完全性 ・訓練データの適合性 … モデル出⼒データ平均値の充⾜率 …

信頼性
成熟性

・⼊⼒データの傾向変化に対するロバストネス
・⼊⼒データの品質維持⼿段の適切性
・MLS出⼒データ品質維持⼿段の適切性 …

・実⾏時のモデル精度の適切度
・実⾏時のモデル正解率の達成率
・⼊⼒データ品質測定⼿段適切度
・MLS出⼒データ品質測定⼿段の適切度 …

可用性 ・稼働維持の適切性 … ・リソース拡縮の容易度 …

性能効率性
時間効率性 ・時間性能の十分性 … ・ターンアラウンドタイム …
容量効率性 ・リソース使用率の適切性… ・CPU利用率 …
修正性 リソ ス更新の容易性 リソ ス使用率監視⼿段の適切度

1..*

1..*

1..*

0..*

評価対象
システム

システム
構成要素

品質特性

- 品質評価値
- 品質評価関数

1..*

尺度

- 測定方法
- 単位
- 必須度

測定結果

- 測定値

0..*

外部環境 考慮点

- 対象とするシステム構成要素
- 重要度
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を利用して，開発対象の MLS に求められている品質レベルに

合致した尺度を抽出することが目的である． 
各ステップを説明する．第 1 ステップでは，開発対象の MLS

において高重要度の考慮点と表 3 に示した対応関係の定義，

MLS 品質評価モデルを参照し，MLS 品質特性とそれに関連

する尺度を選択する．第 2 ステップでは，尺度の“必須度”を参

照して，要求定義の担当者が測定する尺度を決定する． 
我々は MLS 開発の専門家への調査から考慮点と MLS 品

質特性の関係は事前に定義できうると想定している．しかし，品

質レベルによって事前に選択することが困難な場合もあると想

定し，要求定義の担当者が選択を行うこととした． 

5. 必須度の算出方法 

5.1 必須度の考え方 
本節では尺度の必須度の考え方を示す．前述したように必

須度は尺度の測定が企業情報システムに求められる品質レベ

ルの達成に必要である程度を表す．尺度の必須度を決定する

要因として，情報システムのリスクの深刻度評価 (Severity 
Rating)(ISO3100 ではリスクレベル(Levels of Risk)[6]と呼ぶ)の
概念をヒントとして，MLS の活用度とその影響防止度を定義し

た． 
活用度は活用範囲の広さを意味し，測定結果を活用するア

クタとそのユースケースに基づいて算出する．これはリスク深刻

度評価でのリスクの発生頻度に相当する概念を適用したもので

ある．影響防止度は，技術負債を防止する度合いを意味し，運

用時に尺度を測定しないことによって生じる可能性のあるトラブ

ルが影響を及ぼすアクタとトラブルの対処に必要となる作業量

で算出する値である． これはリスク深刻度評価でのインパクト

に相当する概念を適用したものである． 
本稿ではユースケースとして“開発”，“テスト”，“運用”の 3 つ

を想定する．また，アクタとして“顧客(利用部門)”，“顧客(情シ

ス部門)”，“AI 専門家”，“プロジェクトマネージャ”，“運用者”を

想定する．開発とテストに関わるアクタは，“顧客(利用部門)”，

“顧客(情シス部門)”，“AI 専門家”，“プロジェクトマネージャ”の

4 つ，運用に関わるアクタは“顧客(利用部門)”，“顧客(情シス

部門)”， “運用者”の 3 つとした． 
図 4 は，ある尺度 m の必須度，活用度，影響防止度の算出

方法の概要を図示したものである．以降の節でその詳細を示す．

なお，この図では全て同一の尺度 m の必須度，活用度，影響

防止度を示しているので，図中では m の表記を省略している． 
5.2 必須度の算出方法 

まず必須度の算出に用いる変数や係数を示す．  
V（m）：尺度 m の必須度を算出する関数． 
A(m)：尺度 m の活用度を示す値． 
B(m)：尺度 m の影響防止度を示す値． 
wa：活用度 A(m)の重み．  
wb：影響防止度 B(m)の重み． 

ここで，wa+ wb=1 である． 
必須度の算出は，図 4 に示すように，活用度と影響防止度

に重み wa と wb をつけて加算する．これを式(1)に示す． 𝑉(𝑚) = 𝑤௔𝐴(𝑚) + 𝑤௕𝐵(𝑚)    (1) 
5.3 活用度の算出方法 

活用度の算出に用いる関数と係数を示す． 
C(m, i, si)：開発においてアクタ i による尺度 m の使用状況

(使用する／しない)を示す引数 si に応じて値が決まる関数．関

数の値はアクタ i が尺度 m を使用しない場合は 0 である．使用

する場合は 0 より大きく 1 以下の値で，かつ全アクタが尺度 m
を利用した場合に，関数 C()の値の総和が 1 となるよう

に設定する． 
D(m, j, sj)：テストにおいてアクタ j による尺度 m の使

用状況を示す引数 sｊに応じて値を返す関数．関数の

値は，関数 C()と同様である．  
E(m, k, sk)：運用においてアクタ k による尺度 m の使

用状況を示す引数 sk に応じて値が決まる関数．関数

の値は，関数 C()と同様である． 
wc：開発で尺度を利用することの重み． 
wd：テストで尺度を利用することの重み． 
we：運用で尺度を利用することの重み． 
Nc, Nd, Ne：開発，テスト，運用に関わるアクタの数を

表す． 

 

図 4：必須度算出方法の概要 

表 3：考慮点と MLS 品質特性間の対応関係定義 

 

活用度
A()

H()

影響防止度
B()

必須度
V()

C(1) C(2)C(3) C(4)

C( )：開発における
アクタの尺度利用状況

D(1) D(2) D(3) D(4)

D( )：テストにおける
アクタの尺度利用状況

E(1) E(2) E(3)

E( )：運用における
アクタの尺度利用状況

F(1) F(2) F(3)

F( )：トラブル発生時の
アクタへの影響有無

G(1) G(2) G(3)

G( )：トラブル発生時の
アクタの対処作業有無

wa wb

wc wd
we

wf
wg

wh

h：トラブル
対処作業量

MLS品質特性 考慮点

MLS品質特性

データ 環境 …

(d-1)代表性 …
(a-1) ス
コープ追従

性
…

学習済みモデルの精度正
確性 *

MLSの精度正確性 *

MLS出力データの適合性 *
入力データの変化に対す
るロバストネス *

入力データの品質維持
手段の適切性 *

MLS出力データの品質維
持手段の適切性 *
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ここで wc+ wd+ we =1 である．アクタ i とアクタ j は，それぞ

れ“顧客(利用部門)”，“顧客(情シス部門)”，“AI 専門家”，

“プロジェクトマネージャ”を示す識別子である．また，アクタ k
は，それぞれ“顧客(利用部門)”，“顧客(情シス部門)”，“運

用者”を示す識別子である．  
次に活用度の算出式を式(2)に示す． 𝐴(𝑚) = 𝑤௖ ∑ 𝐶(𝑚, 𝑖, 𝑠௜)ே೎௜ୀଵ + 𝑤ௗ ∑ 𝐷൫𝑚, 𝑗, 𝑠௝൯ே೏௝ୀଵ +𝑤௘ ∑ E(m, k, 𝑠௞)ே೐௞ୀଵ            (2) 
活用度の算出方法を図 4 を用いて説明する．図中，各関数

の尺度 m 以外にも各アクタによる使用状況を省略した．使用状

況が異なっていても，アクタ数分の関数値が計算するので，図

の簡略化のために省略した． 
C( )の枠内に示す円は， C(m, i, si)の値を示し，この枠で式

(2)右辺の第一項の総和の部分を表している．枠内の円で示し

た C(i, m)の値の総和をとることを表している．図中の D( ) E( )の
枠も同様に右辺第二項，第三項の総和を表している．これらの

値にそれぞれ重み wc, wd, we を掛けて加算したものが活用度

A(m)である．我々は開発に関わるアクタは(1)節に示したように

4 種類だと想定している．そこで，関数 C()の枠内にはアクタ数

と同数の円を配置した．関数 D()と E()の枠内に配置している

円の数も，関数 C( )と同様にテストや運用時に想定しているアク

タ数である． 
5.4 影響防止度の算出方法 

影響防止度の算出に用いる関数，値と係数を示す． 
F(m, i, si)：尺度 m を測定しなかったことで発生したトラブル

によって，アクタ i に影響が及ぶか否かを示す引数 si に応じ

て値が決まる関数．関数の値は，影響が及ばない場合は 0
である．影響が及ぶ場合は，0 より大きく 1 以下の値で，かつ

全アクタに影響が及ぶ場合に関数 F()の値の総和は 1 となる

ように設定する． 
G(m, j, sj)：尺度 m を測定しなかったことで発生したトラブル

によって，アクタ i がトラブルの対処作業を実施するか否かを

示す引数 sj に応じて値が決まる関数．関数の値は，対処作

業を実施する場合は 1，しない場合は 0．対処作業を実施す

る場合は 0 より大きく 1 以下の値で，かつ全アクタが対処作

業を実施した場合に関数 G()の値の総和は 1 となるように設

定する． 
H(m)：尺度 m を測定しないことによって発生したトラブルへ

の対処作業量を示す値で 0 から 1 の実数値をとる．作業量

が多いほど 1 に近い値，作業量が小さいほど 0 に近い値をと

る． 
wf：尺度を測定しないことで発生したトラブルの影響に対

する重み． 
wg：トラブル対処作業に対する重み． 
wh：トラブルへの対処作業量に対する重み． 

ここで wf+ wg+ wh =1 である．また，アクタ i とアクタ j
の値 1 から 3 は，それぞれ“顧客(利用部門)”，“顧客(情シス

部門)”，“運用者”を示す． 
次に影響防止度 b の算出式を式(3)に示す． 𝐵(𝑚) = 𝑤௙ ∑ 𝐹(𝑚, 𝑖, 𝑠௜)ே೑௜ୀଵ + 𝑤௚ ∑ 𝐺൫𝑚, 𝑗, 𝑠௝൯ே೒௝ୀଵ +𝑤௛𝐻(𝑚)   (3) 

影響防止度の算出方法を図 4 を用いて説明する．図中，各

関数の尺度 m 以外にも各アクタへの影響や対処作業の有無を

示す引数を省略した．それらが異なっていても，アクタ数分の

関数値が計算するので，図の簡略化のために省略した． 
F( )と G( ) H( )の枠内に示す円は F(m, i, si)と G(m, j, sj)値を

示し，この枠で式(3)右辺の第一項と第二項との総和を表してい

る．計算方法は活用度と同様である．これらと H(m)の値にそれ

ぞれ重み wc, wg, wh を掛けて加算したものが影響防止度 B(m)
である．我々は影響防止度に関わるアクタは 3 種類を想定して

いる．そこで， 図 4 の F()と G()の枠内には，想定するアクタ数

と同数の円を配置している． 
5.5 必須度の算出例 

本節では，必須度，活用度，影響防止度の算出例を表 4
を用いて示す．図中のピンク色で示した列は活用度，青い

列は影響防止度の算出に用いる．右端の列は算出された必

須度の値を示す．評価値の行は，その上の行のアクタが尺

度を利用したり，トラブルの影響受ける場合等の関数 C()
から H()の値を示している．表の左列の評価列から下の各

行は尺度を示している．表中の行と列の交点には尺度を使

用したりトラブルの影響を受ける場合等に"*"を設定する．

一方，尺度を使用しない場合やトラブルの影響を受けない

場合には交点に"－"を設定する．このような表を用いると，

尺度” 学習中のモデル正解率の達成率”の場合，関数 C(学
習中のモデル正解率の達成率，顧客(利用部門)，使用する)
の値は 0.33 であることが分かる．一方，E(学習中のモデル

正解率の達成率，顧客(利用部門)，使用しない)の値は，0 で

あることが分かる．これらの関数値と以下の重みを用いて，

活用度，影響防止度，必須度を算出した． 
wa= wb=0.5, wc= wd= we =1/3, wf= wg= wh =1/3 

表 4：必須度の算出例 

 

設計時の尺度利用者 テスト時の尺度利用者 運用時の尺度利用者

活用度

トラブル影響範囲
トラブル
対処作業
の大きさ

影響防止度 必須度

顧客
(利用部門)

顧客
(情シス部門)

AI
専門家

PM
顧客

(利用部門)

顧客
(情シス部

門)

AI
専門家

PM
顧客

(利用部門)
顧客

(情シス部門)
運用者

顧客
(利用部門)

顧客
(情シス部門)

運用者

評価値

尺度名
0.33 0.27 0.2 0.2 0.33 0.27 0.2 0.2 0.33 0.27 0.18 0.45 0.36 0.18

大：1
中：0.8
小：0.4

学習中のモ
デル正解率
の達成率

* * * * * * * * － － － 0.67 * － － 大 0.82 0.74

MLS出⼒デー
タ平均値の
充⾜率

* * * * * * * * － * * 0.85 － * * 大 0.70 0.77
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6. 尺度の選択方法 

6.1 選択方法 
本節では，開発対象の MLS で測定すべき尺度を考慮点に

基づいて，尺度を選択する方法を述べる．この選択方法は 4.4
節に述べたように 2 ステップで行う．2 ステップの概要を図 5 に

示す．図 5 中，考慮点は五角形，品質特性を円，尺度を正

方形で示している．各図形や図形間の線に設定された添え

字付きの w は，算出に用いる点数を表している．以降では

各ステップを説明する． 
(1) 第 1 ステップ 

本ステップでは，開発対象の MLS において高重要度の考

慮点に基づき，関連する尺度をすべて抽出する．具体的には

以下のステップで行う． 
1-1) 高重要度の考慮点の抽出：表 1 から開発対象の MLS で

高重要度の考慮点を抽出する．  
1-2) 考慮点への点数づけ：前ステップで抽出した高重要度の

考慮点それぞれに 0 より大きい値の点数 wsi，ただし i は 0≦i≦
N の整数を与え，低重要度の考慮点には 0 を設定する．  
1-3) MLS 品質特性の抽出：高重要度の考慮点に対し，表 3 を

用いて関連する MLS 品質特性を抽出する． 
1-4) MLS 品質特性の点数づけ：抽出された各 MLS 品質特性

に対し，関連付けられた全考慮点の点数の合計値 wqj，ただし j
は 0≦j≦M の整数，を算出する． 
1-5) MLS 品質特性の点数によるフィルタリング：MLS 品質特性

の点数 wqj が閾値以上の MLS 品質特性を抽出する． 
1-6) 尺度の抽出：前ステップ 1-5)で抽出された各 MLS 品質特

性に対して表 2 を利用して関連する尺度を抽出し，出力とする． 
(2) 第 2 ステップ 

要求される品質レベルに基づいた尺度の選択を支援するた

めに尺度の“必須度”を用いる．第 1 ステップで出力された尺度

を必須度の降順に並べたものを第 2 ステップの出力とする． 
6.2 想定する選択手順 

本稿では，尺度の選択を実施するのは，機械学習の知識を

持った要求定義の担当者だと想定する．その担当者が尺度を

選択するプロセスを示す． 
１) 準備 
1-1) 考慮点のチェックリスト作成：考慮点一覧の考慮すべき

こと欄の内容を顧客に分かりやすく表現し，高重要度の考慮点

を抽出するためのチェックリストを作成する． 
1-2) 品質レベルの想定：開発対象の MLS に要求される品

質レベルを想定する． 
1-3) 開発/運用費用の把握：開発対象の MLS で想定される

開発環境で尺度を測定するためのプログラムの開発費用と測

定作業や測定値を元に判断する作業に要する費用を見積る． 
2) 顧客へのヒアリング 
2-1) チェックリストの確認：各考慮点の重要度を顧客からヒア

リングし，高重要度の考慮点を決定する． 

2-2) 品質レベルの確認：1-2)で想定した品質レベルが妥当

かを顧客に確認する．必要に応じて変更する． 
2-3) 開発/運用予算の確認：顧客に MLS の開発費用や運

用中に測定に要する費用の見積りを示し，合意する． 
3) 尺度の選択 
3-1) 尺度リストの作成：ヒアリングで把握した高重要度の考

慮点を用い，6.1 節の第 1 ステップの方法で尺度を抽出する．

さらに，第 2 ステップの方法で抽出した尺度を必須度の降順に

並べ，尺度リストを作成する． 
3-2) 尺度リストからの選択：尺度のリストから，開発対象の

MLS に求められる品質レベルや尺度の開発や運用のコストを

考慮して，測定する尺度を選択する． 
3-3) 顧客との合意：顧客に対して選択した尺度の説明や目

標値の合意を行う． 

7. 評価 

本論文に示した尺度選択方法のベースである“必須度”の有

効性を評価するためにケーススタディを実行した．  
7.1 評価項目 

必須度が有効であるとは，以下の 2 点が示せることであると

考えた． 
(1) 評価項目１：必須度の高い尺度が，必須度の低い尺度よ

りもより多く測定が実施されていること． 
(2) 評価項目 2：各尺度の活用度と影響防止の値が正しいこ

と． 
本稿では必須度が高い尺度の方がより多く測定が実施され

ると想定している．そのためには， 1 点目に示すように，必須度

の高低と測定に実施/未実施が一致していることを確認すれば

良いと考えた． 2 点目は必須度の有効性を補強するためのも

ので，必須度算出に用いた活用度と影響防止の値の妥当性を

示すものである．  
この評価に用いる尺度に，技術的な理由で測定が困難な

尺度，あるいは MLS の品質評価に効果がない尺度が含ま

れていると，その尺度は要求定義担当者には選ばれること

はないはずである．従って評価の前提として，これらの理

由で選ばれない尺度がないことの確認が必要である． 

 
図 5：尺度選択方法の概要 
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7.2 評価方法 
本評価では，社内で開発された 3 つの MLS を用い，この 3

つの MLS に関わった社内の MLS の専門家を被験者として実

施した．  
評価に用いた尺度リストの一部を表 5 に示す．このリストは，

3 つの MLS で高重要度であった考慮点を用いて，26 個の尺度

を選択し，必須度の降順に並べたものである．表 5 には，必須

度の降順に並べた尺度，必須度の算出に用いた活用度，影響

防止度を示している． この尺度リストは，6.2 節のステップ 3-1)
までを実施した場合のアウトプットである． その次のステップ 3-
2)は要求定義担当者による尺度の選択である．顧客から要求さ

れた品質レベルに基づいて尺度を選択する作業の支援は，尺

度リストにおいて必須度による尺度の優先順位付けが正しく行

われていることで可能になると考える．そこで，本評価では，6.2
節のステップ 3-1) のアウトプットである尺度リストを用いて，前

節に示した 2 つの評価項目と評価の前提の確認を実施する． 
評価の前提である，MLS 品質評価モデルの妥当性を確認

するため，尺度リスト中の各尺度に対して，過去の 3 つの MLS
での測定実施の有無と，もし利用していない場合はその理由を

質問した．理由は選択肢式で問い，選択肢は，1)技術面で困

難，2)コスト面で困難, 3)対象の MLS は該当しない，4)効果が

ない，5)その他 とした．選択肢 1)と 4)が選ばれた場合，MLS
品質評価モデルには実現が困難な尺度や役立たないと判断さ

れた尺度が含まれていることを表す．従って，この 2 つの選択

肢が選ばれた場合は，評価の前提となる MLS 品質評価モデル

の妥当性が主張できない． 
この 2 つ以外の選択肢を設けた理由を説明する．我々は

QCD の Q(品質)に注目して必須度を決定した．しかし実際の開

発現場では，C(コスト)や D(納期)も鑑みて実施する／しないが

判断されるはずである．これらの理由で実施されなかったことが

分かるように設けたのが選択肢 2)である．選択肢 3)は尺度選択

方法のステップ 1 の妥当性を確認するため

に設けた． 
評価項目 1 を確認するため，尺度リストに

含まれる尺度を上位 13 個と下位 13 個の 2
グループに分けた．上位グループの尺度の

方が下位グループの尺度よりもより多く測定

が実施されていれば，必須度が有効だと判

断できる．評価に用いた尺度数が 26 個のみ

で，かつ，被験者数や評価に用いた MLS 数

が少ないことから，尺度を細かいグループに

分けて分析することに意味はないと考え，上

位と下位の 2 グループのみに分けた． 
評価項目 2 を確認するため，尺度リスト中

の 26 個の中で，実際の MLS で使用された

尺度に対し， 2 つの要因，活用度と影響防

止度のどちらを重視して測定の実施を決定

したかを被験者に質問する．2 つの要因のう

ち値の大きい要因と，被験者の回答が一致すれば，活用度と

影響防止の値は妥当であると判断できると考えた．本来，値の

妥当性を示すには値の大小だけでなく，値の差も議論すべき

である．しかし，今回の評価では被験者数や評価に用いた

MLS の数が少ないことから，詳細な分析は困難であると考え，

値の大小のみで妥当性を判断する． 
7.3 結果 

被験者の回答を表 6，図 6，図 7 に示す． 
表 6 は尺度の測定の実施／未実施の割合，および未実施

の理由別の割合を示したもの，図 6 は必須度の上位グループ

と下位グループ間の尺度の実施率を比較したものである．また，

図 7 は必須度の値の算出に用いた 2 要因の大小関係と被験

者が尺度の測定実施の判断をする際に重視した要因の一致

割合を示したものである． 
表 6 からは全体としては実施と未実施がおおよそ半々であ

った．また，この表には未実施理由の各選択肢の割合も記載し

ている．選択肢“1)技術的に困難”と“4)効果がない”の回答は

0%であった．これらの回答が 0%であることは，MLS 品質評価

モデルには測定実施が困難な尺度や有用でない尺度は含ま

れていないことを表している．従って，今回のケーススタディに

関わる範囲ではあるが，MLS 品質評価モデルで定義した品質

特性やその尺度は適切であったと判断する．選択肢“3) 対象

の MLS では該当しない”が 7 件と最も割合が高い．この選択肢

が選ばれた尺度は，例えば個人情報の取り扱いの適切さに関

わる尺度であった．しかし，本ケーススタディで扱った MLS では

個人情報に関わるデータを扱っていなかったため，この選択肢

表 5：評価用の尺度リスト 

 

表 6：尺度の実施/未実施状況 

 

No. 名称 概要 必須度 活⽤度 影響防⽌度
1訓練データ数 訓練データの数 0.83 0.67 1.00
3訓練データ標準偏差の充
⾜率

訓練データの各次元の目標とする標準偏差に対する
実際の訓練データの各次元の標準偏差の割合 0.83 0.67 1.00

3訓練データ値域の充⾜率訓練データの各次元の目標とする最大値と最小値に
対する実際の訓練データの各次元の最大値と最小値
の割合

0.83 0.67 1.00

4運⽤中のモデル正解率の
達成率

学習済みモデルの目標とする正解率に対する運⽤環
境での実測の正解率の割合

0.81 0.80 0.82
5モデルF値の達成率 モデルのF値の目標値に対する，実測のF値の割合． 0.78 0.80 0.75
6モデルAUCの達成率 モデルのAUCの目標値に対する，実測のAUCの割合． 0.78 0.80 0.75
7訓練データプライバシー
法適⽤項目数

プライバシー法に則った扱いが必要なデータの項目
数 0.76 0.67 0.85

8⼊⼒データ平均値の充⾜
率

⼊⼒データの各次元の目標とする平均値に対する実
際の⼊⼒データの各次元の平均値の割合

0.75 0.89 0.62

9⼊⼒データ標準偏差の充
⾜率

⼊⼒データの各次元の目標とする標準偏差に対する
実際の⼊⼒データの各次元の標準偏差の割合

0.75 0.89 0.62
10⼊⼒データ値域の充⾜率⼊⼒データの各次元の目標とする最大値と最小値に

対する実際の⼊⼒データの各次元の最大値と最小値
の割合

0.75 0.89 0.62

11学習中のモデル正解率の
達成率

学習済みモデルの目標とする正解率に対する開発／
テスト環境での実測の正解率の割合

0.74 0.67 0.82
12訓練誤差の充⾜率 出⼒データの各次元の損失の目標値に対する訓練

データを⽤いた場合の出⼒データの各次元の損失値
の割合．損失関数として，平均二乗誤差を使⽤した
場合

0.73 0.67 0.79

13訓練データの説明変数の訓練データのデータ項目数 0 73 0 67 0 79

実施 未実施
67% 33%

1) 技術面
で困難

2) コスト面
で困難

3) 対象の
MLSは該当し

ない

4)効果が
ない

5) その
他

回答無
し

0% 8% 42% 0% 42% 8%
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3)が選ばれていた．これは， MLS で扱うデータの特徴に関わ

る考慮点による選択である第 1 ステップで除外すべきものと考

える．従って，考慮点の内容を見直しが必要と判断した．この例

以外にも類似の理由で選択肢 3)が選ばれていた．  
図 6 からは必須度が高い尺度の方が低い尺度と比べあ倍

多く実施されていることが分かる．このことから，必須度の高低

が，実際の MLS で尺度測定の実施有無の判断と整合する傾

向はあり，必須度を用いて測定すべき尺度を提案することはあ

る程度は有効だと判断した． 
図 7 では，被験者が尺度の測定を実施する／しないの判断

に用いた要因が算出した各要因の値の大きい方と一致してい

る場合が不一致の場合の 9.5 倍であることが分かる．このことか

ら，必須度の算出に用いた活用度と影響防止の値は妥当であ

ると判断した．  
活用度と影響防止度の値と尺度の測定を実施する／しない

の判断とが一致するにも関わらず，必須度の上位グループと下

位グループの実施割合の差が小さい理由を考察する．尺度に

は例えば学習済みモデルの精度を表す典型的な尺度は正解

率である．その他，AUC や F 値などがある．我々が提案した

MLS 品質評価モデルには，同じ目的の複数の尺度を含んでい

る．それらは同一目的であるので，必須度は同程度としていた．

そのため，同一目的の複数の尺度が同じグループに含まれて

いる．しかし被験者が利用した尺度は，同じ目的の中の一部の

みであった．これは開発コストや運用コストを考えると妥当な結

果である．今後，MLS に要求品質レベルが低い場合は同一目

的の尺度の中から一部を選ぶ等の工夫が必要だと思われる． 
各要因の重視する要因として選択された割合を図 8 に示す．

この図からは，影響防止度選択されている割合が高いことが分

かる．このことから MLS のカットオーバー後の問題防止の観点

で多くの尺度を測定していることが推察される．一方で影響防

止度として考慮する範囲が広すぎる可能性もある．影響防止と

いう観点でどのような要因が必要であるかを検討する必要があ

ると考える． 

8. 議論 

8.1 RQ4：測定すべき尺度の絞り込みに必要な要因は何

か？ 
5 節に示したように尺度の絞り込みを容易にするため，二つ

の提案を行った．一つめは尺度の活用度と影響防止度から算

出される必須度である．もう一つは算出された必須度を用いて，

顧客が求める品質レベルに適した尺度を選択する方法である．

この必須度の算出が可能であること，重視する考慮点に尺度の

選択方法を用いた尺度の選択が可能であることを示した． 
8.2 RQ5：要因に基づいて決定した尺度の優先順位は，

尺度の選択において有効であるか？ 
7 節に示したケーススタディでは，提案した活用度と影響防

止度という 2 つの要因に基づいて算出した必須度で優先順位

付けをした尺度を用いて，必須度の高さと尺度の測定状況の

整合性を評価した．その結果，優先順位付けの上位の尺度は，

下位の尺度と比較してより多く測定される傾向があった．従って，

RQ5 で提案した要因とそれに基づく尺度の優先順位付けは概

ね有効であると判断する．但し，特に影響防止度に関してはよ

り詳細化する必要があると考える． 
8.3 関連研究との比較 

MLS の企業情報システムへの導入が広がると共に，その品

質定義は実務において重要な課題となっている[5][17][18]．し

かし，現在の MLS の品質に関する研究は品質モデルのフレー

ムワークに焦点があたっており，実務において適用できる方法

の提案までには至っていない．本研究では，MLS 品質要求モ

デルの提案[21]を基礎とし，MLS 開発者からのフィードバックを

元に，実務での適用を目的に MLS 品質要求とその評価尺度

の具体的な導出方法を提案し，ケーススタディで有効性を確認

した点で意義があると言える． 

9. まとめと今後の課題 

本論文では，企業情報システム向け機械学習システムの品

質を測定する尺度の選択方法を提案し，MLS の開発時や運用

時に発生しうる品質問題の回避方法を述べた． 

 
図 6：グループ別の測定実施状況 

 
図 7：重視する要因の一致／不一致割合 

 
図 8：重視する要因の選択割合 
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これまでの我々の取り組みでは，MLS の経験豊富な開発者

との議論に基づき，MLS で検討すべき要求仕様に関連する 22
の考慮点と MLS の品質特性や尺度を定義していた．これらの

取り組みを元に，本稿では，尺度には尺度の活用範囲の広さ

やトラブルを未然に防ぐ効果に基づいて算出する必須度という

尺度の新たな属性を提案した．さらに考慮点や尺度，尺度の必

須度を用いて，要求定義の担当者が MLS の品質確保・維持の

ために測定すべき尺度の選択を支援する方法を提案した． 
本研究では，必須度の有効性を示すケーススタディを実施し，

MLS の専門家からは有効であるとの結果を得た．しかし，この

ケーススタディは限定された考慮点に基づいたものであり，被

験者数や対象とした MLS が限定されている．今後，さらに多く

の考慮点を用いて選択方法の評価を実施する必要がある． 
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