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1 はじめに
要求の獲得を目的とした要求分析手法の一つであるゴー
ル指向要求分析（Goal-Oriented Requirements Analysis，
GORA）は分解や詳細化のためのガイドラインや方法論
が不足しているため，初心者がモデルを作成するのは非
常に難しく，低品質なゴールモデルを作成してしまう可
能性がある．そこで近年では，人工知能技術や生成AIを
活用して，初心者がGORAを行う際の支援を目指す研究
が増えている．
先行研究では，KAOSモデリングを支援するために自
然言語処理（NLP）を用いたチャットボットを要求工学初
心者の支援ツールとして使用する研究 [1]．や ChatGPT

がGRL(Goal-oriented Requirement Language)を生成す
る能力について調査した研究 [2]などが行われている．
我々の知る限り，これまでの研究において，AIが生成
した iStarモデルの品質は依然として低いままである．し
たがって，本研究では，GORAの中でも特に iStar[3]に
焦点を当て，GPT-4o[4]を活用して高品質な iStarモデル
を自動生成することを目的とした．なお，本論文内では
GPT-4oを「GPT」と統一して記述する．本研究の目的
を達成するためには，以下の 2つを満たす必要がある．

• 構文エラーの無い iStarモデルの生成
• 要素記述の品質が高い iStarモデルの生成

2 アプローチ
Chenらの研究 [2]で強調されているように，生成AIは

GORAに関連する一定の知識を持っているものの，AIが
生成するモデルには構文エラーが含まれるリスクや，構
文的には正しいが要素記述が最適ではない低品質なモデ
ルを生成するリスクがある．
この問題を解決するために iStar モデル生成を大きく

2つのステップに分けて生成するアプローチを提案する．
この 2つのステップについての内容を以下に示し，また
図 1に 2つのステップの概要を示す．
1. 生成する iStarモデルが可能な限り構文エラーを含
まないようなプロンプト (モデル生成プロンプト)の
設計

2. モデル生成プロンプトを用いて生成された iStarモ
デルの低品質箇所を修正することによるモデルの高
品質化

3 モデル生成プロンプト
本研究ではGPTに iStarモデルを生成させるための最
初のプロンプトを「モデル生成プロンプト」と呼ぶ．この
モデル生成プロンプトは (1)Context，(2)Single Sentence，
(3)Domain Paragraph，(4)Syntax Description，(5)iStar
モデルの生成順序+構文規則の 5つの要素で構成される．

図 1 アプローチの概要

モデル生成プロンプトは，Chenらの研究 [2]に基づき，
基本的には (2)Signle Sentence，(3)Domain Paragraph，
(4)Syntax Descriptionに分けて定義されており，要求仕
様のアクタ，詳しい要求，iStarの記述例などが含まれる．
本研究では，これら 3つのプロンプトに加えて，(1)Con-

text と，(5)iStar モデルの生成順序+構文規則を記述す
る．(1)Contextはプロンプトの初めに記述し，事前条件
やGPTの役割等を記述することでGPTの回答性能を向
上させる文章である．
(5)iStarモデルの生成順序+構文説明の iStarモデルの
生成順序は GPT が iStar 要素生成を各段階ごとに行え
るようにプロンプトを定義し，GPTに入力する．また，
生成順序ごとの構文規則を与えることで，GPT が生成
順序ごとの構文規則を理解しやすいようにしている．こ
れはプロンプトパターンのCoT(Chain-of-Thought)に該
当する．以下に生成順序を示す．この生成順序は一般的
な iStarモデルの SD(Strategic Dependency)モデルから
SR(Strategic Rationale)モデルへの作成手順を参考にし
ている [5]．
1. アクタの生成
2. 依存関係のゴールを生成
3. アクタ内のゴールを生成
4. アクタ内のタスクを生成
5. アクタ内のリソースを生成
6. アクタ内のクオリティを生成
7. アクタ内の根ゴールの生成
8. 依存関係の依存元・依存先をアクタ内へ変更

4 iStarモデルの高品質化
GPTによって生成された iStarモデルは，構文エラー
は無いものの，低品質なモデルを生成する可能性がある．
特に，要素記述の品質は入力プロンプトに影響されやす
く，漏れ，曖昧さ，一貫性の欠如が生じることがある．そ



図 2 本研究の流れ

こで，本研究では，iStarモデル内の要素記述の低品質箇
所の修正により，モデル生成プロンプトで生成した iStar

モデルの高品質化を行う．
要素記述の低品質箇所修正には，アルゴリズムを使っ
て解析することが困難なこと，モデルの意味を考慮する
必要があることなどから本研究では引き続き GPTを活
用する．しかし，iStarモデルの低品質箇所の定義は曖昧
であり，様々な低品質箇所があることが考えられること
から iStarモデルの低品質箇所修正に特化したGPTが必
要であり，ファインチューニングが必要である．しかし，
GPTのファインチューニングには大規模な低品質な iStar

モデルと修正プロンプトが必要である．そこで本研究で
は，Wangらが提案した Self-Instruct[6]を活用し，GPT

自身が低品質箇所を特定するためのプロンプトを自己生
成し，検出・修正を行う手法を取る．
Self-InstructはGPTに人間があらかじめ作成したプロ
ンプトパターン（指示+入力とその出力の組み合わせ）を
与え，これを基にGPTが新たな指示と対応する入力・出
力例を生成する手法である．これにより，GPTの回答性
能が向上する．本研究ではこの手法を応用し，プロンプ
トパターンを全て iStarモデルの低品質箇所の検出・修正
例とすることで実現する．したがって，本研究のプロン
プトパターンは以下の 3つから構成される．
指示 低品質箇所の分類を基に作成した低品質箇所の検出

指示
入力 低品質箇所のある iStarモデル (JSON記述)

出力 低品質箇所の理由と箇所+修正した iStar モデル
(JSON記述)

この Self-Instructを含む本研究の流れを図 2に示す．な
お，モデル生成プロンプトによる iStarモデルの生成から
Self-Instructを使った iStarモデルの修正，出力まで全て
同じ GPTのスレッドで行う．
ここで，低品質箇所は iStarモデルの意味的な低品質箇
所 [7]とGRLの意味的な低品質箇所 [8]のうち，要素記述
の低品質箇所を修正するために文意に特化した 14種類の
低品質箇所を用いる．14種類の低品質箇所を表 1に示す．

5 iStarモデル作成支援ツール
本研究の提案手法を用いて要求仕様から iStarモデルを
自動生成するためにツールを実装する．

表 1 低品質箇所
低品質箇所分類 低品質箇所 (略称)

曖昧

複雑な文章
親要素と子要素が近い
ゴールが不明確
多義語を含む文章

クオリティが非機能要件で無い
具体的過ぎる要素
冗長な文章

漏れ
必要な要素が欠けている

要求の漏れ
不完全なテキスト

一貫性の欠如
依存元と依存関係要素が無関係
依存先と依存関係要素が無関係

親要素と子要素が矛盾
親要素と子要素の不一致

5.1 実装の目的とツールの概要
iStarモデル作成支援ツールの実装の目的は以下の 2点
である．
1. 初学者に対する iStarモデル作成支援
2. 生成する iStarモデルの安定性の確保
1．を実現するためにツールの入力を「作成したい iStar

モデル名」，「アクタ」，「詳細な要求」に限定し，ツールが自
動でモデル生成プロンプトに変換する．その後，GPT-4o

をOpenAIのAPI[9]を用いて呼び出し，提案手法を適用
することで iStarモデルを生成する．生成した iStarモデ
ルはWeb操作を行い，piStar[10]上に自動表示する．
2．の安定性の確保とは，GPTが生成する iStarモデル
は生成する都度異なるモデルが生成されるため，一度に
4つのモデルを非同期処理を用いて生成することで iStar

モデルの選択肢をツールのユーザに提供することである．

6 評価実験
6.1 実験の目的
実験によって，自然言語で記述された要求仕様に対し
て提案手法を適用した際の iStarモデルに着目し，評価す
るために実験を行った．なお，この評価実験は以下に示
す Research Question(RQ)に答えるために実施する．
RQ1 モデル生成プロンプトは構文エラーの無い iStarモ

デルをどの程度生成可能か．
RQ2 Self-Instructは iStarモデル上の低品質箇所を検出

するプロンプトを漏れなく生成できるか．
RQ3 Self-Instruct で生成した検出プロンプトは低品質

箇所を全て修正できるか
RQ4 提案手法で生成された iStarモデルの品質はどの程

度か
6.2 実験方法と評価方法
6.1で立てた各 RQに対する評価実験を以下に示す．



RQ1 3つの異なる要求仕様に対してそれぞれモデル生成
プロンプトを適用し，各要求仕様について 10回中何
回構文エラーの無い iStarモデルが生成されるかを
評価する．

RQ2 14種類の各低品質箇所を入れた iStarモデル (1モ
デル：1低品質)に対して Self-Instructを 5回ずつ適
用し，5回中何回低品質箇所を検出できたかを評価
する．

RQ3 RQ2に引き続き，RQ2で検出した低品質箇所を何
回正しく修正できているかを評価する．

RQ4 RQ4では提案手法の品質を評価するために 2つの
実験を行う．
1. 提案手法で生成される iStarモデルの構造の評
価実験

2. 提案手法で生成される iStarモデルと要求仕様
のマッピング実験

RQ4 の 1. では iStar モデルの低品質箇所を定めた研
究 [7]のうち構造的な低品質箇所の定義を使用し，提案
手法を用いて生成された iStarモデルの構造と初学者が
作成した iStarモデルの構造を比較することで評価する．
以下に本研究で使用した各構造的な低品質箇所を示す．

• 同名のアクタが存在している．
• アクタに直接依存関係が接続されている．
• 依存関係が 1つのアクタに集中している．
• 2つのアクタ間で依存関係が集中している．
• アクタ内に他の要素と接続していない孤立した要素
が存在する．

• 詳細化がゴールで終了している．
RQ4の 2．では提案手法で生成した iStarモデルに要求
仕様の記述がすべて反映されているかを判定するために，
RQ1で使用した 3つの要求仕様に対して提案手法を適用
し，それぞれ 5モデル生成する．その後，生成した iStar

モデルと各要求仕様とマッピングを行う．
6.3 実験結果
6.3.1 RQ1の実験結果
RQ1に答えるための実験として 3つの要求仕様に対し
て 10回 iStarモデルを生成した結果を表 2に示す．表中
の実験結果欄は，10個のモデルのうち何個のモデルが構
文エラーが無かったかの割合を示す．

表 2 RQ1の実験結果
要求仕様 実験結果

酒屋の在庫管理問題 8/10

病院の診察予約 8/10

会議室の利用予約 7/10

平均 76.66%(23/30)

表 2より，モデル生成プロンプトは平均約 76.7%の確
率で構文エラーの無い iStarモデルを生成した．

6.3.2 RQ2，3の実験結果
RQ2，RQ3の実験として各低品質箇所を Self-Instruct

を用いて 5回ずつ検出・修正した結果を各低品質箇所の
分類ごとの平均で表 3に示す．表中の検出 (RQ2)欄では
低品質箇所の分類ごとの検出率の平均，修正 (RQ3)欄で
は修正率の平均を示す．

表 3 RQ2，3の実験結果
低品質箇所分類 検出 (RQ2) 修正 (RQ3)

曖昧 74.28% 100%

漏れ 73.33% 100%

一貫性の欠如 90% 100%

平均 78.57% 100%

表 3より Self-Instructは，低品質箇所を約 78.6%の確
率で検出し，検出した低品質箇所は 100%修正した．
6.3.3 RQ4の実験結果
RQ4のうち，1．提案手法で生成される iStarモデルの
構造の評価実験の結果を表 4に示す．表中のGPT欄，初
学者欄ではそれぞれ 5つのモデルの各構造的な低品質箇
所があった数の合計値を示す．
2．提案手法で生成される iStarモデルと生成に使用し
た要求仕様のマッピング実験の結果を表 5に示す．なお，
マッピング実験は各要求仕様ごとに 5回ずつ行った結果
を平均した値を示す．

表 4 RQ4-1の実験結果
構造的な低品質箇所 GPT 初学者
同名のアクタ 0 0

依存関係の集中 0 0

依存関係の偏り 0 1

アクタに依存関係 0 25

孤立した要素 1 2

詳細化がゴールで終了 4 3

合計 5 31

表 5 RQ4-2の実験結果
要求仕様 平均

酒屋の在庫管理問題 84.21%

病院の診察予約 89.09%

会議室の利用予約 88.57%

平均 87.41%

表 4より，提案手法で生成した 5モデルの構造的な低
品質箇所は合計で 5箇所指摘され，初学者が作成した 5

モデルは構造的な低品質箇所は 31箇所指摘された．表 5

より，提案手法で生成した iStarモデルは，要求仕様の内
容を平均して約 87.4%反映している．



7 考察
RQ1について，表 2より構文エラーの無い iStarモデ
ル生成の確率は平均は約 76.7%であることから，モデル
生成プロンプトは構文エラーの無い iStarモデルをある
程度高い確率で生成できると言える．一方，実験の結果
からGPTがモデル生成プロンプトを無視して iStarモデ
ルを生成する場合があることが明らかとなった．しかし，
他の実験でChatGPT-o1を活用することでモデル生成プ
ロンプトを確実に実行できることが分かった．
RQ2，3について，表 3より低品質箇所の検出結果の
平均は約 78.6%，修正結果の平均は 100%であることから
Self-Instructは低品質箇所をある程度高い確率で検出で
き，正しく修正できていると言える．一方，実験の結果
から Self-Instructでは検出できない低品質箇所があるこ
とが明らかになった。検出できない低品質箇所に関して
は，その低品質箇所に適したアルゴリズムやプロンプト
を作成する必要がある．
RQ4について，表 4より構造的な低品質箇所は提案手
法の合計で 5，初学者の合計で 31であることから，GPT

が生成した iStarモデルは初学者が生成した iStarモデル
より構造的な品質が高いと言える．
さらに，表 5より提案手法により生成した iStarモデル
は，要求仕様を平均約 87.4% 反映していることが分かっ
た．これより、提案手法は要求仕様を比較的高い精度で
iStarモデルに反映できると考えられる。一方で，要求仕
様の一部が iStarモデルに反映されていない箇所も存在
することが明らかとなったが，データ構造などの iStar自
体が記述できないもので本研究の対象外であった．
7.1 妥当性への脅威
7.1.1 内的妥当性
本研究の提案手法を評価する際，GPTが生成した iStar

モデルを評価対象としているため，内的妥当性への脅威
はある程度軽減されていると考えられる。しかし，RQ4

の iStarモデルの構造評価実験では，モデル構造の評価を
我々の先行研究を基に行っている．このため，提案手法
は構造的な低品質箇所を回避する設計となっている可能
性がある．今後，第三者が定義した iStarモデルの構造評
価に関する研究が実施された場合，その定義を用いて提
案手法を再評価する必要がある．
また，OpenAIの APIを用いて呼び出した GPTは事
前のプロンプトと回答情報などを記憶しない。これによ
り，iStarモデル生成時の GPTに学習効果は無く，この
点での内的妥当性への脅威は無い。なお，iStarモデル作
成支援ツールでは，モデルを生成する際に初めからプロ
ンプトと回答を履歴に記憶し，次のプロンプトにこれま
での履歴を全て入力している。
7.1.2 外的妥当性
本研究の評価実験では，酒屋の在庫管理問題，病院の
診察予約，会議室の利用予約の 3つの異なる要求仕様を
用いて iStarモデルの生成を行った．このことから、外的
妥当性への脅威は一定程度軽減されていると考えられる

が，よりドメイン知識が必要とされる実社会の要求仕様
への適用が求められる。

8 おわりに
本研究では要求仕様からGPT-4oを用いることで iStar

モデルを自動的に生成する手法を提案した．さらに，iStar
モデル作成支援ツールを開発し，複数の要求仕様に対す
る提案手法の有用性を評価した．その結果，本研究で提案
したモデル生成プロンプトにより構文エラーの無い iStar

モデルの生成と Self-Instructを用いた低品質箇所の検出・
修正に一定の効果があることを確認した．
今後の課題は以下である．
• 高性能の GPT-o1の活用
• 特定できなかった低品質箇所を特定するアルゴリズ
ムの開発

• より詳しい要求仕様への適用
• iStarモデル作成支援ツールの改善
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