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内容 目線

要求定義 顧客の要望を明確化したもの 顧客寄り

要件定義 要望を実現するために備える機能 プログラマ寄り

ソフトウェア要求仕様書（SRS）
| システム開発において，顧客側が求める機能や品質な
どの仕様をまとめたドキュメント
̶システム開発の初期段階で作成され，開発の指針となる
̶自然言語（NL）で記述される

| 要求定義と要件定義
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SRS作成における課題
| NLによる記述のため，曖昧さや不完全性，矛盾など
内容に関する様々な問題が発生しうる
→SRSは品質保証の対象に

| 問題の修正やスクリーニングに時間がかかる
原因：
・手作業で行われる
・要件を正確に記述・解釈するための知識・情報の呼び出しが必要
・中には数十～数百ページにわたるSRSも存在する

課題：SRSの作成・品質保証には時間やコストがかかる

3

※スクリーニング：
問題の選別やふるい分け．



| 質問に対する回答を，外部の文書から見つけ出して自
動で出力する，自然言語処理(NLP)タスク

| OpenQAを用いて，SRSの品質保証を支援

Open Domain QA（OpenQA）
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外部のコーパス(Wikipediaなど)を”文献”
として自力で参照，回答を抽出
→幅広い質問に対応できる
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目的・アプローチ
| 目的
SRSの作成・品質保証の支援

| アプローチ
OpenQAの手法を用いた”QAssist”を提案，
SRSの内容に関するQ&Aを自動で行えるように
→スクリーニング・修正の手助け
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QAssist(OpenQA)による支援のイメージ
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SRSから抽出された文 外部コーパスの文献から抽出された文

①SRSの内容に関する，疑問点などを質問
②QAssistがSRS・文献から答えになりそうな文・箇所を抽出
③抽出された文・箇所を見て，疑問の解消やSRSの問題点の発見に役立てる

Q1：外部コーパスにより，疑問の解消
Q2：SRSの不完全性の発見
Q3：SRS内の矛盾を発見

例)



QAssistの概要①

| 前半部分：質問文と関連度の高いパッセージ※の抽出
❶質問文を入力し，それに関連のある文献を外部コーパスから取得
❷取得した文献・SRSをそれぞれパッセージに分割
❸分割した全てのパッセージの中から，質問文に最も関連のある上
位のパッセージを選択

| 主に，既存のIR(情報検索)技術を利用
ex) TF-IDF，BM25 など
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QAssistの概要②

| 後半部分：回答となる部分の抽出
❹ ❸で取得したパッセージから，質問に対する回答となりそう
な部分を抽出し，ハイライトで示す

| 主に，事前学習済み言語モデルが用いられる
ex)BERT，RoBERTa など
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QAssistの性能検証実験

| ❶❸❹の正確さを，使用モデルごとに評価
❶外部コーパスから質問に関連する文献を取得できるか
❸パッセージ集合から質問に関連するパッセージを取得できるか
❹関連パッセージから回答箇所を抽出できるか

| それぞれRecallなどの評価メトリクスで性能を評価
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実験用データセット問題
| 既存手法(OpenQA)のデータセットは利用できない
既存手法(OpenQA)とQAssistとの相違点→必要な文献

→❸❹検証実験には，SRSも含むデータセットが必要
(既存手法のデータセットでは不十分・利用できない)

| 実験用のデータセットを新たに作成
作成手法”REQestA”を提案
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・OpenQA：外部コーパスの文献のみ
・QAssist：外部コーパスの文献とSRS

必要な文献



REQuestA

| SRSとコーパスの文献から，<質問q，回答a，パッセージ>の
ペア(正解データ)を生成・取得
質問生成に，事前学習済み言語モデル”T5”を用いる

| ⇨SRS，外部文献を含むデータセット(正解データ)の完成
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a.入力されたSRSを前処理
b.入力SRSの分野を特定，文献を取得
c.SRSと特定した分野の文献をパッセージに分割
d.パッセージからランダムに回答部分を選択，T5モデルで対応する質問を生成



データセットと実験方法
| データセット

| 実験方法
①QAssistに質問(q)とSRSを入力→回答させる
②回答がデータセットの回答の正解データ(a)と一致するかを，
それぞれ評価
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SRS：既存研究のものを6種類利用

TD：コーパス文献からのパッセージ数
TS：SRSからのパッセージ数

<q,a>：質問・解答のセットの数
auto：REQuestAによる自動生成
man：人力で作成



RQ
RQ1
前半部分(質問に関連する文献やパッセージの取得)におい
て精度の高いモデルは？

RQ2
後半部分(パッセージから回答部分の抽出)において精度の
高いモデルは？

RQ3
QAssistは実用的な時間で動作するか？

13



❶外部コーパスから質問に関連する文献を正確に取得できるか
→Recall評価の結果，”BM25”が最も優れている
(計算効率などの関係)

❸パッセージ集合から質問に関連するパッセージを取得できるか
→Recall・nDCG評価の結果，”Reranking”が最も優れている
(平均Recall：90.1%(対文献)，96.5%(対SRS))

RQ1(前半部分❶❸のモデル評価)
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※nDCG（検索結果の，ランキングを考慮した関連性）



RQ2(後半部分❹のモデル評価)
❹関連パッセージから回答箇所を正確に抽出できるか
→一致度※によって，優れたモデルが異なった

・正解データと抽出箇所が完全一致
→”RoBERTa”がPrecision24.6%
・正解データと抽出箇所が一部一致
→”DistilBERT”がPrecision86.4%
・正解データと抽出箇所が意味一致
→”ALBERT”がPrecision84.2%

総合的に見れば，”RoBERTa”がbest

15



| Google Colab(無料プラン)で実行
選択IRモデル
❶BM25，❸Reranking

| 結果
ALBERTのオーバーヘッド時間※を
除いた，一質問あたりの平均実行時間
＝10.36秒
→十分実用的であると言える

RQ3(QAssistは実用的な時間で動くか？)
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※オーバーヘッド時間
Q&A以外の実行時間？



まとめ
| 顧客の要望が記述される要求仕様書(SRS)は，品質保
証に時間がかかるという問題を抱えている

| SRSの品質保証をQ&A形式で手助けするQAssistを提
案

| 実験用データセットREQuestAの作成

| 実験の末，QAssistの一定の実用性が見てとれた
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所感
| 上流工程に関する論文をあまり読んでこなかった
→背景や手法を学べて良かった

| 精度は高そうだし，本当に使ってみたら役にたつ？
→実際に効率化できるか，という意味での実用性？

| “ソフトウェア”仕様書で”Aerospace”…？(データセッ
ト)
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補足：データセッツ
| ❸❹：半分はREQuestAによる生成(人力チェック済
み)，もう半分は人力で作成

| Td wiki文献のパッセージ分割数
| Ts SRSのパッセージ分割数
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補足RQ1結果表
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