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日本語形態素文字種境界法によるデータベース検索量の削減
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概要：商品名などの固有名詞には，複数の語を含む長い複合語がある．それらは市場に出回っている自然
言語処理用の基礎データに含まれていないことが多い．音声インタフェースのようなテキスト対話システ
ムをビジネスシステムに適用する際，それら複合語を抽出するために業務データベースへの検索が多発す
ることになる．人が話しかける対話型システムでは幅広い表現に対応するために大規模語彙を統合する
必要もある．これに対応するため，シソーラスや Linked Open Data（LOD）といった外部データソース
へのアクセス要求もある．そのようなシステムでは業務データベースや LODエンドポイントへの検索回
数が膨大になることを抑制する手法が必要となる．本研究では，業務データベース，シソーラス，LOD
の語彙を統合検索できるアーキテクチャと，検索回数を抑制する方法として「日本語形態素文字種境界
法：Japanese Morpheme Character Type Boudery（JMCTB）Method」を提案する．対話テキストコー
パスを使う実験により，単純な N gram形態素検索と比較して検索回数を 96%削減できることを示す．
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Abstract: Proper nouns like product names include Multi Word Entity. They are often not registered in
fundamental data for Natural Language Processing in the market. Searching Business Database is required
to extract such words when Text Interactive System like voice interface is applied to a business system.
Integrating Huge Lexcon is also required to respond to wide expression on interactive system which human
talk to. Accessing external datasource includes thesaurus or Linked Open Data (LOD) for such requirement.
Both of these requirements, a method to reduce the number of times of searching. This research proposes
the architecture to integrate lexicons of Business Database, thesaurus, and LOD with a method Japanese
Morpheme Character Type Boudery (JMCTB) to reduce the number of times of searching. The experi-
ment using an Interactive Corpora shows 96% of number of searching can be reduced from simple N gram
characters search method.
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1. はじめに

ITシステムとの最新のインタラクション方式として音

声対話型インタフェースがある．音声認識・合成の性能の

向上と，音声アシスタントやスマートスピーカの普及を背
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景に，音声対話型インタフェースやテキストチャットボッ

トなどの，業務用テキスト対話型インタフェースのニーズ

が高まりつつある．業務用テキスト対話型システムにおい

て，入力テキストから業務に関連する固有名詞の抽出は重

要なタスクである．業務用対話型システムには，次のよう

な要件がある．

• 常時稼働を続けること（無人チャットボットなど）
• 反応時間が短いこと（ユーザ入力から数秒）
• ユーザの幅広い語彙に対応できること
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• 最新の語彙に対応できること
その際，業務データベース，類義語集であるシソーラス，

および，インターネットに置かれプログラム処理しやすい

形式のデータやプログラム呼び出し可能なサービスである

Linked Open Data（LOD）を検索するニーズがあり，本

研究はその検索システムのアーキテクチャおよび検索量

削減の手法の提案を目的としている．固有名詞抽出時の

データベース検索回数の削減を目的に，形態素解析結果と

日本語特有の文字種の境界を活用する「日本語形態素文字

種境界法：Japanese Morpheme Character Type Boudery

（JMCTB）Method」を提案し，文章集データセットである

対話テキストコーパスを使った実験により有効性を示す．

2. 固有名詞抽出手法の現状

自然言語処理：Natural Language Processing（NLP）に

おいて，固有名詞抽出は研究対象としてさかんである．本

章でよく知られた方法，過去の研究などを引用し説明する．

その後，対話型システムに各方法を適用した場合の問題を

例を挙げて説明し，解決すべき課題を 3～5章で述べる．

2.1 パターンマッチング

最も簡単な方法はパターンマッチングで，該当の語彙が

入力テキスト中にあるかどうかを照合する方法である．こ

の方法では前方一致，後方一致，単純マッチング，正規表

現 [1]などいくつかの方法がある．現存する多くのプログ

ラミング言語ライブラリで実装されており，プログラミン

グも容易である．具体的には Java言語であれば，String

クラスの startsWith()，endsWith()，indexOf()メソッド

や，Pattern/Matcherクラスなどを使う．

2.2 N gram文字列検索

N gramは，入力テキスト上で開始文字をずらしながら

n文字の文字列を生成し，その語が語彙に存在するかを確

認する方法であり，NLPではポピュラーな方法である [2]．

パターンマッチングと比較すると，入力テキストから生成

する文字列が語彙にあるか探す方法であり，逆方向の検索

といえる．このため大規模語彙との相性がよい．語彙中で

語を検索する際には語彙辞書データの単語にインデックス

を作ることで処理コストを減らすことができる．

2.3 最大エントロピー法

N gramインデックスを使い，語の切れ目を発見するた

めの手法として最大エントロピー法 [3]がある．N gramで

切り取られた言葉をインデックス化し，切れ目となった回

数を統計し確率を求めることで「語」を抽出する手法であ

る．教師なし学習の一種といえる．入力となる文章量が多

い場合に，「出現頻度が多く，語の境界と考えられる」箇所

を発見するために有効な手法である．

2.4 日本語形態素解析

日本語形態素解析は文字列を語彙素に分解（分かち書き）

し，品詞推定する処理の総称である．形態素解析器（プログ

ラム）が，固有名詞を正しく分けられることもある．日本語形

態素解析の歴史は古く，茶筌 [4]，MeCab [5]，JUMAN++ [6]

など C 言語実装，Apache lucene-gosen [7]/Kuromoji [8]，

Sudachi [9]などといった Java実装がある．

日本語形態素解析は隠れマルコフモデルや条件付確率場

など統計的確率法を使って形態素の分断を行う．このため，

品詞並びの確率を示す形態素解析辞書データが必要である．

よく知られている辞書データは，大規模コーパスから学習

した確率データであり，機械学習の一種といえる．表記語，

品詞，前後の品詞並び，出現確率などを大規模コーパスな

どから学習したデータである．古くから IPA-DIC（IPA），

NAIST-Jdic [10]，Unidic [11]などが存在する．これらは形

態素解析プログラムとセットになっていることが多く，標

準辞書，あるいはシステム辞書と呼ばれる．更新頻度が高

くないことから，新出の語に弱いとされている．辞書を高

頻度でメインテナンスするプロジェクト NEologd [12]も近

年発表されており，Webで得られる語の多くが適用される

ようになった．

いくつかの日本語形態素解析器でユーザ辞書が利用でき

る [13]．ユーザ辞書とは，システム辞書とは別に，形態素

解析器を使うユーザが独自に作り追加できる辞書ファイル

である．業務用語，大規模シソーラスや LODの単語を，

適切に辞書登録することで，形態素解析時に複合語である

固有名詞を抽出できる．

2.5 深層学習による固有表現抽出

近年 NLP界でさかんな研究に，深層学習を使う固有表

現抽出：Named Entity Recognition（NER）がある．固有

表現：Named Entity（NE）は MUC [14]で規定された表

現の種類だが，IREX [15]で「固有物名」が含まれており，

これを固有名詞抽出手法と考えることができる．医療テキ

ストを対象とした NER [16]のように特定業務分野に特化

した研究や，MultiWOZ [17]のような研究用データセット

を使った NER研究 [18]などがある．学習データとして固

有表現アノテーションつきコーパスを使い「固有表現の切

れ目」を学習させる手法であり，Bi-LSTM [19]が幅広く使

われている．

以上，固有名詞を抽出する手法を説明した．

1章で説明した業務用対話システムの要件「常時稼働を

続ける」，「反応時間が短い」，「ユーザの幅広い語彙に対応」，

「最新の語彙に対応」を満たすことを想定した場合の適合

性を検討する．「固有名詞をデータベース検索する」とい

う本研究の目的において，これらの手法の問題と，解決す

べき課題を 3種類のカテゴリに分けて次章以降で述べる．
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3. パターンマッチングの問題と課題

パターンマッチングはプログラミング言語の機能で簡単

に処理できるが，語の抽出では以下の問題があり，解決す

べき課題を定義する．

• 照合回数が多い
パターンマッチングでは語彙に存在するすべての語を照

合してみる必要がある．たとえば，データベースに 10万

語が登録されていて「どれかの語が含まれているか」を確

認するためには，10万回照合が必要である．業務用語デー

タベース，シソーラス，LODといった大規模語彙の処理

には向かない．

課題 1：大語彙での処理量の抑制

大語彙を取り扱うことが必須のため，大量の照合を行わ

ない方策が必要である．

4. N gram検索の問題と課題

N gram検索は NLPでは標準的な手法で，インデックス

作成に広く使われているが，データベース検索において以

下の問題があり，解決すべき課題を定義する．

4.1 検索回数が多い

N gram文字列を作ると，入力文が長い場合には組合せ

数が大きくなり，データベース検索回数が増える．n=2以

上の N gram文字列であれば，n文字のセンテンスに対し

て n(n−1)
2 回のデータベース検索が発生する．具体的には，

入力テキストが 100文字であれば，4,950回である．形態

素解析辞書のようにメモリ内に展開されているインデック

スを使った検索では大きな問題にならないが，1文の処理

ごとに社内データベースやWebサービスを呼ぶ回数とし

ては負荷が大きい．

課題 2：検索回数を抑制する

本研究で対象にするシステムは音声対話システムやテキ

ストチャットボットなど，人とリアルタイムに対話するシ

ステムであることから高いレスポンス性能が要求される．

入力テキストから業務に関連する固有名詞を抽出する際

に，データベースやWebサービスを検索する回数を抑制

する必要がある．

4.2 形態素を分断してしまう

N gram文字は形態素の分かち書きと関係なく文字列を

切り出すため，形態素の中間を切れ目として「一見言葉に

見える」ものをデータベース検索してしまうことがあるこ

とが古くから指摘されている．例 1は，「日数」を誤って

抽出してしまう例である．

これ以降の例を示す箇所において，カンマ「,」は形態素

区切り，太文字・アンダーライン付きの文字列は抽出され

る箇所を示す．

例 1：形態素を分断する例

入力：「今日数えてみたら」

形態素解析結果：今日,数え,て,み,たら

誤った抽出箇所：日数

課題 3：形態素を分断しない

固有名詞を抽出する際，形態素を分断しないようにする．

4.3 長い語を分断してしまう

業務用語データベース，シソーラス，LODには短い語も

語彙として登録されており，より長い語を分断する短い語

が抽出されてしまうことがある．例 2は「インターナショ

ナル」と「インターナショナルスクール」の両方がデータ

ベースに発見できる場合に，下線部が示すように「イン

ターナショナル」が誤って抽出されている例である．

例 2：短い箇所を誤って抽出する例

誤：インターナショナル,スクール

正：インターナショナル,スクール

課題 4：短い語で長い語を分断しない

長い語に含まれる短い語を抽出してしまうことにより長

い語が抽出されない事象を防止する．

4.4 検索ノイズ

同一文字種で挟まれた文字列が，助詞などが並んだ箇所

で誤って抽出されることがある．例 3は「あまた」，「たよ

り」，「やけど」，「ねんね」，「たわけ」が実際に間違って抽

出されたケースを示している．これらの言葉はいずれも

シソーラスデータである日本語WordNet [20]で見つかる．

特にひらがなの語尾で終わるケースが多数みられる．

例 3：ひらがなを分断する誤り例

誤：～ま,あ,また～

誤：～思っ,た,より～

誤：～思う, ん,や,けど～

誤：～そう,ねん,ね～

誤：～通わ,せ,て,た,わけ,じゃ,ない,し～

ただし，「たより」，「やけど」，「たわけ」が実際に文に

存在するような場合，例 4のように形態素解析器が適切に

1つの形態素にわけてくれるため，これらは問題にはなら

ない．

例 4：正しく形態素になるひらがな

正：～最近,あまり,たより,が来ない

正：～あー,やけど,したわっ

正：～この,たわけ,がっ

課題 5：言葉でないものを抽出することを防止する

文章の途中に出現する，語でないものを誤って抽出する

ことを防止する．

4.5 よくある「いいまわし」の頻度が高い

N gramインデックスを最大エントロピー法で検索する
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と「そう,なん,です,か」のような，よくある「いいまわ

し」が大量に発見されてしまい，固有名詞の候補が浮かび

上がらない．最大エントロピー法は語彙との比較を行わな

いため，語彙に含まれる語の発見には使えない．

課題 6：「いいまわし」の誤抽出の抑制

大量の過去データから頻出パターンとして「いいまわし」

が抽出されるのを防ぐ．

4.6 数字表現が検索ヒットする

「2日」「3000円」のような数字表現が LODの中心的存

在であるWikidata [21]で検索ヒットする．多くの場合，そ

の日はなんの記念日か，などが書かれており業務用語に該

当しないため，適切な抽出とはいえない．

課題 7：数字表現を検索しないようにする

業務要件によって差異はあるものの，数字表現は業務用語

ではないとして検索対象外とする．

4.7 N gramと文字種による抽出

N gramインデックスに文字種を適用した研究もある [22]．

文字種が変化する箇所にインデックスを生成する手法を提

案しており，たとえば，「シート読み取り装置を開発した」

という入力文に対して，文字種が変化しカタカナまたは漢

字から始まる箇所にインデックスを作り 3文字を取り出す

と「シート」，「読み取」，「取り装」，「装置を」のようにな

る．しかし，検索システムのためのインデックスを作った

例であり，本論文の「入力文中の固有名詞検索」という主

旨とは少し違う．また，文字が切り替わる先頭部分のイン

デックスのみを活用しようとしているが，本論文の提案で

は，語の候補の終了箇所にも文字種境界を活用しているこ

とが違うが参考にはなる．

4.8 文字種による切り出し

文字種切り出しによるキーワード抽出の研究 [23]もあ

る．理解しやすいように「むかしあした天気になあれ読ん

でたなぁ」を形態素解析と文字種切り出しで比較した例を

表 1 に示す．文字種だけを使う場合「あした天気になあ

れ」を取り出しにくいことが分かる．形態素解析と組み合

わせていない点，助詞が含まれた語の抽出に弱いと推測さ

れる点において，本論文の提案とは異なる．

5. 機械学習の問題と課題

学習データを使った機械学習には以下の問題があり，解

決すべき課題を定義する．辞書データと学習用コーパスか

ら，プログラム（学習器）によって形態素解析辞書が作ら

れる [24]ため，形態素解析についても言及する．形態素解

析辞書は，登録語表記とその前後の品詞の組合せの出現率

を集計したものであり確率モデルに相当するものと考えら

れる．

表 1 形態素解析と文字種切り出しの比較

Table 1 Comparison of morpheme analysis and character type

separation.

形態素解析 文字種切り出し

むかし

あした

天気

に

な

あれ

読ん

で

た

なぁ

むかしあした

天気

になあれ

読

んでたなぁ

5.1 長い商品名

本研究が対象とする業務用語は，形態素数の多い複合語

や，助詞などを含み文節のように見える長い固有名詞であ

る．企業の特殊用語や，小説タイトル，漫画タイトル，映画

タイトルなど商品名によく見られる．たとえば，漫画「あ

した天気になあれ」，小説「桐島，部活やめるってよ」，映画

「燃えよ剣」，アニメ「鬼滅の刃」などが該当する．これら

が文に含まれ，固有名詞が抽出される様子を例 5に示す．

例 5：「文節のようなタイトル」を含む文

むかし,あした,天気,に,な,あれ,読ん,で,た,なぁ

なん,だ,っけ,部活,辞め,る,って,よ,みたい,な,映画

燃え,よ,剣,読ん,だ,こと,ない,件

鬼滅,の,刃,やばい

文節でできている固有名詞の抽出は，品詞並びの出現頻

度の統計モデルを使う機械学習技術だけでは解きにくい問

題である．形態素解析では品詞並び頻度の学習データから

切れ目を推定することから，カンマによって例示されてい

るように固有名詞を細かく分断してしまう．形態素解析辞

書データには上記のような固有名詞は含まれておらず，標

準では抽出できない．形態素解析器による品詞推定で一般

名詞の抽出は可能だが，例示されているような複数の形態

素を含む複合語の抽出ではうまく機能しないことが分かる．

深層学習でも標準で配布されている辞書データの語彙に含

まれない場合，やはり上記の固有名詞抽出に失敗する．

課題 8：長い複合語の固有名詞の抽出

長い複合語の固有名詞を抽出する方法が必要である．

5.2 頻繁に増える業務用語

業務用語は頻繁に増え，データベースに日々追加更新さ

れる．

課題 9：頻繁に増える業務用語に対応する

形態素解析辞書や深層学習プログラムの配布されている

辞書データを更新せず，増加した語をリアルタイムに抽出

できる手法が必要である．
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5.3 バッチ処理による辞書更新

形態素解析辞書や深層学習を利用する自然言語処理の確

率モデルは，独自のコーパスから作ることも可能である．

いくつかの形態素解析器ではユーザ辞書を生成して追加す

ることができる．ユーザ辞書を活用して固有名詞抽出を行

うことも可能である．

日本語形態素解析が研究され始めた初期の 1990年代は，

現代よりコンピュータが非力で実メモリも少なかった．C

言語で研究開発が行われ，モノリシック（単一独立型）シ

ステムとして研究されてきた経緯もあり，辞書データのメ

モリ上での小型化，アクセス効率化などを考慮した結果，

メモリ上の配列などの構造体をファイルに直接吐き出した

ものとして作られている．これが影響して，いったん構築

された語彙辞書データに新語をシステム稼働中に追加する

ことができない．語を追加するには辞書データのコンパイ

ル，システムの再起動を余儀なくされる．

課題 10：バッチ処理によるユーザ辞書更新の回避

課題 9「頻繁に増える業務用語に対応する」に反するた

め，バッチ処理によるユーザ辞書を更新する方法を回避

する．

5.4 新バージョンの配布

過去に作られた自然言語処理プログラムは，その開発者

からプログラムコードや解析用辞書データなどが改新や保

守されずに放置されることが多いが，ときが経った後に更

新されて発表されることもある．形態素解析辞書そのもの

を日々更新する研究もある [12]．しかし，特定業務の用語

が配布される辞書データに含まれることは期待できない．

さらに，業務ごとに作成してしまうと，新しい版が配布さ

れたときマージしなくてはならない問題が発生する．

課題 11：新バージョン配布を考慮する

既存の形態素解析器，形態素解析辞書，シソーラスなど

に新語が追加され再配布されたとき，容易に置き換えられ

るように配慮する．

5.5 大語彙の要求

音声対話型システムなどでは業務語彙以外に大規模語彙

を活用する必要もある．ここでいう「大語彙」とは，人が

知りうる幅広い語彙のことである．業務語彙に存在しない

類義語をユーザが発話入力することが考えられるからであ

る．ユーザとなる人間は通常，業務語彙よりはるかに語彙

量が多いことが背景にある．システムに登録されていない

似たような言葉をユーザが発したときに，その語が固有名

詞抽出されないために処理が不可能となる問題が発生する．

たとえば，商品として取り扱ってない「魚の名前」を顧

客が発する可能性が考えられる．商品リストに「まぐろ」

「鮭」があるが，「アジ」は掲載されていないとする．その

とき「アジはいくらですか」という入力に対して，システ

図 1 課題と解決策

Fig. 1 Challenges and solutions.

ムは「アジ」を「魚である」と抽出できない．これにより

「申し訳ありません，わかりません」などとシステムは処理

を打ち切ることになる．抽出できた場合「アジは取り扱っ

ておりません」と，より適切な回答を生成できる．

課題 12：大規模語彙を統合する

大規模語彙データを用いて，同じ意味を表す様々な言葉

「類義語」，ある言葉の意味的に抽象化した言葉「上位語」，

その逆の「下位語」などを適切に処理する必要がある．シ

ソーラスデータや LODを活用することが有効であり，それ

らを語彙として統合する必要がある．最も語彙が幅広く登

録され，オープンに利用可能である LODとしてWikidata

が知られている．同様の背景から，自然言語処理時の語彙

の統合も提案されている [25]．

6. 課題に対する解決策

3～5章にて，パターンマッチング，N gram文字列によ

る検索，機械学習などを利用した場合の問題点と，それぞ

れの解決すべき課題を説明した．それらの解決すべき課題

と，本研究で提案するアーキテクチャおよび検索回数削減

手法で用いられる解決策について，その関連を図 1に示す．

課題は，パターンマッチングでの課題，N gram検索で

の課題，機械学習での課題にグループ化できる．それらに

対する解決策は提案アーキテクチャの考え方と，検索数削

減手法にグループ化できる．それらを 7章および 8章でそ

れぞれ説明する．

7. 提案アーキテクチャの考え方

入力テキスト中に含まれる語が複数の大規模語彙セット

のどこに見つかるか，を調べるため，図 2 が示す，語の候

補を抽出し検索を行うアーキテクチャを設計する．テキス

トを入力するとローカルの辞書ファイル，リモートの外部

データベース，Webサービスなどに問合せを行うことで語

彙を総合して，固有名詞を抽出する．本章では，アーキテ

クチャを設計するうえでの指針を説明する．
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図 2 想定されるシステム

Fig. 2 Assumed system architecture.

7.1 パターンマッチングは行わない

業務データベース，シソーラスデータ，LODなどを総

合することにより大語彙となることが予想される．課題 1

「大語彙での処理量の抑制」を考慮し，パターンマッチング

は不向きであることが明らかであり，パターンマッチング

は行わないこととする．

7.2 リアルタイム検索を行う

本研究で対象とするシステムでは，バックエンドデータ

を検索して「どのデータベースに登録されている語である

か」を確実にとらえる必要がある．課題 6「いいまわしの

誤抽出の抑制」があり，語彙検索の技術ではない最大エン

トロピー法は適用できない．課題 8「長い複合語の固有名

詞の抽出」のために語の並びを学習する方法だけでは不十

分である．課題 9「頻繁に増える業務用語に対応する」た

めに，ふだんから日々更新のかかっているデータベースを

直接参照する必要がある．課題 11「新バージョン配布を考

慮」といった課題に対応するためには言語リソースを独自

に作って置き換えることも不適切と考える．これらを総合

すると，オンラインによるリアルタイム検索を行う必要が

あると考える．また，課題 12「大規模語彙を統合する」に

対応するため，業務データベースだけでなく，シソーラス

や LODも同時に検索対象にする必要がある．本研究の実

験ではWordNetとWikidataを対象とする．

7.3 語彙のキャッシュ処理を行う

業務データベース，シソーラス，LODなどは外部リソー

スとして検索される語彙システムのため検索回数を抑制す

る必要がある．見つかった語のキャッシュデータを作るこ

とで検索回数を減らすことができる．「見つからない語の

キャッシュ」も検討したが，入力文章のほとんどがそこに

リストされてしまうため肥大化するので意味がないとし，

「見つからない語のキャッシュ」の考えは棄却する．

表 2 N gram 文字と N gram 形態素の比較

Table 2 Comparison of N gram character and N gram

morpheme.

N gram 文字 N gram 形態素

あ

あし

あした

あした天

あした天気

あした天気に

あした天気にな

：

あした

あした天気

あした天気に

あした天気にな

あした天気になあれ

天気

天気に

：

7.4 既存データを改造しない

課題 9「頻繁に増える業務用語に対応する」，課題 11「新

バージョン配布を考慮」に対応するため，形態素解析のシ

ステム辞書，ユーザ辞書，シソーラスデータベースなどを

作り直すことは行わない．既存のものをそのまま使い，新

バージョンが発表されたときはそのまま置き換えられるよ

うにする．

8. 検索回数抑制手法

アーキテクチャとして，オンラインでリアルタイムに業

務データベースや LODを検索することは前章で述べた．

これに対し，誤った抽出を回避したり，検索回数を削減し

たりする方法が必要である．

形態素解析結果に文字種を考慮した複合語の候補抽出

方法「日本語形態素文字種境界法：Japanese Morpheme

Character Type Boudery（JMCTB）Method」を提案する．

8.1 n=2以上のN gram形態素を基本とする

検索候補の組み立てを，文字単位でなく形態素解析結果

の形態素単位で行う．たとえば，「あした天気になあれ」と

いう言葉を形態素解析で分かち書きすると「あした・天気・

に・な・あれ」と形態素列に分割される．この形態素を基

準に N gramを作る．比較のため，N gram文字と N gram

形態素で抽出する違いを表 2 に示す．表示例では冒頭部分

のみを示している．

1形態素のものは，そのままでデータベース検索できる

ため，対象外とする．N gram文字列（形態素ではなく）に

よるデータベース検索では，形態素の中央からまたいで別

の言葉を発見し抽出してしまうことがある．課題 3「形態

素を分断しない」への対応として，形態素解析後のリスト

を使い N gram形態素を生成し，データベース検索を行う

ことによりこれを防止する．

8.2 外側からN gramを作る

課題 4「短い語で長い語を分断しない」ようにするため

に，隣り合う形態素の組合せから N gramの組合せを作る
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表 3 N gram を内側からと外側から行う比較

Table 3 N gram from inner or outer.

N gram を内側から作る（15 回）外側から作り発見語の

内側を検索しない（9 回）

俺, 宇宙

俺, 宇宙, 戦艦

俺, 宇宙, 戦艦, ヤマト

俺, 宇宙, 戦艦, ヤマト, 観

俺, 宇宙, 戦艦, ヤマト, 観, た

宇宙, 戦艦

宇宙, 戦艦, ヤマト

宇宙, 戦艦, ヤマト, 観

宇宙, 戦艦, ヤマト, 観, た

戦艦, ヤマト

戦艦, ヤマト, 観

戦艦, ヤマト, 観, た

ヤマト, 観

ヤマト, 観, た

観, た

俺, 宇宙, 戦艦, ヤマト, 観, た

俺, 宇宙, 戦艦, ヤマト, 観

俺, 宇宙, 戦艦, ヤマト

俺, 宇宙, 戦艦

俺, 宇宙

宇宙, 戦艦, ヤマト, 観, た

宇宙, 戦艦, ヤマト, 観

宇宙, 戦艦, ヤマト

観, た

際に外側から検索する．

入力テキストの長さを length，N gram形態素の最初の

形態素のインデックスを start，最後の形態素のインデッ

クス+1を endとする．たとえば，形態素 10個の文字列

を考える．インデックスが 0から始まる場合，テキスト全

体は start=0，end=10で表すことができる．2番目から 4

番目の 3個を取り出す場合，start=1，end=4で表すこと

ができる．このような切り出しインデックスは，Javaの

subString関数などによく使われている．外側（start=0，

end=length）から検索を始め，startを後方へ，endを前方

へずらすことで外側から N gramを作ることができる．

語彙検索にヒットした場合は次のフラグメント（start=

end，end=length）へ移動することで，すでに検索ヒット

した形態素列をの内側を処理しないようにする．

たとえば，「俺宇宙戦艦ヤマト観た」という入力文を形態

素解析によって分かち書きすると「俺,宇宙,戦艦,ヤマト,

観,た」と分割される．N gramを生成しWikidataを検索

すると，「宇宙戦艦」「宇宙戦艦ヤマト」が見つかる．ここ

で説明しているように外側から N gramを生成して検索し

「宇宙戦艦ヤマト」が見つかった時点で内部の検索を止め

ることで「宇宙戦艦」および「戦艦」「ヤマト」から始ま

る N gramを検索しないことになる．その様子を表 3 に

示す．下線のある箇所は，Wikidataで見つかる語である．

その次の候補は「初めて,観た」である．この例では検索

回数を 6回減らすことができ，「宇宙戦艦」が「宇宙戦艦ヤ

マト」を分断して抽出されることを防いでいる．

長い語の分断を防止でき，内側を検索しないことでデー

タベースや LODの検索回数の抑制の効果もある．

8.3 記号を含む語を候補から除外

記号を含む文字列は語彙にある可能性が少ないと考え，

データベース検索候補から除外する．！”＃＄％＆’（）‐

＾￥＝～｜＠「；：」，．・￥‘｛＋＊｝＜＞？＿といった

文字列を含む語が業務データベース，WordNet，Wikidata

上の語彙に含まれることはほとんどない，と考えられるか

らである．

ただし，この機能はコーパスによる実験のときのみ有効

で，音声対話型インタフェースの実装ではあまり問題にな

らないことが予測できる．「桐島，部活やめるってよ」のよ

うな映画タイトルに記号が含まれている例があるが，本研

究が主な対象としているうち，音声対話型システムにおい

て，このようなカンマを含んだ文字列が音声認識によって

入力される可能性はほとんどない．

8.4 前後の同一文字種を分断しない

4.4節で述べた「あまた」「たより」「やけど」「ねんね」

「たわけ」などの文字列は，前後に同じ文字種が並んでいる

ときに誤って抽出されていることが 9章で用いる実験デー

タの調査で判明した．ここでいう文字種とは，日本語で普

通に混在する，ひらがな，カタカナ，漢字（漢数字），英字

（英数字），記号といったものである．そして日本語の言葉

は文字種が切り替わる箇所に言葉の切れ目が存在する可能

性が高いという常識的な考え方が適用できる．

課題 5「言葉でないものを抽出することを防止する」に

対して，N gram形態素列を取り出したとき，前後の文字

種を確認し，同一文字種を分断する場合は検索対象にしな

いことにする．後述する実験システムは Javaで実装され

ており，データは UTF-8を採用しているため，文字コー

ドの範囲で判定が可能である．

今回，対策としてひらがなだけを対象としている．カタ

カナ，漢字，英字，数字，いずれにおいても同一文字種が

並ぶ中間を抜き出したことによる誤った検索結果が示され

ているものが見つからないためである．

9章で示す実験データにて対策前に実際に間違って抽出

された文字列を例 6に示す．

例 6：ひらがなを分断する誤り例

誤：じゅう,に,ぶん,’,に,あっ,て,，

誤：同級生,と,か,も,い,た,し

誤：女性,は,し,たい,よう,に,生きる

誤：で,も,作り,から,し,たら

にぶん（二分），かもい（鴨居），たいよう（太陽），からし

（辛子）など，ひらがなでも言葉として認識できるものがひ

らがな部に多く見つかる．

8.5 文字種混合のものを除外しない

前述の「前後の文字種を分断しない」解決策を施すと新

たな問題が発生する．前後に並ぶ文字が同一だったために
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候補から除外した場合においても，例 7のような語が除外

されてしまう．

例 7：混合文字種の例

正：大,好き,な,メッセージ,は,お,気に,入り,に,入れ

て,おく

この文において「お気に入り」を複合語として抽出した

い．これはメールクライアントソフトウェアなどにおける

フォルダのことである．前出のルールに従えば，「は・お

気に入り・に」のため「は・お」「り・に」とひらがな続き

のため除外されてしまう．「お気に入り」には「気」「入」

といった漢字が中に混じっており，9章で用いる実験デー

タを確認したところこのようなケースが多くある．複数の

文字種で構成されているような場合は複合語の可能性が高

く，除外しないこととする．混合文字種として除外から復

活する語の例を例 8に示す．

例 8：混合文字種として除外から復活する語

教育,ママ

ハングル,文字

お,台場

いい,カモ

ピーポ,君

E,メール

t,検定

日本,バレーボール,協会

T,シャツ

セリエ, A

FC,東京

8.6 数字表現を除外する

課題 7「数字表現を検索しないようにする」への対応とし

て，数字表現を発見するフィルタを作成した．これにヒッ

トするものは検索対象から除外する．

8.7 アルゴリズム

8.1節から 8.6節の解決策を施した JMCTBアルゴリズ

ムを以下に示す．

procedure JMCTB(input)

形態素列 = 形態素解析処理 (input)

For start = 0 to 形態素列.length-1

For end = 形態素列.length to start+1

flagment = 形態素列.substring(start, end)

flagmentと前後の文字種を確認

if 記号を含む continue

if 同一文字種を分断 AND !混合文字種 continue

if 数字表現 continue

検索 (flagment)

if found start = end

JMCTBの各対策の順序には意味がある．最初に記号を

取り除く．記号はコーパスや書き言葉に含まれるものであ

るが，意味のある語の途中に記号が出現することはまれで

あるためである．次に「前後の文字種が同一種を除外→混

合文字種のものを除外しない」はセットで考えるべきであ

り，単独で適用できるものではない．数字表現は最終的に

残ったものから探して除外することで効率的に見つけ出し

除外できる．これより前の時点で「数字表現なのか？」を

チェックしても，そうでないものがほとんどであるため無

駄なチェックとなる．

9. 実験

8章で述べた方法を実際に実装し，効果を確認する．

本手法は，入力文から検索候補を作りデータベース検索

をする際に，ありとあらゆる組合せを検索するのではなく，

語として正しくかつ検索ヒットする可能性の高い組合せの

みを選択する方法といえる．本手法を組み込んだ結果，よ

り多くの語が検索ヒットすることはない．検索ヒットした

ものが語として発見されたものとして抽出されることにな

り，その正確性は次の 3つのことが要求される．

• 語でない箇所が検索ヒットしてしまうことを防ぐ
• そもそも検索ヒットしない検索候補文字列を除外する
• 検索候補の除外処理が応答時間に影響を与えない
これらを確認するため，3種の実験を実施した．

9.1 対象データ

実験には入力テキストが必要である．音声対話型システ

ムをターゲットとしている研究のため，書き言葉より話し

言葉が適していると考え，話し言葉コーパスを利用する．

大語彙データとして，シソーラスと LODを利用する．

• 入力テキスト：BTSJによる日本語話し言葉コーパス

（トランスクリプト・音声）2018年版 [26]

句点で句切ったテキストを使用．原文 112,235

センテンスを抽出し，実験インプットとする．

• 形態素解析辞書：system full.dic（Sudachiの一部）

• シソーラス：日本語WordNet 1.1

• LOD：Wikidata

対象になる語彙は，WordNetでは 93,834語，Wikidata

では 2020年 4月 1日現在のダンプデータから確認したと

ころ日本語ラベルの数は 2,900,747語である．

業務システムにデータベースなどがあれば SQLなどを

使って単語の有無を確認することもできるが，今回の実験

システムでは業務データベースを統合していない．

9.2 実装

実験に使用したシステムの構成は以下のとおりである．

• 使用言語：Java

• 日本語形態素解析器：Sudachi 0.3.3-SNAPSHOT

Tokenizer.SplitMode.Cを使用
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図 3 実験システムの構成図

Fig. 3 Experiment system architecture.

• シソーラスアクセス：JAWJAW 1.0.2 [27]

• LODアクセス：Apache Jena 3.14.0 [28]

実システムであれば処理時に多くのシステムを検索する

ことが求められるが，本研究の実験においては形態素解析

器 1つに対して，シソーラスとして日本語WordNet，LOD

としてWikidataを結合する．入力テキストを形態素解析

し，その形態素解析から複数の形態素の組合せをWordNet

やWikidataからどれくらい効率良く発見できるか，を検

証する．

図 3 は今回の実験システムの構成図である．Sudachi

は Java で実装されているため直接呼び出しが可能であ

る．また，Sudachi にはプラグイン機構があり，今回，

PathRewritePluginとして JMCTB法アルゴリズムを実装

した．Sudachiにはいくつかの種類のプラグインがあるが，

PathRewritePluginは最終的な形態素出力の結果を編集す

るためのプラグインである．形態素解析器の出力そのもの

を修正することができるため，JMCTB法の実装に最も向

いている．検索回数，抽出数などはプラグイン内で数え，

集計結果として出力する．Sudachiのプラグインの場合に

は Sudachiを使う既存システムにも恩恵を与えることがで

きる．

他の形態素解析器でも，形態素解析後の出力結果を JM-

CTB法を使って編集することで同様の結果を得ることが

できる．ただし，その場合は既存のソフトウェアにも修正

を加える必要があるだろう．

日本語WordNetには APIライブラリ JAWJAWを使っ

てアクセスしている．

Wikidataは，SPARQLエンドポイントであり，Apache

Jenaを使い SPARQLを使って検索できる．ただし，実験

において，ベースラインとするためにすべての形態素組

合せをWikidataに問合せすることは現実的ではない．特

に，全 N gram形態素の実験の場合問合せ数が多すぎて実

験プログラムが長時間終了しない．そこで，あらかじめ

候補となる語のセットを最大エントロピー法と手動で作

り，Wikidataに発見できる語のリストをローカル保存し

て実験に利用している．リストにはWikidataで発見でき

る 352語を含んでおり，実験のすべての集計に共通で使用

している．

Wikidataでは，登録されているレコードの代表的な呼

び名を Label，別名を AltLabelという識別子で管理してお

り，それらを対象とする．

Wikidataへのアクセスにはコード 1の SPARQLクエリ

を使い，件数がゼロでないものを「語彙が見つかる」とす

る．このクエリは，対象名称がラベルになっていて，なに

かのインスタンス（固有名詞と考えられるもの）と，別名

に指定されているケースである．この検索方法は，より厳

しい条件にすることも，より緩い条件にすることもできる．

コード 1

SELECT DISTINCT ?item ?instance_of

WHERE{

{?item ?p "対象名称"@ja;

wdt:P31 ?instance_of}

UNION

{?item skos:altLabel "対象名称"@ja.}

}

ORDER BY ?item

日本語WordNet，Wikidata，業務データベースはいず

れも収録語彙をメモリ内で管理するためのキャッシュイン

デックスを装備することで将来の問合せを減少させること

に役立つ．キャッシュインデックスはメモリ上のインデッ

クスを使うことで軽量に実装できる．実験システムでも

キャッシュインデックス機構を備えているが，今回の実験

ではキャッシュの効果は「検索回数削減」という本論文の

主旨とはずれるためその効果を測定していない．

複合語候補はWikidataキャッシュ→WordNetキャッ

シュ→WordNet（API）→Wikidata（SPARQL API）の

順で語彙確認を行う．Wikidataのほうが長い語が多く見

つかり，WordNetより優先して検索すべきだが，できるか

ぎりメモリ内での処理で終わらせ，SPARQLネットアクセ

スを最終手段とさせるための工夫である．

9.3 実験方法と手順

3種類の実験を実施した．それぞれの実験方法と手順を

以下に示す．

実験 1 同一文字種を分断する検索ノイズの問題（4.4節

で言及）が起きている箇所を計測．

N gramの形態素から，4.4節で言及している「前後の

文字と同一文字種で並んでいる」ものを一覧し，手作業で

仕訳け作業を行った．具体的には「語として誤り」「一般

用語」「WordNetやWikidataを検索するのに適した固有
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名詞など」である．語が同一文字で構成されているか，混

合文字であるか，でも仕訳けしている．この実験によって

8.4節の対策が有効であることを示す．

実験 2 Wikidataのみ，WordNetのみ，Wikidataを検索

したあとWordNetを検索する，の 3種類において検

索回数および抽出量を計測．

各ステップを追加するごとに検索回数のみが減り，抽出

数が減らないことで各対策が効果的であることを確認する．

処理プログラムは，入力データを形態素解析処理したあと

N gramの形態素を外側から組み合わせてWordNetおよび

Wikidataを検索するように作られている．解決策 8.2節は

あらかじめ含まれている．解決策 8.1，8.3，8.4，8.5，8.6

節を 1つずつ追加し，そのつどの検索回数，抽出数すなわ

ちWordNetおよびWikidataにヒットする数を計数して

いる．入力ステートメント数，検索回数，抽出数はプラグ

イン内でカウントできる．

実験 3 各ステップの処理時間を計算量の指標として計測

する．

各対策がインタラクションシステムの応答時間に影響が

ないことを確認するために計算量を計測する．ステップは

実験 2 と同等とするが，ファイル読み込みのオーバヘッ

ドの確認と形態素解析の計算量の確認も行うために「ファ

イル読み込みのみ」と「形態素解析のみ（プラグインしな

い）」を同時に計測している．CPU処理量のみを計測する

ため，キャッシュも含めWordNet，Wikidataの検索は行

わない．実験データのテキストを全件読み込ませ，時間を

計測する．繰り返すごとにばらつきがあるため，10回計測

して平均を求めている．実験環境は以下の構成のマシンで

ある．

• CPU：Intel Core i7-4702MQ 2.20 GHz

• メモリ：SODIM DDR3 1,600MHz 16 GB

9.4 実験結果

9.3節で説明した 3つの実験の結果を示す．

9.4.1 実験 1

表 4 に結果を示す．前後の同一文字種を分断する組み合

わせのうち，ひらがな単一文字種と複合文字種について，

表 5 検索回数と抽出数

Table 5 Number of search and extraction.

Wikidata WordNet Wikidata →WordNet

適用した解決策 検索回数 削減% 抽出 検索回数 削減% 抽出 検索回数 削減% 抽出

すべての N gram 形態素を外から検索 17,948,311 - 226 17,845,685 - 294 17,834,293 - 495

8.1 節 1 形態素を除外 16,723,965 7 226 16,633,131 7 294 16,623,145 7 495

8.3 節 記号を含む語を除外 1,308,405 93 218 1,302,935 93 198 1,301,675 93 391

8.4 節 前後の文字種が同一のものを除外 286,026 98 176 284,767 98 134 284,722 98 288

8.5 節 混合文字種のものを除外しない 699,495 96 181 695,759 96 161 694,737 96 320

8.6 節 数字表現を除外 695,857 96 181 692,181 96 160 691,159 96 319

誤り，一般語，複合語の数を表示している．

9.4.2 実験 2

表 5 に実験結果を示す．8章の解決策を順番に適用する

ことにより，どのように効果があるか確認した．列「検索

回数」はWikidataやWordNetを検索した回数であり「候

補となった」形態素列の数である．列「抽出」は複数の形

態素を統合した，つまり分かち書き結果を修正した個数で

あり，抽出された個数である．WordNetやWikidataに見

つかった語の数ともいえる．列「削減%」は，N gram形態

素すべてを検索したときの検索回数からの削減率である．

最上段は 1形態素を含めるすべての形態素組合せを取り出

して検索をしたときの数字でありベースラインとなる．残

りの 5段が JMCTB法で行われている工夫を追加したとき

の検索回数，形態素の修正回数を示している．検索回数が

減り，抽出数が減らないことが効率化を意味する．工夫を

追加したとき抽出数の減少が少ないことが精度の高さを示

す．つまり，検索回数が少なく，抽出数が多いことが要求

された性能を発揮できていることを示す．

9.4.3 実験 3

表 6 に実験結果を，図 4 に各ステップ追加後の処理時

間のグラフを示す．「すべての N gram形態素を外側から

検索」の時点で，すべての形態素の文字種がどれであるか

の確認が行われているため，その計算量も同時に増加する．

9.5 考察

表 4 の結果から，問題が起きているものは同一文字種で

隣り合う文字種が同じものであり，誤りを効果的に抑止で

きることが確認できる．混合文字種の一般語 76と複合語

21は同一文字種を分断するが，混合文字種であるために

WordNetや LODで発見できた語（8.5節で言及）である．

この実験結果から，「前後の同一文字種を分断する語」であ

表 4 同一文字種を分断する検索ノイズ

Table 4 Problem on character type boundary.

分類 ひらがな単一種 混合文字種

誤り 25 3

一般語 77 76

複合語 1 21
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表 6 各ステップ追加後の処理時間

Table 6 Time of steps.

処理時間 1 行あたり

ファイル読み込み 38 0

N gram 文字切り出し 1,418 13

Sudachi 処理のみ 5,497 50

すべての N gram 形態素を外から検索 10,688 102

8.1 節 1 形態素を除外 9,974 93

8.3 節 記号を含む語を除外 9,275 87

8.4 節 前後の文字種が同一のものを除外 9,392 91

8.5 節 混合文字種のものを除外しない 9,367 90

8.6 節 数字表現を除外 18,346 183

ミリ秒 マイクロ秒

図 4 各ステップ追加後の処理時間

Fig. 4 Time of steps.

り「混合文字種でない」ものを検索候補とすることが，ノ

イズ除去に有効であることが分かる．

表 5 の結果では，検索回数が実験ごとに違う値になって

いる．これは，長い語検索で見つかったとき，より短い内

側の語の検索をしないためであり，検索回数が少ないこと

は長い語を発見できていることを示している．

8.1節で提案している「1形態素を除外」して 2 gramの

形態素から検索をすることで 1,800万回弱から 1,700万回

弱程度まで検索回数を減らすことができる．

8.3節で提案している「記号を含む語を除外」すること

で，検索回数をさらに 1,500万回程度削減でき，130万回

程度まで激減させることができる．このコーパスでのデー

タでは 93%が削減できている．

8.4節で提案している「前後の文字種が同一のものを除

外」することにより形態素を分断してしまうような誤抽出

が抑制できるようになる．エラー数も減り，検索回数も 28

万回程度まで激減し効果的にも見える．ここでの単独の削

減率は 80%である．

しかし，抽出される箇所が激減してしまい正しいものも

多く処理できないことが分かる．このため 8.5節で提案し

ている「混合文字種のものを除外しない」ことにより修正

できる箇所の 1～2 割程度を復活することが見て取れる．

これにより「隣り合う文字が同一のものを除外し，文字種

混合のものを復活させる」という 2つの工夫によって，検

索候補数を激減させ，精度の高い候補抽出ができており，

この 2つの工夫が JMCTB法の性能に大きく貢献すること

が分かる．（表中，太文字下線の数値）

8.6節で提案している「数字表現を除外」し，修正され

る箇所は変化がないため精度にはほとんど影響を与えるこ

となく検索回数のみを減らすことができていることが分か

る．ただし，対策前と対策後の発見された語のセットの差

分の中には，厳密には正しい語だが検索対象から外れてし

まい検索漏れとなってしまった語もデータから見つかる．

たとえば，「できるかな」「どんだけ」「ひとつだけ」「いろい

ろあったけど」「えびせん」「ときめいて」「はじめて」「い

いじゃない」「おにぎり」などがあげられる．本来は正し

い言葉であり対象になってもよい．ひらがな中のひらがな

であり見分けが難しいこと，形態素解析が細かく分断しす

ぎていること，などが理由としてあげられる．ある程度量

が限られるため短期的な対策として，こういった語を形態

素解析のユーザ辞書にあらかじめ入れておくことが考えら

れる．

今回抽出精度については触れていない．抽出された語

の一覧を目で検査したところ，8.4節で説明したようなひ

らがなで構成される誤抽出以外には不適切な抽出は発見

できないからである．これは「語として認定できる」かつ

「WordNetやWikidataに見つかる」ことを示しており，正

しい検索といえる．

ベースラインとなるすべての N gram形態素を検索対象

とする場合に対して，すべての解決策を適用することで

96%の検索回数を削減できた．

入力センテンス数が 112,235行，データベース検索候補

数が 691,159回だったことから，1センテンスあたり 6回程

度のデータベースやWebシステムへの検索で済んでいる．

Wikidataへの検索回数の妥当性を検証するために，20文

字の入力文を前提にWikidataへの問合せにかかる時間を

調べた．だたし，Wikdiataエンドポイントへのネットワー

ク距離，回線性能，込み具合，検索語が結合されている具

合などによって速度は変動するため，参考程度としたい．

20文字のテキストを 2 gram以上の N gram文字にすると

190個の文字列が作られる．190個の文字列を SPARQLに

てWikidata検索をかけると，10回実施した場合の平均で

66秒かかった．実験 2の結果を参考に 6回の検索を行う

と，10回実施した場合の平均で 1.4秒であった．音声対話

型インタフェースやテキスト対話のチャットシステムなど

を作る場合に LOD検索時間が 1.4秒程度であれば，他の

処理と合わせて数秒での返答を実現できる可能性があり，

妥当な数値といえる．

表 6 および図 4 により各ステップごとの計算量が比較

できる．Sudachiの形態素解析のみに比べて，N gram形

態素組み立ておよび文字種確認を行うと倍程度時間がか

かる．2 gram以上にし，記号を含む語を除外することで
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処理量が少しずつ減るが，前後の文字種が同一のものを除

外し，混合文字種のものを除外しない場合にはあまり処理

量は変わらない．これは，WordNetやWikidataの検索を

行っていないため「見つかった語より内側を検索しない」

という効果がないからだと考えられる．数字表現を除外す

る処理には多くの時間が費やされる．今回の実験システム

では 25種類の数値表現を正規表現によってパターンマッ

チングすることで確認し除外しているため多くの計算量を

使っていると考えられ，今後の課題としたい．この実験で

は全データ 112,235件を処理する時間全体を計測して平均

値である．1行あたりの平均処理時間はすべての対策を施

した場合の最大で 138マイクロ秒であり，ヒトとのインタ

ラクションの応答時間に大きな影響を及ぼす時間ではない

と考えられる．

10. まとめ

音声対話型インタフェース，テキストチャットボットな

ど，リアルタイムにテキストを処理するシステムにおける，

データベースやWebサービスを利用した語を抽出するアー

キテクチャおよび検索回数削減手法を提案した．検索回数

削減手法として，形態素解析のあと，長い N gram形態素

列から優先的に検索し，2 gram以上の形態素列を，同一文

字種を分断しないように取り出し，混合文字種のものを除

外せず，数字表現を除去してデータベース検索を行うとい

う手法「日本語形態素文字種境界法：Japanese Morpheme

Character Type Boundery（JMCTB）Method」を提案し

た．実験システムを実装し効果を確認したところ，全形態

素を N gram検索するときに比べて検索回数 96%を削減で

き，4%程度の検索回数にて，全形態素検索をしたときとほ

ぼ同じ精度を発揮できることが確認できた．同実験によっ

て，形態素を分断する問題や，ひらがなを分断するなどの

間違った抽出を行う問題も防止できることが確認できた．

11. 今後の展望

今回の提案にて「数字表現を候補から除外」することを

提案しているが，固有表現として定義されている「時間表

現」「金額表現」「割合表現」にも同様のことがいえる．追

加的に除外する方向で実装を進めている．

今後，テキストから JMCTB法によって「WordNetに掲

載されている」「Wikidataに掲載されている」「業務データ

に掲載されている」ことが抽出できることにより，語の位置

づけをより詳細に処理するために，WordNet，Wikidata，

業務データベースを活用できると考えている．
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