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背景|要件

| 要件定義

| 要件の種類や内容

①機能要件：システムを用いて直接行う振る舞いを定義

-検索機能,登録機能…

②非機能要件：機能以外の品質や制約事項を定義

-性能,セキュリティ,保守性…

| 性能要件ー応答時間,処理能力,稼働状況など
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背景|性能要件の数値化

| 目的

・テストでの「合否判定」の明確化

・関係者間の「認識のずれ」を無くすため

| 課題

・性能の解釈が難しい

15秒以内とする：1秒でも超えたらNG

15秒で返すとする：少し超えても許容

・手作業での数値化には限界がある

ーコスト,個人の解釈の違い

⇒アルゴリズムを利用して自動化
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従来の手法

| ドメイン固有言語（DSL）

ー文章を専用の型に当てはめる

Requirement [ID: R01] { Type: Performance, Action: Search, Trigger:
ButtonClick, Metric: ResponseTime, Threshold: <= 15s }

＜課題＞

・人間による分析

・新しい言語としての学習コスト

| 機械学習/LLM

ー要件を読み解かせる

＜課題＞

・計算コストが高い

軽が重を制す
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提案手法｜LQPR

| LQPR（Lightweight Quantification Performance
Requi）

性能要件の数値化を「分類問題」として定義

-G(Greater)：値が大きいほど嬉しいパターン

-S(Smaller)：値が小さいほど嬉しいパターン

-E(Equal)：区間内ならどれでも同じくらい満足なパターン

＜前提＞

・一つの要件に基準となる数値は基本的に一つ

例：「システムは2秒以内に応答すべきだ」
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提案手法｜LQPR

| LQPR（Lightweight Quantification Performance
Requi）

＜特徴＞

・どれだけ複雑な性能要件の文章が来ても,最終的に9パターンのどれかに
分類するだけ

⇒シンプルで超軽量

例：「システムは2秒以内に応答すべきだ」

基準の数値の左側と右側のパーツがG,E,Sどれか分類⇒3×3＝９パターン

2秒以内なら評価は同じ⇒E

2秒より後はなるべく早い方がいい⇒S

左はEで右がS⇒クラス〈E,S〉に分類
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提案手法｜LQPR

| 処理手順

①パターン抽出

・過去のデータから「～以上」「～未満」といった言葉のテンプレートを
集めラベル付け

②パターンと合うか検討

・自然言語処理ツール（spaCy）で数値と補助部分を抽出

・新しい性能要件の文章が入力されたらテンプレートと比較（文法と意
味）

③数値化予測

・一番高得点だったテンプレートのクラス＜G,E,S＞を採用

④グラフ化

・グラフをパラメータの調整に使う
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提案手法｜LQPR

| 処理手順

①パターン抽出

②パターンと合うか検討

③数値化予測

④グラフ化
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提案手法の工夫点｜LQPR

| LCS（最長共通部分系列）：構文スコア

ー単語が連続してなくても,順番さえ合っていれば一致とみなせる

登録されている型： be capable of 数値

新しい要件の文： be capable of [handling the existing] 1000 users

⇒同じ型だと判定

| ノイズを無視して比較できる：意味スコア

例：「USBを差し込んだ時,システムは100分未満でデプロイされ...」

ノイズ：「USB」「デプロイ」

・AI：文章丸ごとをAIでベクトル化して意味を比べるとノイズに意味が
引っ張られる

・LQPR：核となるLCSだけをWord2Vecで比較
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RQ

| RQ1：データセット内においてLQPRの性能は最先端
アプローチと比べてどうか？

| RQ2：LQPRは,データセットをまたいだ性能要件に対
して,どの程度汎化できるか？

| RQ3：LQPRの各設計要素は,全体としてどのような貢
献をしているか？

| RQ4：LQPRの効率性はどうか？
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データセット

| 選定条件

・正式な要件抽出プロセスが含まれていること

・性能関連かつ数値化可能であること

・要件が十分な数（10個以上）含まれていること

| 比較対象（10個のライバル）

伝統的な機械学習

エンコーダー専用LLM（BERTなど）

デコーダ―専用LLM（Gemma,Llama）
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RQの答え

| RQ1：データセット内においてLQPRの性能は最先端
アプローチと比べてどうか？

⇒圧勝1位

| RQ2：LQPRは,データセットをまたいだ性能要件に対
して,どの程度汎化できるか？

⇒首位をキープ

| RQ3：LQPRの各設計要素は,全体としてどのような貢
献をしているか？

⇒すべての機能が必要

| RQ4：LQPRの効率性はどうか？

⇒時間も目盛りも約100分の１
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実験結果

| RQ1
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実験結果

| RQ2
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実験結果

| RQ3
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実験結果

| RQ4
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考察

| なぜLQPRは統計的学習を凌駕するのか？

・性能要件の文章は短すぎ,文脈を読み取れない

・9マス分類がドメイン知識すぎる

・期待値の記述を持たない要件に弱い

| LQPRの弱点

・未知の型に対応できない⇒辞書をパワーアップで対応

| 結論

・なんでもAIが最適とは限らない,場合によっては軽量な手法が勝る

・高精度と低コストの両立
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