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内容梗概

一般にシステム開発プロジェクトの見積もりでは，まず開発規模が見積もられ，それを用いて工数や
予算の見積もりが行われる．開発規模の尺度として，ファンクションポイント（FP）が存在する．FP

は客観的な見積もりの指標として広く用いられており，幾つかの計測方法は ISO/IECの国際標準規格
として扱われている．一方で，FPの計測は手作業で行われており，その計測の手間は FPの導入にお
ける課題となっており，その対策の一つとして FP計測支援ツールに関する研究が行われている．本稿
では，日本語で記述された機能仕様書を対象として，深層学習モデルを用いた FP計測支援手法につい
て提案する．提案手法は深層学習を用いた固有表現認識によって FPの構成要素を抽出・分類するもの
であり，その手法を実現する計測支援ツールを開発した．ツールの評価にあたっては，三種の題材を対
象にツールを適用する実験を行った．一つ目の題材である FP学習用の教材 2種を用いて，それぞれ 19

要件と 16要件から学習することで，それぞれ 4要件中 1件，5要件中 1件で FPの基本構成要素の分
類結果が人間が分類した結果と同様になるという結果を得た．二つ目の題材であるデジタル庁の公開し
ている 33 種の機能仕様書から抽出した要件を用いて 10 分割交叉実験を行い，平均して 215.4 要件中
192.4要件で FPの基本構成要素の分類結果が人間が分類した結果と同様になるという結果を得た．三
つ目の題材である総務省の公開している印鑑登録システムでは，機能仕様書から専門家が抽出した要件
を用いて 10分割交叉実験を行い，平均して 22要件中 12.6要件で FPの基本構成要素の分類結果が専
門家が分類した結果と同様になるという結果を得た．
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1 はじめに

一般に，ソフトウェアシステム開発においては初期段階でのシステム開発規模の見積もりが重要であ
る．不正確な見積もりはプロジェクト失敗の原因になることも報告されている．正確な見積もりの実現
を目指し，システム開発規模の見積もりに関する研究が盛んに行われている [1] [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8]

[9] [10] [11] [12]．
システム開発における見積もりの指標として，ファンクションポイント（FP） [13] が存在する．

FP は客観的な見積もりの指標として広く用いられており，IFPUG 法 [14] 等の幾つかの計測手法は
ISO/IECの国際標準規格 [15]となっている．通常，FPの計測は計測者が手動で行っている．そのた
めプロジェクトの規模に比例した計測コストが必要となることが，FP導入の課題の一つとなっている
[16] [17] [18]．文献 [19] によると，2004年以降，FP研究の焦点は FPの利点や評価から計測補助へと
移行している．また，開発現場のニーズでも，汎用的な自動計測ツールや FP教育手法の確立が求めら
れている．従って，開発現場では FP計測にかかるコストの低減と計測者を用意するために必要な教育
コストが負担となっていると考えられる．また，自動計測ツールに関する研究も行われているが，特定
組織の開発に依存しているものや，現場導入において手間のかかるものも多いという指摘もされている．
本研究では自然語（日本語）で記述されたシステムの機能仕様書に対し，深層学習モデルを用いた

FP計測支援手法を提案する．加えて，同手法を実現するツールを実装する．ツールの開発に当たって
は，深層学習に関する専門知識がなくとも利用できる事を前提し，ユーザーが過去に作成した機能仕様
書から深層学習モデルを作成できるようにした．提案手法では，ユーザの所有している機能仕様書を学
習することで，語彙や文体などの組織のコンテクストを考慮した深層学習モデルを作成することで，組
織のコンテクストに左右されない見積もりを行う．ツールのケーススタディとして，三種の題材を対象
にツールを適用する実験を行う．一つ目の題材である FP学習用の教材 2種を用いて，それぞれ 19要
件と 16要件から学習することで，それぞれ 4要件中 1件，5要件中 1件で FPの基本構成要素の分類
結果が人間が分類した結果と同様になるという結果を得た．二つ目の題材であるデジタル庁の公開して
いる 33種の機能仕様書から抽出した要件を用いて 10分割交叉実験を行い，平均 1938.6件の要件から
学習することで，平均して 215.4要件中 192.4要件でで FPの基本構成要素の分類結果が人間が分類し
た結果と同様になるという結果を得た．三つ目の題材である総務省の公開している印鑑登録システムの
機能仕様書では，専門家が抽出した要件を用いて 10分割交叉実験を行い，平均 198件の要件から学習
することで，平均して 22要件中 12.6要件で FPの基本構成要素の分類結果が人間が分類した結果と同
様になるという結果を得た．以降，2章では研究の背景となる諸用語や関連研究について述べる．3章
では提案手法を用いた計測支援ツールについて述べる．4章では実際にツールを用いて FPの基本構成
要素の抽出・分類機能を確認するための実験とその結果について，5章では考察について述べる．最後
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に，6章では本研究のまとめと今後の課題を述べる．
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2 準備

本章では諸用語や関連研究について簡単に述べる．

2.1 機能仕様書

IEEE標準 [20]では，requirements specificationは，ソフトウェアシステムまたはコンポーネント
の要求を規定した文書であり，通常，機能要求，性能要求，インターフェイス要求，設計要求，開発標
準などが含まれる．

requirements specification は日本語に訳すと，要求仕様書，要件仕様書，要求定義書，要件定義書
等々，色々な言い方があるが，ここでは，日本情報システム・ユーザー協会に従い，要求仕様書と呼ぶ
[21]．内，機能に関する仕様をまとめたものを本論文では機能仕様書と呼称する．

2.2 ファンクションポイント（FP）

ファンクションポイント（FP）はシステムの規模のメトリクスである [13]．FP法はユーザーから見
たシステムの各機能の量を計測する手法であり，システム開発における客観的な見積もりの指標として
扱われている．FP法は画面や帳票，ファイルなどを通じた情報の入出力に着目し，それらを種類別に
数え上げ，種類数を加重合計した値を機能量としている．FP 法は 1979 年に A．J．Albrecht によっ
て提案されて以降，IFPUG法 [14]，NESMA法 [22]，SFP法 [23]等，様々な FP法が提案されてい
る．以降，FP法とは IFPUG法を意味することとする．IFPUG法はビジネスアプリケーションソフ
トウェアを対象に，欧米で広く用いられている．IFPUG法はシステムの持つ機能を意味のあるデータ
集合であるデータファンクション（DF）と，入出力や表示などのデータの流れであるトランザクショ
ンファンクション（TF）に分類する．DFは更に内部論理ファイルと外部論理ファイルの 2種に，TF

は外部入力，外部出力，外部照会の 3種に分類される．これらの 5つの分類は，FPの基本構成要素と
呼称されている [24]．以下に詳細を示す．

1. 内部論理ファイル（ILF）
見積もり対象のシステム内部の書き換え可能なデータの集合

2. 外部論理ファイル（EIF）
見積もり対象のシステムによって参照されるが書き換えが行われないデータの集合

3. 外部入力（EI）
データの書き込みや記録など，システム外部からの入力によって ILFの更新を伴う処理

4. 外部出力（EO）

3



システム外部へのデータ出力のうち，出力に合計値や平均値の算出などのデータの加工を含む
もの

5. 外部照会（EQ）
システム外部へのデータ出力のうち，出力にデータの加工を必要とせず，ILFの更新処理を行わ
ないもの

FPの点数の計測には，各基本構成要素の複雑度を計測し，各要点の点数を測定する．それらの点数
の合計をシステムの機能の大きさとして評価する．図 2に FP計測の流れを示す．また，NESMA法や
SFP法では，複雑さが考慮されず，基本構成要素の種類ごとに点数が固定されており，それらの個数か
ら FP の点数を計測することができる．IFPUG 法では図 2 の FP 計測の際，各要件ごとに個別に帝，
中，高のいずれかの複雑度を決定し，点数を算出する必要があるが，NESMA法や SFP法では，基本
構成要素の種類のみで各要件毎の点数を決定することができる．機能仕様書には複雑度を評価するため
に十分な詳細が記載されていない場合があるため，開発初期の段階で IFPUG法に準じて FPを計測す
る手段としてこれらの手法が存在する．

NESMA法は NESMA（Netherlands Software Metrics Association）が提案した手法であり，FP概
算法 (estimated function point count)と FP試算法 (indicative function point count) の 2つの FP

計測法がある．FP概算法は，先ず 全ての基本構成要素を抽出する．次に，全ての DF (ILF, EIF) の
複雑度を低に，全ての TF (EI, EO, EQ) の複雑度を中とし，最後に FPを計算する．従って，IFPUG

法との違いは，複雑度の評価を基本構成要素毎に行うのではなく，上記のデフォルト値で決める点であ
る．FP試算法では， ILFと EIFの数を決定し，FP値を 35× (ILF の数) + 15× (EIF の数)で決定
する即ち，FP試算値は，IFPUG法と異なり，論理ファイル (ILF, EIF) のみに基づいて算出される．

SFP 法は，2010 年に Roberto Meli によって提案された軽量な FP 計測手法である [25]．SFP は
ISO14143-1規格に準拠し IFPUG法と互換性を持つ．SFPの計測では，計測対象から DFと TFの数
を決定し，FP値を 4.6× (TF の数) + 7× (DF の数)で決定する．

NESMA法，SFP法と IFPUG法の計測結果の比較も行われており，Meliらの調査 [25]では SFP

と IFPUGの間で 0.9以上の相関関係が確認されている．また，大岩らの調査 [26]では NESMA概算
法と IFPUGの間で 0.9以上の相関関係が確認されている．本研究では，開発早期に作成される機能仕
様書からの FP計測手法として，NESMA法，SFP法を想定し，これらの手法による見積もりの支援
を行う．

2.3 固有表現認識（NER）

固有表現認識（NER）は，1996年のMessage Understanding Conferenceで Grishmanらが提唱し
た概念である [27]．NERは自然言語で記述されたテキスト内の固有の表現を識別し，事前に定義され
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た組織名や人名といったラベルを付与する（カテゴリに分類する)自然言語処理のタスクであり，質疑
応答 [28]，関係抽出 [29]，対話システム [30]など様々なタスクで応用されている．これにより，テキス
ト内の要素を自動的に抽出・分類することが可能となる．カテゴリの定義は目的に応じて自由に設定す
ることができ，NERの手法によっては同じ単語でも前後の文脈から意味を判断することができる．例
えば，"梅田駅に行くために十三人の客が十三駅で十三時に電車に乗った"のような文章があった場合，"

人"の文脈を読み取ることで，最初の"十三"は数詞と判断できる．同様に"駅"の文脈から"梅田"と二つ
目の"十三"は地名，"時"の文脈から三つ目の"十三"は時間と判断できる．
本研究では機能仕様書に記述された要件の文章のうち，図 2に示すような形で FPの基本構成要素を

抽出・分類するために使用する．

2.4 Bi-LSTM CRF

Bi-LSTM CRF（Bidirectional Long Short-Term Memory Conditional Random Fields）は，自
然言語処理のタスクにおいて，系列ラベリング問題を解くモデルの一つである [31]．この手法は，
Bidirectional Long Short-Term Memory（Bi-LSTM）と Conditional Random Fields（CRF）を組
み合わせることにより，文脈を考慮した系列タグ付けを実現する．Bi-LSTMは，文脈の前後関係を考
慮することができる再帰型ニューラルネットワーク（RNN）の一種である．このモデルは，図 3に示
すように前後の系列を考慮してラベルを割り当てることができるため，系列データ内の依存関係をモデ
リングするのに適している．CRFは，系列データの相互依存関係を考慮してラベルを割り当てる確率
的グラフィカルモデルである．Bi-LSTM CRFは，Bi-LSTMで抽出された特徴量を基に，CRFを使
用してラベルの系列に対する最適な推定を行う．固有認識表現の分野では広く用いられており，実例と

機能の抽出

仕様書 各機能の一覧 FP

FP計測

図 1 FP計測の流れ
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しては生物医学分野でのエンティティ分類を行った Haoらによる研究がある [32]．
本実験では，上述の NERを行うための手法として本モデルを使用する．

2.5 関連研究

自然語で記述された機能仕様書からの FP計測を対象とした関連研究について説明する．
KUI ZHANG ら [33] は深層学習モデルを利用することで，中国語で記述された機能仕様書内の要

件からファンクションポイントの基本構成要素を抽出・分類し，システムの規模の推定を支援する研
究を行った．同研究では，29 の実プロジェクトの機能仕様書を用いた実験を行い，深層学習モデルは

認識・ラベル付与

履修データを履修データファイルに登録する

履修データを履修データファイルILFに登録EIする

図 2 NERによる FPの抽出・分類

LSTM
Block

LSTM
Block

LSTM
Block

LSTM
Block

LSTM
Block

LSTM
Block

履修 データ を 履修 データ ファイル ……

O O O I-ILF B-ILF B-ILF

図 3 Bi-LSTMモデルのラベル割り当て
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94.25%の精度で FPの基本構成要素を抽出・分類することができ，人力での基本構成要素の分類にか
かる時間を大きく削減できる可能性があると報告している．但し，この研究に用いられた機能仕様書は
公開されておらず，ツールの公開も行われていない．
また，文献 [34]では，日本語の構文解析 (係り受け解析)ツールの cabochaを用いて，日本語で記述

された機能仕様書に対するファンクションポイントの計測支援を行っている．機能仕様書から機能仕様
についての文章を提案されているテンプレートに沿って書き換え，その仕様を自動解析ツールを用いて
解析し計測に必要な要素を抽出している．しかし，テンプレートへの書き換え部分の手間が大きいとい
う課題がある．
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3 提案手法

3.1 概要

FPの計測は計測者が手動で行っている．そのためプロジェクトの規模に比例した計測コストが必要
となることが，FP導入の課題の一つとなっている．文献 [19] によると，2004年以降，FP研究の焦点
は FPの利点や評価から計測補助へと移行している．また，開発現場のニーズでも，汎用的な自動計測
ツールや FP教育手法の確立が求められている．従って，開発現場では FP計測にかかるコストの低減
と計測者を用意するために必要な教育コストが負担となっていると考えられる．また，自動計測ツール
に関する研究も行われているが，特定組織の開発に依存しているものや，現場導入において手間のかか
るものも多いという指摘もされている．
本研究では日本語で記述されたシステムの機能仕様書に対し，深層学習モデルを用いてファンクショ

ンポイントの計測支援を行う手法を提案する．これにより，手動で行っている FP計測作業の一部ない
し全体を自動化することができ，計測コストと計測者の負担の低減が可能である．

3.2 提案手法

提案手法はモデルの作成と，FPの基本構成要素の抽出・分類の二つの段階に大別される．まず，学
習データとなる機能仕様書の各単語にラベルを付与した分類済機能仕様書を用いて学習モデルを作成す
る．次に，作成した学習モデルと FP計測の対象となる要件が記入された機能仕様書にラベルが付与し
て要件を抽出・分類する．以下に詳細を示す．

要件仕様書 要件 分類済要件 FP

要件の抽出 要件の分類 複雑度計測

FPの算出

提案ツールが支援するタスク

提案ツールが支援しないタスク

図 4 FP計測におけるツール補助の概要
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3.2.1 モデルの作成

学習データを基に Bi-LSTM CRFモデルを作成する．学習データは要件の文章に FPの基本構成要
素のラベルを付与したものが与えられる．更に，それらの文章に対して形態素解析を行い，単語レベ
ルに分割する．モデルの学習にはこちらの形態素解析を行ったデータを用いる．学習データの例を表 1

に，形態素解析を行い，単語レベルに分割した例を表 2に記す．
ラベル NESMA法による計測では 5つの基本構成要素（EI, EO, EQ, ILF, EIF)に対して，文頭を意

味する Iを付与したもの（例えば，I-ILF)と，前の単語から継続する事を表す Bを付与したもの（例え
ば，B-ILF）の計 10種類に加え，基本構成要素に属さない事を示す Oの 11種類のラベルが存在する．
表 1の文章では，"データベース"が内部論理ファイルであるため ILFに，"保存"は ILFのデータを更
新する動作なので EIに分類される．このようにデータを用意すると，ツールが形態素解析を行う．例
えば"データベース"は"データ"と"ベース"に分類され，文頭の"データ"には ILFに Iを付与した I-ILF

が，"ベース"には前の単語から継続する事を表す B を付与した B-ILF のタグが付与される．加えて，
必要に応じてラベルを追加することで，FPの基本構成要素以外の情報の抽出も可能となる．
表 1と表 2の例では，"データベース"が ILF，"保存"が EIにあたる．形態素解析を行うことで，"

データベース"は"データ"と"ベース"の 2語に分割される．このとき，ILFの付与された文章の文頭に
あたる"データ"の側には I-ILFのタグが付与され，そのあとに続く語である"ベース"には B-ILFのタ
グが付与される．"保存"は一語で EIを表しているが，このような場合は I-EIが付与される．
また，必要に際して他のラベルを追加することで，ユーザーにとって必要な情報の抽出にも用いるこ

とができるほか，基本構成要素のラベルを別のものに置き換えてモデルを作成することもできる．例え
ば，シンプルファンクションポイント（SFP）の計測においては，DFと TFの二つで十分である．この
際はラベルに基本構成要素ではなく，DFと TF，それ以外を示す Oのラベルを用いることで学習デー
タを作成することができる．

表 1 作成する学習データの例

文章 ラベル

入力されたテキストを O

データベース ILF

に O

保存 EI

する O
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3.2.2 FPの基本構成要素の抽出・分類

前項で作成したモデルに，機能仕様書の要件の文章を入力として与える．入力された文章を形態素解
析により単語ごとに分割し，各単語にラベルを付与することで基本構成要素の抽出・分類を行う．
ラベルの個数を計測することで，NESMA法や SFP法による FPの点数の算出が可能になる．また，

複雑度の算出を行う際にも，FPの基本構成要素の対象となる単語が明らかになっていることから，見
積もり作業のコストの低減が期待できる．

3.3 支援ツール

手法を実現するツール，FACTUALを実装した．このツールはユーザーの端末上で Bi-LSTM CRF

モデルを作成し，ファンクションポイントの基本構成要素を抽出・分類する．図 4 に IFPUG 法での
FP計測の流れと，FACTUALが補助するタスクについて述べる．現在，FACTUALが補助するのは
機能仕様書内の機能要件の抽出と，抽出した機能要件の分類である．本ツールはユーザーのローカル環
境内に導入することができ，学習に際してユーザーの過去に作成した機能仕様書を作成するため，組織
の開発に依存せず，簡便に導入することが可能である．動作環境はWindow11で正常に動作すること
を確認している．

表 2 形態素解析を行った学習データの例

単語 ラベル

入力 O

された O

テキスト O

を O

データ I-ILF

ベース B-ILF

に O

保存 I-EI

する O
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3.3.1 ツールの概要

FACTUALは Pythonで実装された FP計測支援ツールであり，GitHub上で公開されている*1．先
述した提案手法を実装するために，深層学習部分では torchを，形態素解析にはオープンソース 形態素
解析エンジンであるMeCabを用いた．また，直感的に操作するために tkinterを用いたウィンドウア
プリケーションとして本ツールを実装した．

FACTUALは提案手法を実現するための二つのツールを内包している．図 5にツールの利用の流れ
を示す．まず，学習データとなる機能仕様書の各単語にラベルを付与した分類済機能仕様書を学習ツー
ルに与えることで学習モデルを作る．次に，作成した学習モデルと FP計測の対象となる要件が記入さ
れた機能仕様書をタグ付けツールに入力することで，ラベルが付与され要件が出力される．以下に詳細
を示す．

3.3.2 学習ツール

学習ツールはモデルの作成を行うツールである．ユーザーに表示される画面を図 6に示す．提案手法
を実現するために，CSV 形式，CONLL 形式のファイルを読み込み，torch を用いて深層学習モデル
の作成を行う．表 1の形の CSVデータを入力することで，自動的に形態素解析が行われ，表 2の形の
CONLL ファイルが作成される．一度作成した CONLL ファイルは再度学習を行う際などに再利用す
ることが可能である．学習が完了すると，タグ付けツールで利用するモデルとデータファイルが出力さ
れる．

学習モデル
学習データ
(分類済仕様書)

タグ付け
ツール

入力データ
(仕様書)

出力データ
(分類済仕様書)

学習
ツール

図 5 ツールを用いた処理の流れ

*1 https://github.com/OdaFumiya/FACTUAL
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モデルの作成は，ユーザーが保有している機能仕様書などの過去の開発資料を利用することを想定し
ている．これにより，ユーザーの文章の書式や使用する語彙の傾向をモデルに反映することができるた
め，推測の精度向上を見込むことができる．

3.3.3 タグ付けツール

タグ付けツールは FPの基本構成要素の抽出・分類を行うツールである．ユーザーに表示される画面
を図 7に示す．学習ツールで作成したモデルとデータファイル，そして要件が記述された機能仕様書を
入力することでラベル付された単語が CSV形式で出力される．入力には TXT形式のファイルが対応
している．

図 6 学習ツールの操作画面

図 7 タグ付けツールの操作画面
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4 評価実験

4.1 実験目的

提案手法の FPの基本構成要素の抽出・分類機能の精度を調査するために，後述する題材に提案ツー
ルを用いて実験を行った．本実験では学習によって FPの基本構成要素の抽出・分類が行えることの確
認を目的とし，学習の経過と，学習の結果の評価を示す．
以下に実験の詳細を示す．

4.2 実験設定

提案ツールを用いて，以下の題材から作成した学習データを学習してモデルを作成し，作成したモデ
ルで試験データにラベル付を行い，後述の評価指標を計測する．学習の進行度ではエポックと呼ばれる
単位を用いる．学習は学習データを読み込み，モデルのパラメーターの更新を行うことで行われる．学
習データ全てを読み込み，パラメーターを更新することで 1エポックの学習が完了する．
実験題材として以下の三つの題材を用意した．表 3に概要を示し，以降に詳細を示す．

4.2.1 題材 1

FPの学習用に作成された二つの機能仕様書を用いて実験を行った．機能仕様書は DVD店の作品管
理システムと酒屋の在庫管理システムを題材とした小規模なものであり，それぞれ 23要件と 21要件が
含まれる．機能仕様書の内容については付録である 7章に掲載する．
学習データと試験データに含まれる各ラベルの単語数を表 4 と表 5 に記す．前者は 19 要件を学習

データ，4要件を試験データとし，後者は 16要件を学習データ，5要件を試験データとし，200エポッ
クの学習を行う．5種類の FPの基本構成要素について後述の評価指標を計測する．学習の際のモデル
のバッチサイズは 4，隠れ層は 32，学習レートは 0.01とし、最適化アルゴリズムは Adamを用いた．

表 3 題材の概要

概要 計測者 要件数 単語数

題材 1 FPの学習用に作成された 2つの機能仕様書 筆者 　 23+21件 368+641語
題材 2 デジタル庁の提供する 33の機能仕様書 筆者 計 2154件 計 51830語
題材 3 総務省の提供する 1つの機能仕様書 CFPS Fellow 220件 8484語
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表 4 作品管理システムに含まれる各ラベルの単語数

ラベル 学習データ 試験データ

I-ILF 15 3

B-ILF 23 3

I-EIF 0 0

B-EIF 0 0

I-EI 8 1

B-EI 10 2

I-EO 5 2

B-EO 5 2

I-EQ 4 1

B-EQ 1 1

O 235 47

合計 306 62

表 5 在庫管理システムに含まれる各ラベルの単語数

ラベル 学習データ 試験データ

I-ILF 15 6

B-ILF 31 13

I-EIF 16 9

B-EIF 19 5

I-EI 4 1

B-EI 4 1

I-EO 4 2

B-EO 4 2

I-EQ 1 1

B-EQ 3 1

O 394 102

合計 495 146
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4.2.2 題材 2

デジタル庁の提供するデータ要件・連携要件の標準仕様*2に含まれる 33プロジェクト 2154要件を用
いて実験を行った．この機能仕様書の各要件に表 1の形で筆者が手動でラベル付を行い，実験用のデー
タを作成した．要件全体の 90%を学習データ，残りを試験データとして 150エポックの学習を行う 10

分割交差検証を行い，各指標の平均を評価する．
学習データと試験データに含まれる各ラベルの単語数を表 6に記す．実験に用いたデータはシステム

間の連携に関する機能仕様書であったため，5種類の FPの基本構成要素にに加え，調査対象のシステ
ムであることを意味するラベルの TSと，連携先のシステムである事を意味するラベルの ESを追加し，
調査を行った．これにより，ユーザーが FPの基本構成要素以外の情報の抽出を行うことができるかど
うかの確認を行うことができる．学習の際のモデルのバッチサイズは 4，隠れ層は 32，学習レートは
0.001とし、最適化アルゴリズムは Adamを用いた．

表 6 題材 2に含まれる各ラベルの単語数

ラベル 項目数

I-TS 2151

B-TS 6870

I-ES 2180

B-ES 6320

I-ILF 550

B-ILF 2424

I-EIF 1643

B-EIF 7229

I-EI 291

B-EI 0

I-EO 786

B-EO 40

I-EQ 1077

B-EQ 35

O 20233

合計 51830

*2 https://www.digital.go.jp/policies/local_governments/specification/
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4.2.3 題材 3

FPを適切に計測できる技術を有することを認定する資格である CFPSを，20年以上保有すること
で認定される CFPS Fellow [35]の有資格者が，総務省の提供する印鑑登録システム標準仕様書【第 3.1

版】*3から抽出した 220要件を用いた．抽出された要件から実験用データを作成し，要件全体の 90%を
学習データ，残りを試験データとして 200エポックの学習を行う 10分割交差検証を行い，各指標の平
均を評価する．データに含まれる各ラベルの単語数を表 7 に記す．5 種類の FP の基本構成要素に加
え，DF内の一項目であることを示すラベルである itemを追加し，調査を行った．また，5種類の FP

基本構成要素による評価だけでなく，SFPで用いられる TFと DFの 2種類の基本構成要素による評
価も行った．TFの項目数は EI，EO，EQの項目数の合計であり，DFの項目数は ILFと EIFの項目
数の合計である．学習の際のモデルのバッチサイズは 4，隠れ層は 32，学習レートは 0.01とし，最適
化アルゴリズムは Adamを用いた．

表 7 印鑑登録システムに含まれる各ラベルの単語数

ラベル 項目数

I-item 122

B-item 239

I-ILF 25

B-ILF 27

I-EIF 0

B-EIF 0

I-EI 47

B-EI 297

I-EO 2

B-EO 16

I-EQ 35

B-EQ 209

O 7463

合計 8484

*3 https://www.soumu.go.jp/main_content/000900552.pdf
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4.3 評価方法

本実験では以下の 4つの指標を基に評価する．

4.3.1 各ラベルごとの統計的指標

各単語のラベルの予測の正答率を，学習データ，試験データそれぞれについて，各ラベル毎に F1値，
適合率，再現率を算出することで評価する．算出はそれぞれの題材で規定回数の学習が終了した時点で
行う．いずれの指標も 0以上 1以下の値であり，精度が高ければ大きな値を取る．

4.3.2 単語ごとのラベル一致数

文章内の各単語に対して，設定したラベルと予測したラベルが一致する単語数を各エポックごとに評
価する．正確な予測ができているならばラベルの一致数が増加する．

4.3.3 要件ごとのラベルの完全一致数

各要件のうち，含まれる単語全ての予測したラベルが設定したラベルと一致している要件の個数を各
エポックごとに評価する．正確な予想ができているならばラベルの一致数が増加する．

4.3.4 要件ごとのラベルの個数一致数

各要件のうち，要件内の予測した基本構成要素のラベルが設定した基本構成要素のラベルと一致して
いるかを各エポックごとに評価する．具体的には両者の各ラベルの先頭要素である"I-（ラベル名）"の
個数を比較する．これは NESMA法や SFP法の見積もりでは基本構成要素の個数が重要であること，
また，ラベルの予測の際に見積もりには影響しないような軽微な付与の揺れを許容するためにこれを調
査する．
完全一致ではないが個数一致である要件について，表 8に記す．この例のように，修飾する語を含ん

でラベルを付与するか否かなどの軽微な揺れをこの評価指標で吸収することができる．
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表 8 個数一致となった要件の例

単語 正解ラベル 予測ラベル

国民 I-TS I-TS

健康 B-TS B-TS

保険 B-TS B-TS

システム B-TS B-TS

が O O

次期 I-ES I-ES

国保 B-ES B-ES

総合 B-ES B-ES

システム B-ES B-ES

に O O

給付 I-EIF O

管理 B-EIF O

に B-EIF O

必要な B-EIF O

各種 B-EIF I-EIF

情報 B-EIF B-EIF

を O O

照会 I-EQ I-EQ

する O O

18



4.4 実験結果

以下に，各題材での実験の結果を示す．

4.4.1 題材 1に対する結果

作品管理システムに対する実験結果のグラフを図 8～11に，在庫管理システムに対する実験結果のグ
ラフを図 12～15に示す．また，200エポックの学習終了時点での作品管理システムに対する各評価指
標の数値と各ラベル毎の統計的指標を表 9，表 10，表 11，在庫管理システムに対する結果を表 12，表
13，表 14に記す．いずれの場合も学習データの学習はすべての単語についかなり早い段階で学習がで
きており，学習によって全ての基本構成要素の抽出・分類が行えている．しかし，試験データでは単語
のラベル一致数は高いものの，要件の評価はあまり高くない事が見て取れる．両題材とも，単語のラベ
ル一致数に対し，要件の一致数は低くなっている．これは要件の一致数判定に関わらない Oタグが文
章の大部分を占めており，重要な構成機能要素の単語数が少なく，うまく学習ができていないためと考
えられる．特に EQについてはどちらの題材にも出現数が少なく，学習ができていないことがわかる．
KUI ZHANGらの先行研究 [33]と比較して大きく精度が劣ることから，学習データの不足が顕著に影
響を及ぼしていると考えられる．
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図 8 試験データの単語ごとのラベル一致数 (作品管理システム)
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図 9 試験データの要件の個数一致数と完全一致数 (作品管理システム)
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図 10 学習データの単語ごとのラベル一致数 (作品管理システム)

表 9 学習データと試験データの評価指標 (作品管理システム)

評価指標 学習データ 試験データ

単語ごとの一致数 306/306 58/62

要件ごとの完全一致数 19/19 1/4

要件ごとの個数一致数 19/19 1/4
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表 10 学習データの統計的指標 (作品管理システム)

ラベル F1値 再現率 適合率

I-ILF 1.0000 1.0000 1.0000

B-ILF 1.0000 1.0000 1.0000

I-EIF 1.0000 1.0000 1.0000

B-EIF 1.0000 1.0000 1.0000

I-EI 1.0000 1.0000 1.0000

B-EI 1.0000 1.0000 1.0000

I-EO 1.0000 1.0000 1.0000

B-EO 1.0000 1.0000 1.0000

I-EQ 1.0000 1.0000 1.0000

B-EQ 1.0000 1.0000 1.0000

O 1.0000 1.0000 1.0000

表 11 試験データの統計的指標 (作品管理システム)

ラベル F1値 再現率 適合率

I-ILF 0.8000 0.6666 1.0000

B-ILF 1.0000 1.0000 1.0000

I-EIF 0.0000 0.0000 0.0000

B-EIF 0.0000 0.0000 0.0000

I-EI 0.0000 0.0000 0.0000

B-EI 1.0000 1.0000 1.0000

I-EO 0.8000 1.0000 0.6666

B-EO 0.8000 1.0000 0.6666

I-EQ 0.0000 0.0000 0.0000

B-EQ 0.0000 0.0000 0.0000

O 0.9791 1.0000 0.9591
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図 11 学習データの要件の個数一致数と完全一致数 (作品管理システム)
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図 12 試験データの単語ごとのラベル一致数 (在庫管理システム)

表 12 学習データと試験データの評価指標 (在庫管理システム)

評価指標 学習データ 試験データ

単語ごとの一致数 495/495 131/146

要件ごとの完全一致数 16/16 0/5

要件ごとの個数一致数 16/16 1/5

22



表 13 学習データの統計的指標 (在庫管理システム)

ラベル F1値 再現率 適合率

I-ILF 1.0000 1.0000 1.0000

B-ILF 1.0000 1.0000 1.0000

I-EIF 1.0000 1.0000 1.0000

B-EIF 1.0000 1.0000 1.0000

I-EI 1.0000 1.0000 1.0000

B-EI 1.0000 1.0000 1.0000

I-EO 1.0000 1.0000 1.0000

B-EO 1.0000 1.0000 1.0000

I-EQ 1.0000 1.0000 1.0000

B-EQ 1.0000 1.0000 1.0000

O 1.0000 1.0000 1.0000

表 14 試験データの統計的指標 (在庫管理システム)

ラベル F1値 再現率 適合率

I-ILF 0.8333 0.8333 0.8333

B-ILF 0.8888 0.9230 0.8571

I-EIF 0.4285 0.3333 0.6000

B-EIF 0.5000 0.4000 0.6666

I-EI 1.0000 1.0000 1.0000

B-EI 1.0000 1.0000 1.0000

I-EO 1.0000 1.0000 1.0000

B-EO 0.6666 0.5000 1.0000

I-EQ 0.0000 0.0000 0.0000

B-EQ 0.0000 0.0000 0.0000

O 0.9528 0.9901 0.9181
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図 13 試験データの要件の個数一致数と完全一致数 (在庫管理システム)
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図 14 学習データの単語ごとのラベル一致数 (在庫管理システム)
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図 15 学習データの要件の個数一致数と完全一致数 (在庫管理システム)
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4.4.2 題材 2に対する結果

実験結果のグラフを図 16～19 に示す．いずれも 60 エポック程度までは大きな変動はないが，その
後，徐々に右肩上がりに精度が向上していることが見て取れる．このことから，提案手法によって機能
仕様書を学習し，要件の抽出・分類が可能であると考えられる．しかし，周期的に精度が大きく低下し
ている点や，最初の 60エポックまで精度に変動がないことなど，現状説明が不能な点がいくつか存在
しており，そのことについては更なる調査が必要と考える．

150エポックの学習終了時点での各評価指標の数値と各ラベル毎の統計的指標を表 15，表 16，表 17

に記す．各指標について，学習データでは約 97%の要件に対して，完全に正しくラベルを付与できて
いることがわかる．試験データでは約 85%の要件について完全に正しくラベルを付与することができ
ており，約 89%の要件に対してラベルの個数が正しいという結果になった．学習データの各ラベルの
F1スコアは全て 0.9を上回っており，正しく学習できていることが読み取れる．試験データに関しては
B-EOと B-EQのラベルの F1スコアが大幅に低くなっている．これは B-EOが含まれる単語が 40語，
B-EQが含まれる単語が 35語しか存在しないという，データの不足によるものが原因と考えられる．
また，試験データの F1スコアのうち，DFである ILFと EIFの数値が他と比べてやや低くなってい

る．これに関しては文章の前後関係を踏まえて学習を行う Bi-LSTM CRFの影響と考えられる．今回
の実験に用いた文章の多くは，"対象システムが外部システムからデータを受信する"のような形で記述
されている．そのため，TSや ESのタグは順番が固定化されており，前後関係を基に判断がしやすい．
TFにあたる EI，EO，EQはそれぞれ"入力"，"出力"，"照会"等，各ラベルごとの語彙が少なく，ま
た，他のラベルと競合することがないため，高い精度で分類できると考えられる．他方，DFは同じ位
置に存在し，同じような語彙が異なるラベルに混在することから，ILFと EIFの混同が見受けられた．
その結果，F1スコアが他のラベルよりも低くなったと考えられる．

表 15 学習データと試験データの評価指標の平均 (題材 2)

評価指標 学習データ 試験データ

単語ごとの一致数 46444.5/46647.0 5031.0/5183.0

要件ごとの完全一致数 1872.9/1938.6 182.7/215.4

要件ごとの個数一致数 1907.1/1938.6 192.4/215.4
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図 16 試験データの単語ごとのラベル一致数の平均 (題材 2)
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図 17 試験データの要件の個数一致数と完全一致数の平均 (題材 2)
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図 18 学習データの単語ごとのラベル一致数の平均 (題材 2)
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図 19 学習データの要件の個数一致数と完全一致数の平均 (題材 2)
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表 16 学習データの統計的指標の平均 (題材 2)

ラベル F1値 再現率 適合率

I-TS 0.9988 0.9994 0.9981

B-TS 0.9992 0.9996 0.9987

I-ES 0.9973 0.9979 0.9966

B-ES 0.9978 0.9984 0.9972

I-ILF 0.9759 0.9808 0.9710

B-ILF 0.9843 0.9941 0.9746

I-EIF 0.9870 0.9844 0.9896

B-EIF 0.9932 0.9906 0.9958

I-EI 0.9935 0.9874 0.9996

B-EI 0.0000 0.0000 0.0000

I-EO 0.9965 0.9997 0.9933

B-EO 0.7918 0.6699 0.9821

I-EQ 1.0000 1.0000 1.0000

B-EQ 0.9878 0.9760 1.0000

O 0.9969 0.9966 0.9973
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表 17 試験データの統計的指標の平均 (題材 2)

ラベル F1値 再現率 適合率

I-TS 0.9972 0.9986 0.9958

B-TS 0.9979 0.9993 0.9965

I-ES 0.9874 0.9882 0.9868

B-ES 0.9884 0.9879 0.9890

I-ILF 0.8354 0.8130 0.8606

B-ILF 0.8559 0.8471 0.8723

I-EIF 0.9133 0.9169 0.9098

B-EIF 0.9384 0.9395 0.9380

I-EI 0.9933 0.9869 1.0000

B-EI 0.0000 0.0000 0.0000

I-EO 0.9943 0.9988 0.9899

B-EO 0.4870 0.4661 0.5600

I-EQ 0.9995 0.9991 1.0000

B-EQ 0.4706 0.4545 0.5000

O 0.9823 0.9836 0.9811
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4.4.3 題材 3に対する結果

SFP法に則って作成したデータをもとに行った実験結果のグラフを図 20～23に，NESMA法に則っ
て作成したデータをもとに行った実験結果のグラフを図 24～23に示す．また，200エポックの学習終
了時点での SFP法で実験を行った各評価指標の数値と各ラベル毎の F1スコアを表 18，表 19，表 20

に NESMA法で実験を行った各評価指標の数値と各ラベル毎の F1スコアを表 21，表 22，表 23に記
す．小規模題材に対する実験と同様に，いずれの場合も学習データの学習はすべての単語についかなり
早い段階で学習ができており，学習によって 90%以上の基本構成要素の抽出・分類が行えており，試
験データでは単語のラベル一致数は高いものの，要件の評価はあまり高くない事が見て取れる．
試験データでは約 83%の要件について完全に正しくラベルを付与することができており，約 50%の

要件に対してラベルの個数が正しいという結果になった．学習データの要件が存在する各ラベルの F1

スコアは全て 0.9 を上回っており，正しく学習できていることが読み取れる．試験データに関しては
NESMA，SFP双方で item以外のラベルの F1スコアが低くなっている．これは文脈によらずに単語
によってラベルを特定できる itemラベルと，文脈から判断する必要のある他のラベルの違いであると
考えられる．
また，SFP法による計測と NESMA法による計測では，要件の抽出に関してはやや SFP法の方が精

度が高いという結果が得られた．
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図 20 試験データの単語ごとのラベル一致数 (題材 3・SFP法)
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図 21 試験データの要件の個数一致数と完全一致数 (題材 3・SFP法)
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図 22 学習データの単語ごとのラベル一致数 (題材 3・SFP法)

表 18 学習データと試験データの評価指標の平均 (題材 3・SFP法)

評価指標 学習データ 試験データ

単語ごとの一致数 7461.2/7552.0 743.9/840.0

要件ごとの完全一致数 184.7/198.0 11.2/22.0

要件ごとの個数一致数 187.3/198.0 12.6/22.0
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図 23 学習データの要件の個数一致数と完全一致数 (題材 3・SFP法)

表 19 学習データの統計的指標の平均 (題材 3・SFP法)

ラベル F1値 再現率 適合率

I-item 0.9982 0.9991 0.9974

B-item 0.9992 0.9996 0.9989

I-DF 0.9276 0.9130 0.9480

B-DF 0.9760 0.9699 0.9841

I-TF 0.9026 0.8952 0.9166

B-TF 0.9199 0.9200 0.9271

O 0.9933 0.9935 0.9932

表 20 試験データの統計的指標の平均 (題材 3・SFP法)

ラベル F1値 再現率 適合率

I-item 0.8167 0.8282 0.8260

B-item 0.7675 0.7338 0.8701

I-DF 0.2274 0.2000 0.2750

B-DF 0.3445 0.3283 0.3750

I-TF 0.2094 0.2003 0.2373

B-TF 0.3256 0.3756 0.3752

O 0.9380 0.9439 0.9331
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図 24 試験データの単語ごとのラベル一致数 (題材 3・NESMA法)
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図 25 試験データの要件の個数一致数と完全一致数 (題材 3・NESMA法)

表 21 学習データと試験データの評価指標の平均 (題材 3・NESMA法)

評価指標 学習データ 試験データ

単語ごとの一致数 7539.3/7634.8 752.1/849.2

要件ごとの完全一致数 182.7/198.0 10.5/22.0

要件ごとの個数一致数 185.3/198.0 11.9/22.0
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表 22 学習データの統計的指標の平均 (題材 3・NESMA法)

ラベル F1値 再現率 適合率

I-item 0.9996 1.0000 0.9991

B-item 0.9998 0.9995 1.0000

I-ILF 0.9227 0.9594 0.8919

B-ILF 0.9587 0.9869 0.9334

I-EIF 0.0000 0.0000 0.0000

B-EIF 0.0000 0.0000 0.0000

I-EI 0.9096 0.8976 0.9240

B-EI 0.9297 0.9327 0.9300

I-EO 1.0000 1.0000 1.0000

B-EO 1.0000 1.0000 1.0000

I-EQ 0.8724 0.8592 0.8949

B-EQ 0.9029 0.9180 0.8955

O 0.9931 0.9924 0.9937

表 23 試験データの統計的指標の平均 (題材 3・NESMA法)

ラベル F1値 再現率 適合率

I-item 0.7555 0.7597 0.7721

B-item 0.6806 0.6961 0.8065

I-ILF 0.1712 0.1933 0.1548

B-ILF 0.2233 0.2381 0.2218

I-EIF 0.0000 0.0000 0.0000

B-EIF 0.0000 0.0000 0.0000

I-EI 0.2821 0.3208 0.3631

B-EI 0.3655 0.4249 0.3734

I-EO 0.0000 0.0000 0.0000

B-EO 0.0000 0.0000 0.0000

I-EQ 0.0167 0.0111 0.0333

B-EQ 0.0471 0.0320 0.0889

O 0.9409 0.9497 0.9325
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図 26 学習データの単語ごとのラベル一致数 (題材 3・NESMA法)
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図 27 学習データの要件の個数一致数と完全一致数 (題材 3・NESMA法)
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5 考察

各題材での実験を通して，学習によって学習データに対する基本構成要素の抽出・分類の精度が上が
ることが確認できた．試験データに対する基本構成要素の抽出・分類の精度については題材 2とそれ以
外に対する実験で異なる傾向が認められた．この傾向の差は題材から作成したデータによって生まれた
ものであると考えられる．
題材 2 に用いたデジタル庁の提供するデータ要件・連携要件の標準仕様は記述方式が統一されてお

り，学習に用いた単語数も多い．更に Oタグの付与された単語の割合が他の二つの題材より少なく，前
後の単語の情報からラベルを予測する本手法での推測が容易であったと考える．
他の題材については，小規模題材は学習データ量が小さく，十分な学習ができなかったと考えられる．
CFPS Fellowによって分類された要件は，文中に表現されない暗黙的な仕様から導かれる要件や，類

似する文章であっても要件となりえるものとなりえないものがあるなど，専門家の知見によって抽出・
分類される要件が含まれるため，学習結果として反映できなかった要件が多く含まれると考えられる．
具体的な例としてログの分析は機能仕様として記述されているものの，外部アプリケーションで分析す
るため要件の計測を行わなかったり，住民データ出力が機能として明言されている場合，日本人と外国
人ではデータ形式が異なるため，暗黙のうちに日本人と外国人で別の要件として扱うなどが挙げられ
る．また，今回のデータ作成に際しては一つの機能として扱ったが，"管理する"などの一つの単語で複
数の基本構成要素を扱う表現もあるため，深層学習のみでは専門家の行う機能の抽出を行う事は難しい
と考えられる．
以上より，本手法を用いてより精度の高い抽出・分類を行うためには，記述方式の統一や，仕様の明

文化を行う必要があると考える．また，今回の実験では SFP法を用いて機能仕様書から TF，DFを抽
出・分類する場合と，NESMA法を用いて 5種類の基本構成要素を抽出・分類する場合での精度は SFP

法を用いた場合が上回るという結果が得られた．しかし，差はわずかであり，異なる題材に適用した場
合の精度の違いを確認する必要があると考える．
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6 おわりに

本研究では日本語で記述された機能仕様書を対象とした深層学習モデルを用いた FP計測支援ツール
の提案を行った．ツールは既存の機能仕様書から深層学習を行い，自然語で記述されたツールの精度を
確認するため，3つの題材を対象に実証実験を行った．一つ目の題材である FP学習用の教材 2種を用
いて，それぞれ 19要件と 16要件から学習することで，それぞれ 4要件中 1件，5要件中 1件で FPの
基本構成要素の分類結果が人間が分類した結果と同様になるという結果を得た．二つ目の題材であるデ
ジタル庁の公開している 33 種の機能仕様書から抽出した要件を用いて 10 分割交叉実験を行い，平均
して 215.4要件中 192.4要件で FPの基本構成要素の分類結果が人間が分類した結果と同様になるとい
う結果を得た．三つ目の題材である総務省の公開している印鑑登録システムでは，機能仕様書から専門
家が抽出した要件を用いて 10分割交叉実験を行い，平均して 22要件中 12.6要件で FPの基本構成要
素の分類結果が専門家が分類した結果と同様になるという結果を得た．デジタル庁の公開している 33

プロジェクトの機能仕様書を用いて実証実験を行い，十分な精度を確認した．他方，他の題材では十分
な精度とは言えず，十分な精度を出すためにはデータの記述の統一や，要件の明文化が必要であると考
える．
今後の研究課題として，大規模なデータを用いた際の SFP法による計測と NESMA法による計測の
精度比較や，異なる題材から学習したモデルの交叉試験を考えている．例として，本研究の題材 2から
学習したモデルを用いて題材 3から要件を抽出・分類することにより，ユーザーが独自にモデルを作成
することの優位性や課題点を明らかにできる可能性がある．加えて，学習の際のエポック数などのパラ
メーターに関しても最適な値を発見することも今後の課題である．また，FPの算出の為には要件を抽
出したのち，同一の機能と見なせる項目に関しては削除を行う必要がある．そのため，FP算出の完全
な自動化の為には他の自然言語処理を用いて，同一の機能を判別する必要がある．
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7 小規模題材に用いた機能仕様書

7.1 作品管理システム

貸出のため購入した DVDの情報をシステムに登録する
入力する情報は DVD番号タイトルメーカージャンル枚数である
入力が完了すると DVD情報と DVD明細情報が生成される
すべての情報が入力されていない場合はエラーメッセージを出力する
すでにある DVDの枚数を増やす
DVD番号をキーにして DVD情報を呼び出す
DVD番号が誤りならばエラーメッセージを出力する
追加する枚数を入力すると DVD情報と DVD明細情報が更新される
DVD明細情報の枝番は DVD情報の最大枝番の次の番号から順につけ増枚後の枝番の最大値を DVD情報
の最大枝番に保存する
すでにある DVDの何枚かを処分する
DVD番号をキーにして DVD情報を呼び出す
DVD番号が誤りならばエラーメッセージを出力する
処分する枝番を入力すると該当する DVD明細情報が削除される
処分対象の枝番が存在しないか貸出中の場合はエラーメッセージを出力する
現在の在庫から条件に合致する DVDの一覧を取り出して表示する
入力できる条件はタイトルメーカージャンルの 3つ表示される情報は DVD番号タイトルメーカージャ
ンル蔵枚数貸出可能枚数である
条件に合致する DVDがない場合，その旨を表示する
すべての登録されている DVDの情報を帳票に印刷する
登録されている DVDの情報を抹消する
DVD番号をキーにして DVD情報を呼び出す
DVD番号が誤りあるいはまだ貸出中の枝番がある場合エラーメッセージを出力する
貸出中の枝番があるかどうかは DVD明細情報に貸出先利用者番号が入っているかどうかで確認する
内容確認後削除を実行すると該当する DVD情報 DVD明細情報ともに削除される

7.2 酒屋の在庫管理システム

1. 課題
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以下に示す仕様に基づいて，ある酒屋の倉庫における「受付係」の作業を行うプログラムを作成しなさ
い．
2. 要求仕様
ある酒屋では，すべての在庫 (酒) を幾つかのコンテナに載せて，一つの倉庫に保管している．
「受付係」の仕事は，倉庫で在庫の積み下ろしを行う「倉庫係」，及び，客の注文を聞いて客に酒を届け
る「配送係」との間で数種類の伝票をやりとりしながら，倉庫内の在庫を管理することにある．
2.1 受付係への入力
(I1) 積荷票
酒を積んだコンテナが倉庫に搬入されると，倉庫係から「積荷票」が送られてくる．
1台のコンテナに酒を 10銘柄まで混載できるため，積荷票には，搬入されたコンテナの番号 (コンテナ
に付けられたシリアル番号)，搬入年月，搬入日時と共に，積載銘柄数が記入されている．
さらに，積載されている銘柄と銘柄毎の数量 (積載量) が積載銘柄数だけ繰り返し記入されている．
(I2) 出庫依頼票
客から酒の注文があると，配送係から「出庫依頼票」が送られてくる．
出庫依頼票には，出庫すべき酒の銘柄 (1銘柄のみ)，数量，及び，送り先名が記入されている．
2.2 受付係からの出力
(O1) 在庫不足票
出庫依頼票により出庫を依頼されたが，出庫すべき酒が必要量だけ倉庫にないなどの理由により出庫で
きない場合，配送係に「在庫不足票」が送られる．
在庫不足票には，出庫できなかった酒の銘柄 (1銘柄のみ)，数量，送り先名，及び，対応する出庫依頼
票の依頼番号 (2.3の (A1)参照)が記入されている．
(O2) 出庫指示票
出庫すべき酒が必要量以上に倉庫にある場合，倉庫係に「出庫指示票」が送られる．
複数のコンテナから出庫するような指示も許されるので，出庫指示票には，出庫すべき酒の銘柄 (1銘
柄のみ)，送り先名，対応する出庫依頼票の依頼番号と共に，出庫の対象となるコンテナの数 (最大 10

個) が記入されている．
さらに，コンテナ番号，コンテナ毎の数量 (出庫量)，及び，空コンテナマーク (出庫によってコンテナ
が空になるかどうかを示すマーク) が出庫の対象となるコンテナの数だけ繰り返し記入されている．
2.3 受付係の作業
(A0) 在庫の把握
積荷票や出庫指示票に基づいて，倉庫内のコンテナや酒の在庫状況を常に把握する．
(A1) 出庫依頼票への依頼番号の付加
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倉庫係から送られてきた出庫依頼票に，受付順に 1からの通し番号を依頼番号として付加する．
依頼番号の付加は，出庫依頼票が送られてきた時点で行う．
(A2) 在庫不足票の作成
出庫依頼票に依頼番号を付加した時点で，出庫依頼票で出庫するよう指定された酒が必要量だけ倉庫に
ない場合，在庫不足票を作成し，配送係に送ると共に，その控え (「在庫不足票控」) を作成し，保管
する．
ただし，指定された酒と同一銘柄の酒に対する在庫不足票控が存在する場合には，在庫の有無に関わら
ず在庫不足票を作成し，配送係に送ると共に，その控えを作成し，保管する．
なお，在庫不足票控は在庫不足票と同一形式で，その記入内容は対応する在庫不足票と同じとする．
(A3) 出庫指示票の作成
出庫依頼票に依頼番号を付加した時点で，出庫依頼票で出庫するよう指定された酒と同一銘柄の酒に対
する在庫不足票控が存在せず，かつ，指定された酒が必要量以上に倉庫にある場合，出庫指示票を作成
し，倉庫係に送る．
また，在庫不足票控が存在する場合には，新たに在庫が搬入された (積荷票が倉庫係から送られてき
た) 時点で在庫を確認し，在庫不足票控で指定された酒が必要量以上に倉庫にある場合，出庫指示票を
作成し，倉庫係に送る．
なお，出庫指示票の作成においては，次のような制約条件がある．
• 出庫の対象となるコンテナが複数の場合には，コンテナ番号の小さいものから順に記入されている
ものとする．
• 出庫の対象となるコンテナ数が 10を越える場合には，コンテナ番号の小さいものから順にコンテナ
を 10個ずつのグループに分け，グループ毎に出庫指示票を作成するものとする．
• 出庫すべき酒が必要量よりも多く倉庫にある場合には，コンテナの搬入年月，及び，搬入日時に基
づき，古いものから出庫されるように出庫指示票を作成するものとする．
• 在庫不足票控が複数存在し，かつ，新たな在庫搬入によって同時に複数の出庫指示票が作成される
場合には，対応する在庫不足票控の依頼番号の小さいものから順に出庫指示票を作成するものとする．
• 在庫不足票控で指定された酒が必要量以上に倉庫にある場合であっても，その依頼番号よりも小さ
な依頼番号を持つ同一銘柄に対する在庫不足票控が存在する場合には，出庫指示票を作成することはで
きないものとする．
(A4) 在庫不足票控の破棄
在庫不足票控に基づいて出庫依頼票を作成し，倉庫係に送った場合には，対応する在庫不足票控をその
時点で破棄する．
3. 外部仕様
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プログラムへの入力は「積荷票」と「出庫依頼票」の時系列であり，出力はそれに基づいて作成された
「在庫不足票」と「出庫指示票」の時系列である．
プログラムの実行ファイル名は sakayaで，実行方法は次の通り．
なお，実行開始時点では，倉庫内に在庫はないものとする．
sakayaへの入力は UNIXの標準入力から与えられる．
入力には構文的にも意味的にも誤りは含まれないものとする．
なお，入力をファイルから与える場合には，そのファイル名の拡張子は testとする．
sakayaの出力は UNIX の標準出力に対して行う．
4. sakaya の入出力データフォーマット
[入力データフォーマット]

積荷票… 票識別子，コンテナ番号，搬入年月，搬入日時，銘柄数からなる 1つのレコードと，
銘柄，数量からなる 1 つ以上のレコードで構成される．
「搬入年月」は，上位 2 桁が西暦年の下位 2 桁を，下位 2 桁が月 (1～12) を，それぞれ表す．
「搬入日時」は，上位 2 桁が日 (1～31) を，下位 2 桁が時 (0～23) を，それぞれ表す．
出庫依頼票… 票識別子，送り先名，銘柄，数量からなるレコードである．
[出力データフォーマット]

在庫不足票… 出力メッセージからなる 2 種類のレコードと，依頼番号，送り先名，銘柄，数量からな
る 1つのレコードで構成される．
注）各データ項目は 1つ以上の空白で，各レコードは 1つの改行記号で，各伝票は 1つの改行記号で，
それぞれ区切られるものとする．
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