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概要
車載ソフト開発を高品質かつ低コストに実現する
ために，人手による作業をできる限り自動化するこ
とが急務となっている．本研究では特に要求仕様書
の品質評価 (要求インスペクション)において大規模
言語モデル (LLM)による自動化が可能であるかを
具体的な事例によって分析した．分析対象として過
去に人手で行われたインスペクション結果を用い
て，どの程度それらの結果を再現することができる
かという再現率及び人手では見逃されていた問題箇
所がどれくらい漏れなく指摘できるかという適合率
を評価し, LLM活用の有効性と課題を分析した．そ
の結果, LLM単独では必ずしも十分な精度を得るこ
とができないが,正規表現や形態素解析などのルー
ルベース処理や従来の自然言語処理による前後処理
と組合わせることで精度を向上できる示唆を得た.

1 はじめに
自動運転,コネックティッド・カー，電動化など

SDV(Software Defined Vehicle)によるクルマの進化に
より自動車の開発におけるソフト開発の比重は年々
増加しており，2030 年には開発工数の半分がソフ
ト開発になるとも予測されている1）．高品質なソフ
ト開発を効率的かつ低コストに実現するために，要
求仕様を明確に定義し,管理する要求エンジニアリ
ング (Requrements Engineering) [1]が重要となってい
る．デジタル・トランスフォーメイション (DX)の
推進によって,要求仕様書のデジタル化はほぼ達成
されているものの,その形式はメーカーや製品ごと
に独自のフォーマットとなっている．また，現場に
おける慣習などの暗黙ルールなどによる担当者間で
解釈の不一致や自然言語による記述による曖昧さや
表記揺れにより仕様が不明確となり,後工程におい
て問題が発覚することが頻発している [2]．このよ

1） https://www.nam.co.jp/market/column/analyst/2022/

220921.html

うに要求仕様段階で見過ごされた問題の修正には，
その原因や影響範囲の把握及び修正対応など手戻
りのコストが非常に高く，要求仕様段階において早
期に修正することが非常に重要となる．そのために
は要求仕様書についても設計文書における UMLや
SysMLなどのように標準化された記述モデルとその
作成支援ツールの活用が望まれるが，車載ソフトに
はそれぞれに特有の要求や制約があり,現状では十
分に実運用できていない．
これらの要因から要求インスペクションの自動化
が困難なため，人手によるインスペクションにより
要求仕様書それぞれの違いを埋め合わせなければな
らず,コストが高いと共に問題箇所の見逃しという
ミスも発生するという問題がある．さらに評価基準
が担当者の知識や経験によって変わってしまう恐れ
もある．これらの問題を解決するために要求インス
ペクションにおける評価基準の標準化 [3]や形態素
解析などの従来の自然言語処理手法により要求イン
スペクションを部分的に自動化する研究が進められ
てきた [4, 5]．現在, LLMによってさまざまな自然言
語処理におけるタスクを汎用的に遂行可能になって
きたことで，これまで要求エンジニアリングにおい
て部分的に検討されてきた自動化を一気通貫に実行
できる可能性が高まってきている [6, 7, 8, 9]．特に
要求仕様書の形式の違いに対して,従来の自然言語
処理では個別に対応する必要があったが，LLMで
あれば形式の違いを吸収し，汎用的に対応できるの
ではないかと期待できる．
本研究では要求仕様書の表現品質の記述ガイドラ

イン [3]に従った要求インスペクションを LLMに適
用し,どの程度自動化を実現することが可能である
かを検討することを目的とする．そのために,過去
に実際の製品において人手で行った要求インスペク
ション結果と LLMで行った結果との比較を行う．
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2 関連研究
要求インスペクションの自動化に関連する先行研

究として，従来からの自然言語処理を応用したもの
として要求仕様書における曖昧な表現や表記揺れの
検出に関しては形態素解析を用いる手法などが提案
されている [4, 5].
近年は LLMを適用する手法も多く提案されてお

り，例えば, BERT を用いてトラブル報告書から現
象や処置の情報を認識させて,様々なタスクへ応用
する研究 [10]，システム要求仕様書における非機
能要求を分類する研究 [11]やトラブル報告書にお
けるフィールド分類を行う研究 [10]がある．また，
GPT-4及び CodeLlamaによる要求仕様生成と与えら
れた要求仕様書における問題箇所の指摘の自動化に
ついて人手による作業結果との比較を行った研究が
ある [9]．その結果，要求仕様書生成については新
人エンジニアと同等レベルの品質のものが生成で
き,問題箇所の指摘については GPT-4であれば正し
い指摘とフィードバックを与えることが可能である
と評価がされている．

3 要求インスペクションの概要
本研究における要求インスペクション・タスク

は，以下に述べるソフトウェア要求仕様書 (Software
Requirements Specification,以下 SRSと記す)記述ガイ
ドラインに基づき,要求仕様書において SRS記述ガ
イドラインの適合基準を満たさない箇所を検出し，
その理由及び修正案を提示することである．

3.1 SRS記述ガイドライン
SRS 品質特性とは要求仕様書が満たすべき条

件や必要な章・節構成を定義したものであり，
ISO/IEC/IEEEによって基本となるものがまとめられ
ている [12]. 章・節構成などの構造的な条件に加え
て，良い要求仕様書が満たすべき文章表現や記述内
容に関する条件も含まれている．これらの品質特性
は大きく表現品質と内容品質の 2 つのグループに
分類することができる [13]．SRS記述ガイドライン
は，各章・節構成や満たされるべき品質特性の必要
性及びそれらの項目に書きべき内容や誤りを防止
するために注意すべき点などの事例を加えること
で,要求仕様書の記述を助ける役割を持つものであ
る [3]．
表 2は我々が使用する SRS記述ガイドラインの品

質特性項目の一部である．品質特性は大きく 11項
目のカテゴリに分類されており，本研究ではそれら
を表現品質と内容品質に分け，かつ各品質特性の適
合判定を行うための検査ルールを設定した．各検査
ルールにはその適合基準を与えてある．さらにこれ
らの各検査ルールに対しては具体的な誤り事例を付
与してあるが，具体的に示すことは省略する．
表現品質 表現品質は文書構成や文章のシンタッ
クスに関する品質を定める項目のカテゴリである．
たとえば,表記揺れ,記入漏れ (表や図番号，凡例の
説明など),参照 IDの間違いなどが典型的な表層的
な誤りである．このような表層的な品質に加えて，
形式的に判定が可能なレベルにおける場合分けの完
全性などの項目もある．さらに，日本語特有の助詞
の使い方により意味が曖昧となることを防止するた
めの項目も含まれる．
内容品質 内容品質は文章の表層的あるいは形式
的な分析では判定ができないセマンティクスに関わ
る品質を定める項目のカテゴリである．機能の定義
に実装に係る内容などが記述されていないか，イン
タフェース要求の不整合がないか，要求を検証する
妥当な方法があるかなどの項目がそれに当たる．

4 処理プロセス
図 1に，要求インスペクションの処理プロセスの
概要を示す．処理プロセスは大きく要求仕様書から
検査対象の文を抽出する文抽出処理，抽出した文に
ついて品質検査を行うインスペクション処理及び検
査結果を出力するレポート生成処理から成る．以上
の処理プロセスをクラウド上に実装し，ブラウザを
ユーザインタフェースとして要求インスペクション
を行えるようにした．

図 1 要求インスペクション処理プロセス (LLMによる処
理が主となる部分を黄色で示す)

4.1 文抽出処理
要求仕様書は主にWordや PowerPointなどで作成
されており，章や節構成はあるものの内容は自然言
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語で記述された構造化されていない文章のみからな
る場合や，表形式で記述されていてある程度構造化
はされているが，その表の各セルの中身はまた文章
による記述やさらに表や図が入れ子になっているも
のもあるなど，多種多様な形式になっていることを
想定する必要がある．

LLMによる要求インスペクションでは，このよ
うな形式の違いを LLM自身が把握し，形式ごとに
適切に情報を把握し，品質検査を行うことができる
ことを期待している．
テキスト変換 要求仕様書のファイル形式の違い

を吸収するために，まずテキストへ変換する．本研
究ではテキスト変換については Azure AI Document
Intelligence2）(ADI)を利用する．
要求仕様書には図表データが多く含まれているた

め，それらの情報をテキストとして構造を保ったま
ま抽出する必要がある．従って単純にテキスト化す
るのではなく，出力形式として HTML, JSONあるい
はマークダウンなどの構造を記述できる形式にテ
キスト化する必要がある．HTMLであれば入れ子に
なった表でもその構造を保ったまま出力可能であ
るが，タグによってテキストが冗長となる懸念があ
る．一方，JSONでは構造の解釈に曖昧さが生じる．
そこで今回は比較的タグなどのオーバーヘッドが少
ないが，表などの構造を表現可能なマークダウン形
式へ変換する．また，マークダウン形式を指定する
ことで性能が改善する場合があるという指摘もあ
り [14],好ましいと判断した．
但し,今回の評価に用いた要求仕様書によっては

表が ADIによって正しくパースされず，表の構造が
崩れて出力されることがあった．また，表が入れ子
になっている場合にも入れ子の表は表として認識さ
れないなどの問題があった．図についても表以上に
読み取り内容が不十分なため，これらの部分につい
ては，今回の評価対象から除外することにした．
文抽出 要求仕様書は一般に数十から数百ページ

に渡って記述されており，マークダウン形式に変換
されたテキストの全体長は非常に大きくなる．しか
し，品質特性項目によっては要求仕様書の局所的な
文のみで検査可能なものも多い．従って，まずテキ
スト全体を節へ分割し，各節の中のテキストを文の
単位に分割したうえで，各品質特性項目へ要求仕様
書の内容を渡すようにする．

2） https://azure.microsoft.com/ja-jp/products/

ai-services/ai-document-intelligence

4.2 インスペクション処理
インスペクション処理においては，要求仕様書か
ら抽出された文をそのまま LLMへ渡して品質検査
を行うだけではなく，その前後に他の処理を入れ
て，LLMによる処理を補うことも考える．
前処理 評価対象の文を抽出後，LLM による品
質検査を行う前に必要な処理を行う．マークダウン
形式のテキストには章・節構成や表構造を表現する
ためのマークが含まれている．たとえば要求 ID，定
義文，制約などの内容が表形式で記述されている場
合，それらの記述場所を示すためのヘッダー部など
のテキストも含まれている．そこでこのような要求
仕様書の記述フォーマットをメタ情報として LLM
へ教示するか，ヘッダー情報部と要求を定義してい
る内容部の文とを分類して抽出し，内容部の文につ
いて品質検査を行えるようにする必要がある．例え
ば，機能定義の曖昧性を評価する場合には，機能定
義を記述している部分を要求仕様書全体の文の中か
ら分類して抽出する．あるいは正規表現処理でさら
にテキストを加工する，形態素解析によって補助的
なラベル付けを行うなどの処理を行う．
品質検査 前処理によって加工された文に対して
品質検査を LLMによって行う．本論文では LLMと
して Azure OpenAI Service 3）の GPT-4oモデルを使用
する．
無曖昧性の品質検査では適合基準を指示内容に与
え，違反事例をいくつか教示する few-shotプロンプ
トによる処理を行う．
完全性，変更容易性，単独性の品質検査では節単
位で品質検査を行う．適合基準を指示内容に与え，
さらに前処理で判定された表の構造に関するメタ
データ情報を few-shot table understanding [15]に準ず
る手法で与えたプロンプトを用いた．
後処理 LLMによる品質検査結果をパースして，
品質違反があった文やその違反内容を抽出する．ま
たはその出力内容をさらに処理して最終的なインス
ペクション結果を判定する．

4.3 レポート生成処理
修正候補生成 品質違反が検出された部分と違反
内容を参照し，LLMによって修正候補を生成する．
但し，無曖昧性の品質検査においては違反箇所の検

3） https://azure.microsoft.com/ja-jp/products/

ai-services/openai-service
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出と同時に修正候補も生成させている．
出力生成 違反箇所，違反内容及び修正候補の内

容をユーザインタフェース画面における表示形式に
合わせて整理する．

5 評価実験
今回は表 2の品質特性の中から，無曖昧性，完全

性，変更容易性，単独性に関わる 6つの検査ルール
を LLMへ教示して,要求インスペクションの自動化
への有効性を分析する．

5.1 評価データ
車載の駆動系ソフトウェア製品に関する要求仕

様書を評価データとして使用した．本仕様書は全体
で 73ページあり，その内の 52ページに要求が記載
されており，人手による要求インスペクションで指
摘された品質違反の箇所及び内容，どのように修正
すべきかという結果が付属されている．この指摘結
果を正解データと見なし，自動インスペクション結
果の再現率を評価する．また自動インスペクション
結果の妥当性を人手で判定し，適合率を評価する．
LLMによる指摘結果において，指摘箇所と指摘内
容及び修正候補が人手指摘と同じ内容であった場合
に正しく指摘ができていると判定する．なお人手に
よるインスペクション結果がない別製品の要求仕様
書 (全 111頁中，要求が 85頁記載)についても人手
により適合率を評価する．

5.2 評価結果
評価結果を表 1に示す．検査ルールとして 1)簡

潔な文, 2)係り受け, 3)誤字脱字, 4)完全な場合分け，
5)誤った記載場所, 6)単一の要求による品質検査を
行った (各検査ルールの内容については表 2 を参
照)．インスペクション処理において，要求仕様書
におけるテキストをそのまま LLMへ検査対象のテ
キストとして入力した場合，適合率と再現率ともに
低い値となった．例えば，専門用語を誤字と判断す
るケースなどが多く見られた．つまり，車載ソフト
ウェア製品の要求仕様書のようにドメイン独自の用
語や表現が多くある場合には，汎用的な LLM単独
では few-shotプロンプトにより検査事例を与えたと
しても，高精度の品質検査を実現するには不十分で
あると考えらえる．

LLMを単独で使用するのではなく，各要求仕様
書のデータについて，前処理において LLMが品質

検査を的確に行うことができるようにするために，
注意する部分や手がかりとなる情報を付加するこ
とが必要であると考えた．そこで，1)簡潔な文, 2)
係り受けの検査ルールについては, 前処理として
GiNZA [16] により形態素解析を行い，それらと 3)
誤字脱字については，出力に対してルールベースの
後処理により品質違反候補を検出し，その部分につ
いて品質検査を LLMに行わせるようにすることで
大きく性能が向上することが分かった．誤字脱字に
ついては再現率が低いものの適合率はそれに比べて
高く，人手で見逃している事例を漏れなく見つけら
れていると考えられる．また，4)完全な場合分け，
5)誤った記載場所, 6)単一の要求の検査ルールにつ
いては，前処理として要求仕様書のフォーマットが
予め定義されているフォーマットのどれに近いかを
LLMによって推定し,そのフォーマット情報を付与
して品質検査を LLMに行わせることが有効である
ことがわかった．なお人手評価がない別製品の要求
仕様書についても本プロセスを適用し，高い適合率
が得られている．

表 1 評価結果

6 おわりに
人手による要求インスペクション結果と比較し，
現在の汎用的な LLM単独による要求仕様書の品質
検査では十分な精度は得られないが，前処理におい
て要求仕様書から重要な箇所を抽出あるいは記述
フォーマットの推定結果を付与するなど LLMへ与
える入力の拡張することで精度が大きく向上できる
ことを示唆する結果が得られた．今後は要求仕様書
を単にマークダウン形式に変換するのではなく，要
求仕様書のメタモデル [17]に基づき構造化したもの
を LLMへ入力することで，精度向上を進める．ま
た LLM拡張エージェント [18]により，高度な判定
や自己検証を行えるような拡張を検討する．
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A SRS記述ガイドライン
以下に, SRS記述ガイドラインの品質特性項目の一部を抜粋したものを示す．

表 2 SRS記述ガイドラインの品質特性項目
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