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1 はじめに
1.1 研究背景と研究課題
ソフトウェア開発で必要不可欠となる要求仕様書は，通
常は自然言語で記述される．そのため，自然言語の持つ曖
昧性により要求仕様書には多くの曖昧性が混入されること
があり，開発における障害の要因となる．この問題を解決
し，要求仕様書の品質の向上を行うためにも，要求仕様書
の曖昧さを解消することが重要になる．
そのためには，要求仕様書を書き上げた段階で直ちに曖
昧な箇所を検出する必要がある．仕様書が膨大になってく
ると，人間で曖昧な箇所の検出を行うのには多大な労力を
要するだけでなく，検出誤りも起こる．本研究では要求仕
様書中の曖昧な箇所の検出の自動化を目指す．要求仕様書
における曖昧性は，D.Berryらが指摘しているように種々
の原因によって生じる [1]．本研究では，仕様書記述者を曖
昧語を使用しないように支援するために，曖昧語辞書を作
成することを目的とする．
本研究では，高橋らの研究 [2] から曖昧さを引き起こす
と考えられる単語に着目した．彼らの研究では，システム
の振舞いを表す単語の同義語となっているものを収集し，
同義語辞書を作成した．1つの要求仕様書中でシステムの
ある振舞いを表すために，同義語を多く使って記述すると，
それらの同義語の意味が本当に同じ振舞いを表すものか，
異なる意味で使われているのかが不明になり，曖昧性が増
大するとしている．この手法はまず，「曖昧さを引き起こ
すと考えられる単語」と「その同義語」をあらかじめ特定
しておく必要があり，同義語を使った判定は活用できる可
能性があるが，辞書作成という本研究の目的とは異なる．
本手法での辞書作成は，まず意味がもともと曖昧な単
語を収集し，辞書候補の単語リストを作成し，辞書の中に
入っている語と同義な語を収集する．曖昧である単語と同
義であるとみなせる語の判定は，単語のベクトル化手法と
cosine類似度を用いて行う．それらの単語を辞書に追加す
ることによって，より広い範囲をカバーできる辞書を作成
する．作成した曖昧語辞書を他の要求仕様書にも展開する
ことにより，曖昧性を含む箇所を指摘する手法を提案する．

2 準備
本研究で使用する 2つの技術である形態素解析技術，単
語のベクトル化技術についてついて説明する．

2.1 MeCab

MeCabとは，日本語の形態素解析ツールであり，AIな
どが自然言語を処理するために用いるツールである．また
言語や辞書，データベース化された言語資料であるコーパ

スに依存しない汎用的な設計がMeCabの特徴である．本
研究では，要求仕様書におけるそれぞれの曖昧語の出現回
数を調べる際に， MeCabと PythonからMeCabを呼び
出すためのライブラリMeCab-Pythonを使用する．

2.2 Word2Vec

Word2Vec とは，単語を数値ベクトルに変換し，その
意味を数値的に把握する自然言語処理の手法である．
Word2Vec の最大の特徴は，単語間の関係性をベクトル
演算により表現できることである．本研究では，曖昧語辞
書作成の際，単語の類似度計算を行い辞書の拡充を行うた
めに，Word2Vecを使用する．

3 アプローチ
要求仕様書における曖昧性は，仕様書中の曖昧な意味を
持つ単語が 1つの要因である．本研究では，単語の意味に
着目し曖昧語を抽出する．
曖昧語の抽出は人手で行う．そのため，判断がどうして
も主観的になってしまう．そこで抽出された曖昧語が，本
当に曖昧であるかどうかを，抽出者とは別の被験者にレ
ビューしてもらう．レビュー結果でも曖昧と判定された単
語について信頼度を算出する．求めた信頼度により最終的
に曖昧性を判定後，曖昧語を定める．曖昧と判定された曖
昧語と，その他の判定の単語の意味的類似度を求め類似度
の高い単語も曖昧語とみなして辞書を拡張する．拡張した
単語が本当に仕様書中で曖昧となっているかどうかを複数
人で判定し，その信頼度と偏差を求めることによって評価
を行う．

4 提案手法
4.1 曖昧語の抽出

図 1 提案実験概略

本研究では，n人の被験者，m個の要求仕様書を使用し
曖昧語の抽出作業を行う．本研究での意味的に曖昧な単語
の抽出には，何を基準に単語を曖昧とみなすかの基準が必

1



要である．よって曖昧語の抽出作業において，以下の 3つ
を判定基準とした．
1. 単語によって解釈が複数存在する
例）効率（得られる成果の割合，仕事量と消費された
エネルギーとの比率），情報（伝えられる内容，詳細）

2. 基準がはっきりしないものが含まれている
例）十分な，ほぼ

3. 代名詞の中でも何を指すか分かりにくい
例）それ，あれ

これらの判定基準を基に，曖昧語抽出フォームに記入して
もらう．

4.2 レビュー
曖昧語抽出は人手で行うため，どうしても主観的になっ
てしまう．そのため，抽出者とは別の被験者に単語リスト
を配布し，レビューを依頼する．被験者としての人的資源
に制約があるため，抽出者とレビューワの役割を交代で同
じ被験者にやってもらうこともあり得るが，レビューワに
は自分が抽出者になったのと同じ仕様書は渡さないよう
する以外は，割り当てをランダムに行う．これは，同じ要
求仕様書で抽出，レビューをやる際のバイアスがかかるこ
とを回避する目的がある．そして抽出された曖昧語が曖昧
か，前述の判定基準を基に判定してもらう．

4.3 指標値算出
作成した単語リストにおける評価指標値として，信頼度，
偏差を使用する．曖昧語抽出実験では信頼度のみ，曖昧語
拡張実験では信頼度と偏差を算出する．

4.3.1 信頼度算出
信頼度とは，ある単語が文書中で曖昧だと判定したとき
に，その判定が信頼できるかどうかの指針である．同じ単
語であっても文中での使われ方によって曖昧であったり曖
昧でなかったりする．その単語だけで曖昧であると判定し
た場合の「正しさ」を何らかの形で数値化する必要がある．
信頼度は文中に出現しているある単語が曖昧であると判定
された回数をその単語の出現回数で割ったものである．単
語 w に対し，以下の式とする

信頼度 (w) =
w の出現で曖昧と判断されたものの個数

w の出現個数
本研究では，信頼度の算出により，単語の曖昧度を測る．

4.3.2 偏差算出
本研究では，偏差は曖昧語辞書作成における単語データ
の特徴を調査するために算出する値である．被験者によっ
て単語を曖昧と判断する基準が違うため，信頼度に差が生
じる場合がある．そのため，得られた単語の信頼度，と被
験者がそれぞれ算出した信頼度との偏差を求める．表 1に
例を示す．被験者が A，B，Cの 3人が単語 wをそれぞれ
の仕様書で曖昧回数，信頼度を求める．

表 1 偏差算出における例データ
被験者 出現回数 曖昧判定回数 被験者ごとの信頼度 (%)

A 3 3 100

B 4 2 50

C 8 2 25

合計 15 7 46

wの信頼度の偏差は，信頼度 (w)と表 1の４列目の値を
使って，

偏差 (w) =

√∑n
i=1(信頼度 (i, w)−信頼度 (w))2

n

信頼度 (i, w)は被験者 iの単語 w の信頼度．

で求めることができ，偏差は 33.5となり，単語 w は比較
的偏差が小さく，人により曖昧と思う基準が同じになりや
すい単語と言える．偏差を算出することで，偏差の高い語
について，類似度を用いて曖昧語辞書の拡張を図る．

4.4 類似度算出
曖昧と判断された単語と他の単語間の類似度を算出
する．この類似度の算出には，Word2Vec を使用する．
Word2Vecを使用することで，単語間の類似度を求め意味
が近い単語同士で集めることで，辞書の拡充を図る．

5 曖昧語抽出実験
5.1 曖昧語抽出実験手順
本実験には 5人の被験者と 25の要求仕様書を使用する．
手順としては，以下の図 2に示す 1人の被験者あたり 5つ
の仕様書を配布し事前に作成した曖昧語抽出フォームと，
曖昧語抽出マニュアルに則って曖昧語の抽出を委託する．

図 2 曖昧語抽出実験手順の概要

1 人の被験者が 5 つの要求仕様書から抽出した曖昧語
を別の被験者に配布し，曖昧と判断されるかどうかのレ
ビューを委託した．

5.2 実験結果
25 の要求仕様書から重複した単語を除き計 108 単語が
抽出された．
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5.2.1 問題点

被験者によって単語の抽出数に偏りがみられた．このこ
とからデータを分析する上での以下の問題が発生した．
1. 仕様書ごとに単語の信頼度を算出しようとしたとこ
ろ，被験者により抽出された単語が 1つの仕様書につ
き約 5～7 単語と著しく少ないため，有意なデータと
ならない可能性がある．

2. 25の仕様書を総括し，信頼度の算出を行うと単語数が
108単語と増え，データにはなりそうだが，信頼度の
不正確さが問題となった．
例として被験者 A は単語 w を曖昧語として抽出，被験
者 B は単語 w を曖昧語として抽出していない場合，両者
の仕様書で単語 w が出現していても被験者 B では出現回
数は抽出されないために 0となる．
このように被験者による曖昧さの判断の偏りにより抽出
が決まるため，信頼度の正確さが不十分である．

5.2.2 知見

今回信頼度に不正確さが生じたのは，被験者による曖昧
さの判断の偏りにより，曖昧語の抽出に差ができたことで
ある．また，偏りがみられたことから信頼度のみだけでは
なく被験者それぞれの偏りのデータを数値に表すことで，
新たなデータを分析する指標とした．また，単語に着目し
ていたことから曖昧と思われる単語のレビュー時に章題に
出現した単語がくることもあり，単語としては曖昧だが章
題として見た場合には曖昧ではないと捉えられる場合の判
断方法に関して難しいと被験者から伝えられた．

6 曖昧語拡張実験

6.1 曖昧語拡張実験手順

曖昧語抽出実験を踏まえ，被験者それぞれの判断で単語
を抽出するのではなく，あらかじめ曖昧語候補リストを作
成し被験者全員に同じ単語リストを配布し，被験者に曖昧
であるかどうかを判断してもらい，曖昧と判断した回数を
収集した．また，被験者により曖昧さの判断の偏りが生じ
るため，単語が被験者によって判断の偏りがあるか偏差を
算出するという手法をとった．
本実験で得られた 108 単語をWord2Vec でベクトル化
し，類似度算出によって類似した意味の単語の類似度を算
出し，類似した意味の単語を抽出することで単語の拡張を
狙う．手順としては，108 単語から類似する 4000 単語を
Word2Vecにより抽出した．得られた 4000単語から，436
単語にまで以下で述べる独自のフィルタリングにかけて抜
出する．その後，新規 25 の要求仕様書と単語リストを被
験者に配布し，レビューを実施する．そしてレビューから
信頼度，偏差を算出する．図 3に手順を示す．

図 3 曖昧語拡張実験手順の概要

6.2 フィルタリング手順

フィルタリングの方法として，第 1に 108語から抽出さ
れた 4000 語の類似度の平均値を算出する．それぞれの単
語の類似度の上位 10 位としなかった理由としては，単語
によって類似度が大きく異なり数値の変動が激しく正確に
曖昧さを持つ単語のみを抽出する際にノイズとなる可能性
があったからである．平均値 0.5878 を閾値として設定す
る．そして，フィルタリングされた結果の単語数が 1602

単語である．
第 2に，新しく用意した 25の要求仕様書の中に第 1に
フィルタリングされた結果の 1602 単語の 25 の仕様書で
の出現数調査を行いフィルタリングをかけた結果 463単語
にまで絞られた．
第 3に，著者らが曖昧語抽出実験で単語リストの中で明
らかに曖昧でないと判断した単語が 27 単語あり，それら
を除くと 436単語にまで絞られる．明らかに曖昧でないと
判断される単語の代表格として，数字では「4週間前」と
いった単語が挙げられる．曖昧語拡張実験では，これらの
フィルタリングで絞られた 436単語と，曖昧語抽出実験で
得られた 108 単語のうち 25 の仕様書内で出現する 86 単
語を加え重複を除いた計 491単語を使用する．フィルタリ
ングの手順を図 4に示す．

図 4 フィルタリング手順

6.3 実験依頼

曖昧語拡張実験では，曖昧語候補リストに格納され，フィ
ルタリング済みの 491単語と新規 25の仕様書を使用する．
被験者に 1 人 5 つの仕様書を配布し，配布した曖昧語候
補リストの曖昧な回数を記入してもらう．また，被験者に
は 1 人につき 1 ファイル (5 つの仕様書) を配布した．そ
れぞれのファイルで 491単語のうち，どの単語が何回出現
したかについてはあらかじめ調べ，それらを記入した抽出
フォームを配布した．
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6.4 実験結果
6.4.1 データ作成
実験の結果，491 単語中信頼度 0 の単語が 278 単語あ
り，曖昧語とみなす単語は 218 単語となった．得られた
218単語を類似度で抽出された単語別にリスト化し，それ
ぞれの信頼度，偏差をまとめた拡張済み曖昧語リストを作
成した．曖昧語リストの一部を下記の図 5に示す．図 4の
表の 2列目が曖昧語である．

図 5 曖昧語リストの一部

6.5 データ分析
6.5.1 分類
出現回数が明らかに少ない場合，分母が小さくなるため，
今回の実験で使用した 25 の仕様書のみでは信頼度に信用
性があるとは言えない．図 5の中では，今後他の仕様書で
も調べてみる必要性のある分母の少ない単語の出現回数は
水色でマークされている．また，信頼度が 23.28595318％
より小さい場合は緑，23.28595318 ％～50 ％の場合は黄
色，50％より大きい場合は赤色で色分けをした．単語が被
験者によってどれほど判断の偏りがあるかで，偏りの大き
さによって色分けした．偏差が 50 ％を超える場合ピンク
でマークされている．

表 2 信頼度と偏差の分布
項目 信頼度（％） 偏差（％）
最小値 0.37037037 0

第一四分位数 23.2859... 0

第三四分位数 100 38.57162483

最大値 100 63.2455532

上記の表 2 より，信頼度は比較的高く，偏差は 50 より
低いものが大半を占めることが分かった．よって信頼度の
偏りは比較的小さく，実験 2で得られた曖昧語は曖昧語と
しての正確性が高いと言える．

7 まとめと今後の課題
7.1 まとめ
本研究では，合計 50 の仕様書を使用し，本実験で得ら
れた 108単語の拡張実験により最終的に 218単語を曖昧語
として検出することが出来た．Word2Vecと類似度で新た
に加えた 436 単語と 218 単語の共通部分は 175 単語あっ
たため，この拡張手法の拡張部分の適合率 0.40(175/436)，
拡張辞書全体の適合率 0.44(218/491)と算出された．適合
率の低さの原因としてWord2Vec は単語単体での意味ベ
クトルを算出しており，文中の使われ方によって曖昧さを
初めてもつ曖昧語も存在していることから被験者はそれま
で考慮してレビューを行ったためであると考えられる．そ
して，機械学習における単語拡張性が証明されたと思われ
る．今後は，218単語の曖昧語を今後仕様書の曖昧箇所検
出ツールの開発に発展させたい．

7.2 今後の実験課題
7.2.1 辞書作成
辞書作成の目的は，曖昧語の箇所を目視で行い可視化さ
せ要求分析者のために曖昧と思われる単語を使用している
箇所の危険性を促すためのものである．そのためにこのシ
ステムでは，算出された数値を信頼度ごとに分類して格納
した単語リストファイルを 3 つ用意し，辞書を作成した．
曖昧語の信頼度の低い順から赤色，黄色，緑色とハイライ
ト化させ見やすくした．今回は pythonで作成したが今後
は誰でも扱えるようにウェブアプリケーションでの作成を
目指す．

7.2.2 辞書拡張
本研究では合計 50の要求仕様書から 218単語の曖昧単
語を抽出できたが，辞書の拡大性を考えて間違っている単
語をハイライト化だけでなく修正するべき補助単語までの
摘出を行いたい．また、本研究の 50の仕様書内では，出現
数が少なく，信頼度の正確性が低いとみなした単語を新た
な仕様書で調べ直したい．また，辞書の拡張性的にはまだ
まだ辞書には多くの単語を格納したいので類似度からまた
作成された単語リストのレビューを続けていくことでデー
タ数を集め今後の要求仕様書における曖昧さを軽減するこ
とが可能となる辞書ツールを作成したい．
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