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クエリと文書のフィールドを考慮した
被引用統計データの検索

中野 優1,a) 加藤 誠2,3
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概要：本論文では文書中の数値の真偽を検証するために，数値が参照する統計データを自動的に検索する
手法を提案する．我々はこの統計データ検索問題をアドホック検索問題と見なし，数値と数値を含む文書
の組をクエリ，統計データを検索対象の文書ととらえて検索モデルを適用するというアプローチをとる．
さらに，検索対象文書である統計データが列名などのフィールドを持つ点に加えて，クエリに含まれる文
書もタイトルなどの付随する情報からフィールドを持つ点に着目し，クエリと検索対象統計データの双方
のフィールドを考慮した検索手法である BM25FFを提案する．提案手法の有効性を検証するために，政府
統計を引用するWikipedia記事を利用してデータセットを作成した．このデータセットを用いて，BM25
などのクエリや統計データのフィールドを用いないベースライン手法と提案手法の比較を行った．その結
果，提案手法はベースライン手法と比較して最大 3.8倍の性能を発揮することが判明し，クエリと文書の
両方のフィールドを利用することが本検索タスクにおいては重要であることが示された．これに加えて，
エンティティに関連するクエリのフィールドが統計データの検索に重要である可能性が示された．
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Abstract: To verify the numerical values in the text, we propose a method for automatically retrieving the
cited statistical dataset. We formulate this dataset retrieval problem as an ad hoc retrieval problem. In other
words, our approach is to first consider pairs of a numerical value and a document containing the numeric
value as the queries and the statistical dataset as the documents to be retrieved, and then apply the retrieval
model. We propose BM25FF, a retrieval method that takes into account the fields of both the query and
the statistical dataset to be retrieved, based on the fact that the statistical dataset to be retrieved has fields
such as column names, and the document included in the query also has fields such as titles. To evaluate
the effectiveness of the proposed method, we created a dataset using Wikipedia articles that cite government
statistical dataset. Using this dataset, we compare the proposed method with the baseline methods that do
not use query or statistical dataset fields, such as BM25. Our evaluation shows that the proposed method
performs up to 3.8 times better than the baseline method, indicating that the use of both query and docu-
ment fields is important in this retrieval task. In addition, the query fields related to the entities were found
to be important for the retrieval of statistical dataset.
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1. はじめに

文章を書く際において，数値的な情報の根拠として統計

データを引用することは多い．たとえば，犯罪件数の傾向

に関する文章を書く際には「警視庁が発表した犯罪統計に
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よると，2017年の刑法犯の認知件数は 91万件でした」の

ような形で統計データが引用されると考えられる．

このように，文章中において統計データから数値を引用

することを，本論文では統計データ引用と呼ぶ．Rediら

の研究 [18]において公開されているデータ*1によると，英

語版Wikipediaにおける引用のうち，統計やデータなどか

らの引用はデータセット全体の約 6.7%を占めており，統

計データ引用は数多く存在すると考えられる．また，統計

データ引用は論文においても年々増加傾向にあり [24]，議

論の土台ともなるため，正しく引用されることが重要であ

ると考えられる．

しかしながら，統計データは正しく引用されない場合が

存在する．正しく引用されない場合としては次の 2つの場

合が考えられる．1つ目はどの統計データを引用したのか

が明示的に示されない場合である．たとえば「総務省の統

計によると」など，出典が示されずデータの提供者のみが

明記されることもあると考えられる．

このように統計データ引用は，形式がほぼ固定されてい

る学術論文における引用とは異なり，引用された統計デー

タ（被引用統計データ）が曖昧な形でしか記述されず，文

章を読んだ人が根拠となる統計データを見つけられない可

能性がある．そのため，既存の学術論文における引用の特

定技術 [3], [16], [23]では被引用統計データを特定すること

は難しいと考えられる．

統計データが正しく引用されない 2つ目の場合は，統計

データから誤った数値が引用される場合である．我々の調

査によると，Wikipediaにおいて統計データが引用されて

いる場合に，実際の統計データ内の数値とWikipediaにお

いて記述されている数値が異なっている例が複数存在する

ことが判明している．また，誤った数値を引用することは，

フェイクニュースにもつながる恐れがあると考えられる．

たとえば，2016年のイギリスの EU離脱に関して，EU離

脱派は「離脱すれば毎週 3.5億ポンドを国内の医療制度に

使える」という宣伝を行い，これは国民投票に影響を与え

た．しかしながら，後の分析で実際に使える額はその半分

かそれ以下であることが報告され，フェイクニュースで

あったことが判明した*2．このようなフェイクニュースの

脅威を回避するためには，誤った数値が引用されている場

合においても，被引用統計データが特定できることが重要

となると考えられる．

本論文では，統計データから引用されている数値に誤り

がないかの確認を容易にすることを目的として，文書中の

数値から被引用統計データを自動的に特定する問題に取り

組む．この問題は，数値がどの統計データを引用している

かを特定する問題と，数値が統計データ内のどの箇所を引

*1 https://figshare.com/articles/Citation Reason Dataset/
7756226（2021/05/19 閲覧）

*2 https://ifs.org.uk/publications/10354（2021/05/19 閲覧）

用しているかを特定する問題の 2つに分割することが可能

であるが，本論文ではまず前者の問題に取り組むこととす

る．本論文ではこの前者の問題を統計データ検索問題と呼

ぶこととし，アドホック検索の問題として定式化を行う．

つまり，検証対象の数値と数値を含む文書の組をクエリと

見なし，被引用統計データを検索対象文書と見なして，検

索モデルを適用するというアプローチをとる．後者の問題

は既存の表データに対する質問応答の研究 [12]を応用する

ことが考えられるため，本論文では扱わずに詳細を 6 章に

て議論する．

さらに本論文では，クエリに含まれる文書と検索対象文

書の統計データの双方のフィールドを考慮した検索モデル

を提案する．本論文が取り組む統計データ検索問題におい

ては，検索対象文書である統計データがメタデータや表な

どの複数のフィールドを持つ．情報検索においては，この

ように検索対象文書が複数のフィールドを持つ場合の検索

はこれまで研究されており，BM25を拡張した BM25Fな

どの検索モデルが研究されてきた [6], [14], [19], [27], [28]．

一方で，本論文の統計データ検索問題においては，クエ

リに含まれる文書もタイトルなどの付随する情報から複数

のフィールドを持つという特徴がある．そこで本研究では，

検索対象文書の統計データのフィールドだけではなくクエ

リのフィールドまで考慮した検索モデルとして，BM25F

を拡張したBM25FFを提案する．これにより，クエリと

検索対象文書の統計データをより詳細にマッチさせること

が可能になると考えられる．

本論文では提案手法を評価するために，データセットの

構築と実験を行った．データセットの構築においては，ク

エリとしてWikipediaの記事を用い，被引用統計データと

して政府統計データのポータルサイトである e-Stat *3の統

計データを用いた．作成手順としては，まずWikipediaの

記事から e-Statの統計データへのリンクを抽出し，そこか

らWikipedia記事内の数値がリンク先の統計データ内の数

値を実際に引用しているかを人手でアノテーションした．

さらに，構築したデータセットに対してベースライン手法

と提案手法を比較した．

実験の結果，提案手法はクエリと統計データのうちの片

方のフィールドのみを考慮する手法やいずれのフィールド

も考慮しない手法と比較して，約 2.2～3.8倍の性能を発揮

することが判明した．加えてフィールドごとの分析を行っ

た結果，エンティティに関連するクエリのフィールドが統

計データの検索に重要である可能性が示された．

本論文の貢献は以下のとおりである．

( 1 ) 文書中の数値から被引用統計データを特定する問題

である統計データ検索問題を提案し，この問題をアド

ホック検索問題として定式化を行った．さらに統計

*3 https://www.e-stat.go.jp/（2021/05/19 閲覧）
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データ検索問題に対して，クエリと検索対象文書の統

計データの双方のフィールドを考慮した検索モデルを

提案した．

( 2 ) 統計データ検索問題に対する新たなベンチマーク用

データセットを構築した．また，構築したデータセッ

トについて，どのような文書においてどのような統計

データが引用されているかについて分析を行った．

( 3 ) 構築したデータセットを用いた実験により，提案手法

の検証を行った．その結果，ベースライン手法と比較

して提案手法は約 2.2～3.8倍の性能を発揮することが

判明した．また，フィールドごとの分析により，エン

ティティに関連するクエリのフィールドが統計データ

の検索に重要である可能性が示された．

本論文の構成は次のとおりである．2 章では関連研究と

して引用を特定・推薦する研究，表や統計データを対象と

した検索の研究，複数フィールドを持つアイテムに対する

検索の研究について説明する．3 章では統計データ検索問

題においてWikipediaと e-Statを用いてデータセットを

構築する方法と，構築したデータセットを分析した結果に

ついて説明する．4 章では統計データ検索問題の問題設定

と，提案手法であるクエリと文書の双方のフィールドを考

慮した検索モデル BM25FFについて説明する．5 章では

構築したデータセットを用いた評価実験を通して提案手法

の有用性を確認し，6 章では本論文の結論とともに今後の

課題について説明する．

2. 関連研究

本節では統計データ検索に関連する研究として，2.1 節

で類似する問題設定である引用の特定と推薦に関する研究

を紹介した後，2.2 節と 2.3 節で関連する検索技術として

それぞれ表検索に関する研究と複数フィールド検索に関す

る研究を紹介する．

2.1 引用の特定・推薦

文書から引用されたアイテム（被引用アイテム）を特定

する研究としては，学術論文における被引用アイテムの特

定の研究があげられる．特定する被引用アイテムの種類と

しては，被引用論文を特定する研究 [16], [23]や，被引用

データセットを特定する研究 [3]が存在する．論文におけ

る引用においては，引用された文献が必ず明示され，かつ

形式がほぼ固定である．一方で，本論文の統計データの引

用においては「総務省の統計によると」など，被引用統計

データが曖昧な形でしか提示されない場合もあるという点

において本論文とは異なる．

本論文のように，明示的に文献が示されず周辺の情報な

どから引用を特定するという問題設定は，引用を推薦する

研究と類似している．引用を推薦する研究とは，文脈とな

る文書が与えられた際に，その文脈の根拠を補強するため

に引用すべきアイテムを推薦する研究である．このような

研究としては，学術論文を推薦する研究 [11]やニュース

を推薦する研究 [8], [17]が行われている．既存の被引用ア

イテムの推薦を行う研究では，推薦の対象となるアイテム

がテキストである場合が多いことに対して，本論文は統計

データを対象とする点においてこれらの研究とは異なる．

2.2 表検索・統計データ検索

統計データに類似するアイテムとして，表を対象とした検

索の研究を説明する．アドホック表検索タスクはキーワー

ドをクエリとして，クエリに適合するWeb上の表を検索す

るタスクである [1], [5], [21], [22], [27]．Zhangと Balogは

アドホック表検索タスクのデータセットであるWikiTables

データセットを提案し，さらにランキング学習を用いて

表を検索する手法や単語埋め込みとエンティティ埋め込

みを用いた semantic matchingによって表を検索する手法

を提案している [27]．アドホック表検索タスクにおいては

Zhangと Balogが提案したWikiTablesデータセットを対

象に研究が行われており，パッセージ検索と多様体学習を

用いる手法 [21]，行列分解を用いる手法 [1]，マルチモーダ

ル深層学習を用いる手法 [22]，BERTを用いる手法 [5]な

ど様々な手法がこれまでに研究されてきた．本論文はクエ

リが（短い）キーワードではなく（長い）文書を含むとい

う点と，3.4.1 項で後述するとおり，既存の表検索データ

セットに含まれる表は文字列が多い一方で本論文が扱う統

計データは数値が多いという点において，これらの研究と

は異なる．

また，キーワードから統計データを対象として検索を行

う研究も存在する．Chenら [4]は，統計データから抽出し

た列名を検索に用いることで，統計データの検索性能を向

上させる手法を提案した．さらに，data.govの統計データ

を対象として 6つの検索タスクを設定して統計データ検索

用のデータセットを構築し，ベースライン手法と比較して

提案手法が良い検索結果を提示できることを示した．表検

索の場合と同様に，本論文はクエリがキーワードではなく

文書を含むという点において上記の研究とは異なる．

2.3 複数フィールド検索

情報検索において，検索対象文書が複数のフィールドを

持つことは多い．そのようなアイテムに対する検索の研究

としては，Web検索 [19], [26]，エンティティ検索 [28]，表

検索 [5], [21], [27]，XML検索 [14]，商品検索 [6]などが存

在する．複数フィールドを持つ文書に対する検索において

は，フィールドごとに出現しやすい単語が異なるなど，検

索アルゴリズムにおいて用いられる情報の傾向が異なる．

そのためこれまでの研究においては，検索対象文書が持つ

フィールドごとにクエリとのスコアを計算した後に，スコ

アを統合するという検索モデルが研究されてきた [19], [27]．

c© 2021 Information Processing Society of Japan 51
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近年では深層学習を用いた複数フィールド検索モデルも研

究されており，フィールドごとのスコアの計算からスコア

を統合する部分まで end-to-endで行うモデルが提案され

ている [2], [26]．本論文は検索対象である統計データがメ

タデータや表など複数のフィールドを持つという点におい

てこれらの研究と類似する一方で，クエリもフィールドを

持つという点においてこれらの研究とは異なる．

クエリがフィールドを持つ場合の検索の研究としては，

上記のような複数フィールドを持つアイテムに対して，ア

イテム自体をクエリとして検索を行う研究が存在する．た

とえばキーワードクエリに加えて例となるエンティティの

集合をクエリとして与え，類似するエンティティを検索す

るタスクである類似エンティティ検索 [7]や，表をクエリ

として与えて関連する表を検索するタスクである類似表検

索 [20]などが研究されている．上記であげた研究はクエリ

のフィールドと文書のフィールドが同じであることが想定

されている．そのため，クエリが持つ各フィールドについ

て，対応する検索対象アイテムのフィールドとマッチング

させれば良い．つまり，クエリと文書のフィールドに対し

て，どのフィールドどうしをマッチングさせるべきかが明

確である．一方で，本論文はクエリが持つフィールドと検

索対象のアイテムが持つフィールドが異なる．そのため，

クエリと文書のどのフィールドどうしをマッチングさせる

べきかが不明であるという点において，上記の研究とは異

なる．

3. データセット

本章ではまず統計データ検索のベンチマーク用データ

セットを構築する方法について説明し，その後構築した

データセットについて分析を行う．

3.1 使用する統計データ

本論文では利用する統計データとして，e-Statの統計デー

タを利用する．ここではNTCIR-15 Data Search Task [13]

の Japanese Subtaskのために提供された e-Statのデータ

セットを利用する．この統計データの概要を表 1 に示す．

このデータセットには 1,338,402個の統計データのファイ

ルが含まれており，各統計データのファイルには政府統計

名（例：国勢調査）やデータ提供者（例：総務省）などのメ

表 1 統計データセットの形式ごとの統計情報

Table 1 Statistics of dataset collections.

形式 拡張子 個数 割合

Excel .xlsx, .xls 721,230 53.9%

CSV .csv 568,042 42.4%

PDF .pdf 49,124 3.7%

その他 .xlsm 6 < 0.1%

計 1,338,402 -

Excel+CSV 1,289,272 96.3%

タデータが付随している．本論文では，Excel形式と CSV

形式の統計データのみを使用し，PDF形式の統計データ

は扱わないこととした．

3.2 数値情報を含む文書からのデータセット構築

数値情報を含む文書から統計データ検索のデータセット

を構築した方法について説明する．

まず，数値情報を含む文書からその文書がどの統計デー

タを引用しているかを自動的に特定した．本論文では数

値情報を含む文書としてWikipediaを使用することとし，

2020年 6月 1日時点のWikipedia日本語版のダンプデー

タを取得した．このデータに含まれるWikipedia記事の各

セクションから e-Statの統計データへのリンクを抽出し，

さらに特定の 1つの統計データへのリンクのみを抽出した．

これにより，記事のセクションの単位で被引用統計データ

の候補となる集合を特定することができた．

次に，記事の各セクションに対して，セクション中の各

数値がどの統計データを引用しているかについて，候補と

なる統計データの中から人手で特定した．本データセット

における「数値が統計データから引用されている」の定義

としては，対象となる数値が統計データ中の 1つのセルを

引用する場合のみ，その数値が統計データを引用している

と見なすこととした．この定義にしたがってアノテーショ

ンを行った結果，109個のWikipedia記事と 40個の統計

データから計 443個の (数値, 統計データ)の組を得ること

ができた．この組において数値と統計データは，それぞれ

アドホック検索におけるクエリと適合文書を表している．

つまり，クエリは文章中の検証対象の数値であり，付随す

る情報としてページタイトルや数値周辺のテキスト（コン

テキスト）などを持つ．さらに各クエリは，ただ 1つの適

合文書である統計データを持つ．

3.3 クエリ・文書のフィールド設定

1 章で述べたとおり，本論文のアドホック検索の問題設

定においては，検索対象文書である統計データだけではな

く，クエリに含まれる文書もフィールドを持つ．本節では

クエリと文書（統計データ）が持つフィールドについてそ

れぞれ説明する．

3.3.1 クエリのフィールド設定

本論文で用いるクエリのフィールドを図 1 に示す（図

の例は宇部市のWikipedia記事*4より）．前節でも述べた

とおり，本論文におけるクエリは統計データを引用する検

証対象の数値と，その数値を含む文書の組である．このう

ち，数値を含む文書（ここではWikipediaの記事）が持つ

ページタイトルやカテゴリなどを考慮することにより，ク

エリがフィールドを持つと見なせる．各フィールドの詳細

*4 https://ja.wikipedia.org/?curid=18837（2020/09/30 閲覧）
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図 1 クエリのフィールド

Fig. 1 Fields of queries.

図 2 文書（統計データ）のフィールド

Fig. 2 Fields of documents (statistical dataset). The left and

right figures represent metadata and a table, respec-

tively.

は以下のとおりである．

A. ページタイトル クエリに含まれる数値（以下，本節

内においては単に数値と呼ぶ）を含むWikipedia記事

のページのタイトルである．

B. セクションタイトル 数値を含むセクションのタイト

ルと，その祖先となるすべてのセクションのタイトル

からなる．

C. パラグラフ 数値を含むパラグラフである．本論文で

は，改行が 2連続する部分をパラグラフの分かれ目と

見なした．ただし，パラグラフが数値の前後 200文字

を超える場合は，そこで打ち切った．

D. コンテキスト 数値の周辺のテキストである．本論文

では，数値の前後 50文字のテキストをコンテキスト

と設定した．

E. カテゴリ 数値を含むページのカテゴリからなる．

3.3.2 文書（統計データ）のフィールド設定

本論文で用いる文書（統計データ）のフィールドを図 2

に示す（図の例は農林業センサス*5より）．統計データは

メタデータと表を持ち，それぞれがフィールドを持つ．各

フィールドの詳細は以下のとおりである．

a.タイトル メタデータとして付与されたタイトルである．

b.説明 メタデータとして付与された説明である．

c.（その他の）メタデータ メタデータとして付与された
*5 https://www.e-stat.go.jp/stat-search/

files?stat infid=000001186106（2020/09/30 閲覧）

情報のうち，タイトルと説明以外のメタデータから

なる．

d.列ヘッダかつ行ヘッダ 表のうち，列ヘッダ（列名）の

行と，行ヘッダ（行名）の列の両方に該当するセルの

文字列からなる．本実験では，表の先頭の 2割の行の

うち，数値のセルが 1割未満の行を列ヘッダの行と見

なす（行ヘッダも同様）．

e.列ヘッダ，f.行ヘッダ それぞれ表の列ヘッダ（列名），

行ヘッダ（行名）である．ただし，列ヘッダかつ行ヘッ

ダの部分を除く．

g.データ 表のうち，列ヘッダかつ行ヘッダ，列ヘッダ，

行ヘッダに該当しないセルの文字列からなる．

3.4 データセット分析

本節では 3.1 節で説明した統計データセットに関する分

析と，3.2 節で構築した統計データ検索のデータセットに

関する分析を行う．

3.4.1 統計データセットの分析

本項では，2.2 節であげた表検索の関連研究との違いを

明確ことを目的として，3.1 節で説明した e-Stat の統計

データのデータセットと，表検索に関する既存のデータ

セットであるWikiTablesデータセット [27] *6を比較する．

WikiTablesデータセットはWikipediaに含まれる表デー

タを収集したデータセットである．また，このデータセッ

トは 2.2 節で説明したアドホック表検索タスクにおいて検

索対象となっているWeb上の表についてのデータセット

の 1つである．これら 2つのデータセットに対して，列数，

行数，数値のセルの割合のそれぞれについて，平均値と中

央値を計算した結果を表 2 に示す*7,*8．表 2 から分かる

こととしては，統計データはWeb上の表データと比較し

て，列数や行数が多く，かつ文字列のセルより数値のセル

が多いということがいえる．

3.4.2 統計データ検索のデータセット分析

本項では，3.2 節で構築した統計データ検索用データ

セットを分析した結果について述べる．データセット中の

Wikipedia記事 109件について，記事に付与されているカ

テゴリの出現数上位 5件を表 3 に示す．また，データセッ

ト中 e-Statの統計データ 40件について，統計データに付

与されている政府統計名の出現数上位 5件を表 4 に示す．

表 3 の第 1位から第 4位までのカテゴリを見ると，統計

*6 https://github.com/iai-group/www2018-table（2021/05/19
閲覧）

*7 数値のセルの割合について説明する．まず表の全セルの個数を表
全体から空のセルを取り除いたときのセルの個数と定義し，数値
のセルを整数もしくは実数の値のみが入っているセル，それ以外
のセルを文字列のセルと定義する．このとき数値のセルの割合
を，(数値のセルの個数)/(全セルの個数) で定義する．

*8 統計データセットについては，Excel 形式と CSV 形式のデータ
セットから合計して 1割になるように統計データをサンプリング
し，サンプリングしたデータセットに対して計算した．
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表 2 e-Stat（統計データ）とWikiTables [27]（既存の表のデータセット）の比較．Ave. と

Med. はそれぞれ平均値と中央値を表す

Table 2 Comparison of e-Stat (statistical dataset) and WikiTables (existing Webtable

dataset). Ave. and Med. denote the mean and median, respectively.

データセット
列数 行数 数値セルの割合

Ave. Med. Ave. Med. Ave. Med.

e-Stat 53.4 28 1,403.7 129 76.1% 81.9%

WikiTables [27] 5.0 4 12.1 6 26.0% 16.7%

表 3 データセット中のWikipedia 記事のカテゴリの上位 5 件

Table 3 Top 5 categories of Wikipedia articles in the dataset.

カテゴリ名 個数

日本の町・字のスタブ項目 64

鹿児島県関連のスタブ項目 54

日置市の大字 36

指宿市の町・字 17

ISBN マジックリンクを使用しているページ 11

表 4 データセット中の e-Stat の統計データの政府統計名一覧

Table 4 List of government statistics names for e-Stat statis-

tical dataset in the dataset.

政府統計名 個数

国勢調査 10

漁業センサス 4

経済センサス‐基礎調査，福祉行政報告例，作物統計調

査，農林業センサス，矯正統計調査，食料需給表，特産果

樹生産動態等調査，人口動態調査，被保護者調査

2

社会・人口統計体系，在留外国人統計（旧登録外国人統

計），特定作物統計調査，労使関係総合調査（労働組合基

礎調査），登記統計，全国消費実態調査，木材統計調査，

就業構造基本調査

1

データが引用されているWikipedia記事としては市町村に

関する記事が多いことが分かる．さらに，これらの記事に

ついて実際に統計データが引用されている箇所を確認する

と，国勢調査から人口などを引用している場合が多いこと

が判明した．この傾向は表 4 の最上位に国勢調査が位置し

ているという事実とも一致する．

また，データセット中に含まれるWikipedia記事が最後

に更新された年と e-Statの統計データが公開された年の頻

度を表 5 に示す．Wikipediaの記事に関しては最終更新年

が比較的最近であることに対して，e-Statの統計データの

公開年は 2015年以前のものも多く存在している．このこ

とから，Wikipediaの記事の内容は頻繁に更新されるもの

の，統計データに関する記述については古い統計を引用し

たままであり，あまり頻繁には更新されないと推測される．

公開年度の古い被引用統計データに対しては，より新しい

統計データを推薦することが適切であるが，これに関して

は政府統計名などのメタデータから容易に公開年度の新し

い統計データを特定することが可能であると考えられる．

表 5 データセット中に含まれるWikipedia 記事が最後に更新され

た年と e-Stat の統計データが公開された年の頻度

Table 5 Frequency of the last updated year of the Wikipedia

articles (left) and the published year of the e-Stat sta-

tistical dataset (right), in out dataset.

(a) Wikipedia の最終更新年

最終更新年 個数

2017 以前 24

2017 4

2018 11

2019 30

2020 40

(b) 統計データの公開年

公開年 個数

2015 以前 17

2015 5

2016 5

2017 7

2018 6

4. 統計データ検索

本章ではまず 4.1 節で本論文が扱う問題設定について説

明し，4.2 節で基礎となる検索モデルについて説明した後，

4.3 節で提案手法である検索モデルについて説明する．

4.1 問題設定

統計データ検索問題のアドホック検索問題としての定式

化を説明し，必要となる記号を導入する．本論文で使用す

る記号を表 6 に示す．

入力として与えられたクエリ q と検索対象文書の集合 D

に対して，本検索タスクは D に含まれる文書をランク付

けする問題であり，出力としてランキング（d1, d2, . . . , dk）

を返す．ただし，各 i について di ∈ D である．

本問題におけるクエリ q ∈ Q は検証対象の数値と数値

を含む文書の組である．ただし，Q は任意のクエリの集

合である．クエリ q に含まれる文書はタイトルやパラグ

ラフなど複数のフィールドを持ち，このフィールドの集

合を FQ と表す．本論文における FQ は 3.3.1 項で説明し

たタイトルやパラグラフなどの 5 つのフィールドである

（|FQ| = 5）．

本論文における検索対象文書 d ∈ D は統計データであ

る．統計データはメタデータや表など複数のフィールドを

持ち，このフィールドの集合を FD と表す．本論文におけ

る FD は 3.3.2 項で説明したタイトルや列名などの 7つの

フィールドである（|FD| = 7）．

本論文ではこのランキング問題を，クエリ q ∈ Q と検索

対象文書の統計データ d ∈ D を入力として，スコアを出力
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表 6 本論文で用いる記号

Table 6 Notations in this paper.

記号 定義

Q 任意のクエリの集合

D 検索対象文書の集合

q ∈ Q クエリ

d ∈ D 検索対象文書

FQ クエリのフィールドの集合

FD 検索対象文書のフィールドの集合

f ∈ FQ クエリのフィールド

f ′ ∈ FD 検索対象文書のフィールド

s(q, d) クエリ q に対する文書 d のスコア

w ∈ q クエリ q に含まれる単語

tf(w, d) 検索対象文書 d における単語 w の出現頻度

idf(w) 検索対象文書集合 D における単語 w の逆文書頻

度

dl(d) 検索対象文書 d の長さ（単語数）

ql(q) クエリ q の長さ（単語数）

avgdl 全文書の平均文書長（平均単語数）

k1, b BM25 のパラメータ

α クエリフィールドの重み

β 文書フィールドの重み

するスコア関数 s : Q × D → R を設計する問題と見なす．

つまり，スコア関数 s の出力するスコアの降順に結果を並

べることで最終的なランキングを得る．

4.2 基礎となる検索モデル

本節では次節で説明する提案手法の基礎となる検索モデ

ルについて説明する．

4.2.1 単一フィールド化モデル

まず最も基本的な検索モデルとして単一フィールド化モ

デルを説明する．このモデルは，クエリのフィールドや，

検索対象文書の統計データのフィールドを無視してそれぞ

れ 1つのテキストとして表現することにより，通常のアド

ホック文書検索と同様に検索を行うモデルである．たとえ

ば，検索対象となる統計データはメタデータや表などの構

造を持っているが，単一フィールド化モデルではその統計

データに含まれるテキストのみを抽出し，1つの文書とす

る．これにより通常の文書検索のスコア関数が適用可能と

なる．本論文では単一フィールド化モデルのスコア関数と

して BM25を用いることとする．BM25のスコア関数 s は

以下で表される．

s(q, d) =
∑
w∈q

idf(w)
tf(w, d)

k1

(
(1 − b) + b dl(d)

avgdl

)
+ tf(w, d)

(1)

ただし，w はクエリ q に含まれる単語，tf(w, d) は文書 d

における単語 w の出現頻度，idf(w) は単語 w の逆文書頻

度を表す．また，k1, b はパラメータであり，avgdl は全文

書の平均文書長（平均単語数），dl(d) は文書 d の文書長

（単語数）を表す．

4.2.2 複数フィールド化モデル

次に複数フィールド化モデルについて説明する．2.3 節

で説明したとおり，情報検索において検索対象文書が複数

のフィールドを持つことは多い．また，2.2 節で説明した

アドホック表検索においても，表をタイトルや列名など複

数フィールドを持つ文書と見なして検索することが一般的

である [5], [21], [27]．

複数フィールドを持つ文書の検索においては，文書フィー

ルドごとに長さや出現しやすい単語などが異なるなど，検

索アルゴリズムにおいて用いられる情報の傾向が異なる

ため，文書フィールドごとにスコアを計算し，それを統合

するというアプローチが用いられることが多い．たとえ

ば BM25F [19]は以下のスコア関数 s によりスコア付けを

行う．

s(q, d) =
∑
w∈q

idf(w)
t̃f(w, d)

k1

(
(1 − b) + b dl(d)

avgdl

)
+ t̃f(w, d)

(2)

t̃f(w, d) =
∑

f ′∈FD

βf ′ · tf(w, df ′) (3)

ただし，tf(w, df ′) は文書 d の文書フィールド f ′ におけ

る単語 w の出現頻度を表し，βf ′ は文書フィールド f ′ ご

とのパラメータである．BM25の式 (1)と BM25Fの式 (2)

は単語頻度の計算方法のみが異なっている．BM25Fの単

語頻度は式 (3)で計算され，この式は文書フィールドごと

の単語頻度の重み付き和を計算している．よって，BM25F

は式 (3)を擬似的な単語頻度と見なして BM25のスコアを

計算する手法であり，式 (3)の βf ′ でどの文書フィールド

f ′ を重要視するかが設定可能となっているといえる．

4.3 BM25FF

本節では新たな検索モデルであるBM25FFについて説

明する．以下では，まず BM25FFのスコア関数を説明し

たのち，BM25FFが持つパラメータのチューニング方法に

ついて説明する．

4.3.1 スコア関数

提案手法の BM25FF のスコア関数について説明する．

既存のフィールドを考慮した検索モデルは，検索対象文書

のフィールドのみを考慮したモデルであった．しかしなが

ら本論文の問題設定においては，クエリに含まれる文書

も複数のフィールドを持ちうる．そこで本論文では，文書

フィールドのみを考慮する BM25Fをクエリのフィールド

も考慮できるように拡張した手法であるBM25FFを提案

する．

BM25FFのように，クエリと文書の両方がフィールド

を持つ問題設定においては，クエリのフィールドと文書の

フィールドの交互作用が重要である．そこで，BM25Fの
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重み付き単語頻度を表す式 (3)における，文書フィールド

の重みのパラメータ β を，クエリフィールドごとに設定す

る．具体的には BM25FFのスコア関数 s を以下の式で定

義する．

s(q, d) =
∑

f∈FQ

αf · sf (qf , d)
ql(qf )

(4)

sf (qf , d)=
∑
w∈qf

idf(w)
t̃f(w, d)

k1f

(
(1−bf )+bf

dl(d)
avgdl

)
+t̃f(w, d)

(5)

t̃f(w, d) =
∑

f ′∈FD

βf,f ′ · tf(w, df ′) (6)

ただし，qf はクエリ中のフィールド f ∈ FQ に含まれる

単語の集合であり，αf はクエリのフィールド f に関す

るパラメータである．また，ql(q) はクエリ q のクエリ長

（単語数）を表す．BM25FFのスコア関数である式 (4)は

クエリフィールドごとに BM25Fのスコアを計算し，その

重み付け和をとる式となっている．また，式 (5)と式 (6)

は BM25Fにおいてはそれぞれ式 (2)と式 (3)に対応して

いる．

4.3.2 パラメータチューニング

提案手法のパラメータチューニングについて説明する．

提案手法は式 (4)における αf（計 |FQ|個），式 (5)における

k1f , bf（計 2|FQ| 個），式 (6)における βf,f ′（計 |FQ||FD|
個）のように，多数のパラメータを持つ．これらは合計す

ると |FQ|(|FD| + 3) となり，グリッドサーチのようなナ

イーブなチューニング方法では時間がかかりすぎると考

えられる．そこで本研究では提案手法のパラメータを最適

化するために，座標上昇法（Coordinate Ascent，CA）[15]

を用いる．CAは最適化手法の 1つであり，情報検索にお

いては線形モデルを用いたランキング学習において，パラ

メータを最適化するために用いられる手法である．一方で

BM25や BM25Fのような非線形なモデルにおいても CA

によるパラメータのチューニングは良い性能を示すことが

経験的に知られており [10]，BM25FFのパラメータチュー

ニングにおいても用いることとした．

5. 実験

本章では前章で構築したデータセットに対して，提案手

法の性能をベースライン手法との比較により評価する．ま

ずは検証すべき研究課題を列挙した後，比較手法と実験設

定について述べ，最後に実験結果について述べる．

5.1 研究課題

RQ1 クエリのフィールドと統計データのフィールドの

両方を用いることで統計データ検索の性能は改善す

るか？

RQ2 クエリと統計データのどのフィールドが統計デー

表 7 本実験で比較する手法．チューニング方法の GS はグリッド

サーチ，CA は座標上昇法を表す

Table 7 The methods compared in this experiment. The tun-

ing method GS and CA means grid search and coor-

dinate ascent, respectively.

フィールド
パラメータ数 チューニング

クエリ 統計データ

BM25 - - 2 GS

BM25F - 9 CA

QF-BM25 - 15 CA

BM25FF 50 CA

タ検索の性能に影響を与えるか？

5.2 比較手法

本実験で比較する手法を表 7 に示す．各手法の詳細は以

下のとおりである．

BM25 このベースライン手法はクエリのフィールドと統

計データのフィールドをそれぞれ 1つのフィールドに

集約し，検索を行う．BM25は k1，bの 2つのパラメー

タを持つ．BM25の実装としては，Anserini [25] *9を

用いる．

BM25F [19] このベースライン手法はクエリのフィール

ドを考慮せずに，検索対象の統計データのフィールド

を考慮して検索を行う．スコア関数は式 (2)で表され，

|FD| + 2 = 9 個のパラメータを持つ．

QF-BM25 このベースライン手法は，検索対象の統計

データのフィールドを考慮せずに，クエリのフィール

ドのみを考慮する検索を行う．これは BM25FFにお

いて |FQ| = 1 のとき，つまり検索対象の統計データ

のフィールドが 1つの場合として表現され，本実験で

はこの手法をQuery Fielded BM25（QF-BM25）と呼

ぶ．QF-BM25は |FQ|(2 + 1) = 15 個のパラメータを

持つ．

BM25FF（提案手法） この手法は 4.3 節で説明したとお

り，クエリのフィールドと統計データのフィールドの

両方を考慮して検索を行う．BM25FFのスコア関数

は式 (4)で表され，|FQ|(|FD|+ 3) = 50 個のパラメー

タを持つ．

5.3 実験設定

本節では実験設定として，評価指標と評価手順について

説明したのち，パラメータチューニングと推論の方法につ

いて説明する．

5.3.1 評価指標・評価手順

評価指標としては，平均逆数順位（Mean Reciprocal

Rank，MRR）と Hit@k（k = 10, 20, 100）を用いることと

する．本データセットは適合文書となる統計データが 1つ
*9 http://anserini.io（2021/05/19 閲覧）
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表 8 実験結果．v.s. BM25 W/T/L は BM25 と比較して MRR が上回った/同じ/下回った

クエリの個数を表す．括弧内の数値は BM25 からの相対的な改善率を表す．記号 † は

Tukey HSD 検定（p < 0.01）において，その手法以外のすべての手法と比較して統計

的に有意な差が認められたことを表す

Table 8 Experimental results. v.s. BM25 W/T/L (Win/Tie/Loss) are the number of

queries improved, unchanged, or hurt, compared to BM25 on MRR. Relative

improvements over BM25 are shown in parentheses. The symbol † denotes

that a Tukey HSD test (p < 0.01) shows the differences of the method and all

other methods are statistically significant.

MRR
v.s. BM25

W/T/L
Hit@10 Hit@20 Hit@100

BM25 0.094 -/-/- 0.129 0.266 0.422

BM25F 0.139 (+48.0%) 219/111/113 0.318 (+147.4%) 0.345 (+29.7%) 0.442 (+4.8%)

QF-BM25 0.080 (−14.8%) 243/ 65/135 0.237 (+84.0%) 0.266 (−0.1%) 0.637 (+50.9%)

BM25FF 0.305† (+225.0%) 311/ 41/ 91 0.395† (+206.9%) 0.444† (+66.8%) 0.731† (+73.3%)

しか存在しないため，既存のアドホック表検索やアドホッ

クデータセット検索で用いられる NDCGやMAPなどの

評価指標ではなく，これらの指標を用いることとした．

また，本実験では前節で説明した比較手法に対して，

5-fold交差検証を用いて性能を検証する．つまり，データ

セットのクエリを 5つの foldに分割して，そのうち 4つの

foldのクエリを用いて各検索手法のパラメータをチューニ

ングし，1つの foldのクエリを用いて評価を行う，という

手順を 5回繰り返す．

5.3.2 パラメータチューニング方法（訓練方法）

各検索手法の持つパラメータのチューニング方法につい

て説明する．パラメータ数の少ない BM25はコレクション

全体に対するグリッドサーチ（GS）で最適化を行う．一方

でパラメータ数の多い BM25以外の手法は，統計データコ

レクション全体に対するグリッドサーチでは時間がかかり

すぎるため，チューニング用データセットを作成し，これを

用いて提案手法と同様に座標上昇法（CA）で最適化を行う．

パラメータの範囲は，k1, k1f ∈ [0.0, 2.0]，b, bf ∈ [0.0, 1.0]，

αf ∈ [0.0, 1.0]，βf , βf,f ′ ∈ [0.0,∞) とした．

チューニング用データセットの作成手順について説明

する．3 章で構築したデータセットにおいては，各クエリ

に対して適合する文書（統計データ）はただ 1つである．

そこで，クエリごとにデフォルトパラメータの BM25の

top-100と適合文書をプーリングし，これをチューニング

用のデータセットとする．つまり，チューニング用の各ク

エリは，適合度が付与された (クエリ, 文書)のペアをたか

だか 101個持つ*10．パラメータチューニングにおいては，

このデータセットに対してクエリごとに検索モデルでリラ

ンキングを行い，評価指標を計算した結果をもとに検索モ

デルのパラメータを更新する．本実験ではチューニング時

に CAの最適化に利用する評価指標としてMRRを用いる

*10 top-100 に正解データが含まれる場合はクエリ–文書ペアは 100
個となり，含まれない場合は 101 個となる．

こととした．

5.3.3 推論方法（テスト方法）

テスト時の推論方法（検索方法）について説明する．ま

ず BM25についてはチューニング時と同様に，統計データ

コレクション全体に対してテスト用クエリで top-1000を

検索し，評価指標を算出する．これに対して，提案手法を

含む BM25以外の手法については，プーリングした一部

の文書集合に対してリランキングを行い，評価指標を算出

することとした．リランキング用の文書集合は，ページタ

イトル+セクションタイトル，パラグラフ，コンテスト，

カテゴリの 4つのクエリフィールド*11について，それぞ

れ Anseriniのデフォルトパラメータの BM25（k1 = 0.9，

b = 0.4）で top-1000を検索し，その結果をプーリングす

ることによって作成した．このプーリング結果の文書集合

の再現率は 0.937であり，大半のクエリにおいて適合文書

となる統計データを含む．

5.4 結果

本節では 5.1 節で提示した研究課題に回答する．

5.4.1 RQ1.クエリのフィールドと統計データのフィー

ルドの両方を用いることで統計データ検索の性能

は改善するか？

表 8に交差検証の結果を示す．提案手法であるBM25FF

はすべての評価指標において，フィールドを考慮しない

BM25 やクエリと統計データの片方のフィールドのみを

考慮するモデルである BM25Fと QF-BM25を上回ってい

る．特にMRRに関しては，BM25や BM25Fと比較して

それぞれ 224.1%，119.6%の性能の改善を得ることができ

ている．

さらに，データセットの 443 トピック（クエリ）におけ

るベースライン手法と提案手法の計 4システムの評価値に

*11 セクションタイトルは存在しない場合があるため，ここではペー
ジタイトルと 1 つにまとめることとした．
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表 9 Ablation Study の結果（「-カテゴリ」はカテゴリのフィール

ドを除外したうえでパラメータチューニングと交差検証を行っ

た結果を表す）

Table 9 Results of Ablation Study (“-カテゴリ” indicates the

results of parameter tuning and cross-validation after

excluding the category field).

MRR diff

BM25FF 0.305

-ページタイトル 0.263 −0.043

-セクションタイトル 0.279 −0.027

-パラグラフ 0.317 0.012

-コンテキスト 0.298 −0.007

-カテゴリ 0.223 −0.083

-タイトル 0.327 0.021

-説明 0.308 0.003

-メタデータ 0.281 −0.024

-列ヘッダかつ行ヘッダ 0.281 −0.024

-列ヘッダ 0.278 −0.027

-行ヘッダ 0.257 −0.048

-データ 0.158 −0.148

ついて，繰り返しのない二元配置分散分析を行った．その

結果，評価指標MRR，Hit@10，Hit@20，Hit@100に対す

るシステムの F統計量 F (3, 1326) はそれぞれ 84.6，54.1，

28.5，70.6 であり，すべての評価指標においてシステム

効果が統計的に有意であった（p < 0.01）．さらに Tukey

HSD検定により，すべての評価指標において提案手法であ

る BM25FFと比較した 3つのベースライン手法との間で

統計的に有意な差が認められた（p < 0.01）．

以上の結果から，統計データ検索においてはクエリと統

計データの両方のフィールドを用いることで性能が改善す

ることが示された．

5.4.2 RQ2.クエリと統計データのどのフィールドが統

計データ検索の性能に影響を与えるか？

表 9 に BM25FFに対して，1つのフィールドを除外し

たうえでパラメータチューニングと交差検証を行う形で

Ablation Studyを行った結果を示す．この表からは，ある

フィールド f を除外した際にもとの BM25FFに対して大

きく性能が下がっている場合は BM25FFによるデータ検

索おいてフィールド f は重要なフィールドであり，性能が

あまり下がっていない・上がっている場合はフィールド f

はあまり重要でないフィールドである可能性が示唆される．

5.4.2.1 クエリフィールド

まずクエリのフィールドに関しては，最も大きく性能が

下がったのはカテゴリを除外した場合であり，その次が

ページタイトルを除外した場合であった．ページタイトル

は DBpediaの知識グラフにおいては 1つのエンティティ

として表現され，カテゴリも知識グラフを整理するうえで

重要な概念である．よってデータ検索においてはクエリ中

のエンティティが重要であり，クエリ内の語を知識グラフ

表 10 クエリフィールドごとのクエリ長と性能の関係．相関係数は

クエリごとにクエリ長とMRRについてピアソンの積率相関

係数を求めた

Table 10 Relationship between query length and performance

for each query field. Correlation coefficients are

Pearson’s r between query length and MRR for each

query.

単語数の平均値 相関係数

ページタイトル 2.6 0.130

セクションタイトル 1.9 −0.188

パラグラフ 90.2 −0.438

コンテキスト 37.8 0.221

カテゴリ 12.9 0.196

やエンティティと関連付けたうえで検索することで，より

よい検索結果になる可能性があると考えられる．

一方でパラグラフを除外した場合に関してはむしろ性能

が上がってしまっている．これに関して，クエリフィール

ドごとの平均クエリ長（平均単語数）と，MRRと平均クエ

リ長の相関係数を計算した結果を表 10 に示す．この表か

ら，パラグラフは他のクエリフィールドと比較してクエリ

長が大きく，かつ相関係数も小さくなっている．アドホッ

ク検索においてはクエリ長が大きい場合に検索性能が低く

なることが知られており，これは Verboseクエリ [9]とし

て知られている問題である．本実験においてもパラグラフ

は Verboseクエリと見なせるため，クエリ中の重要な単語

を選別するなど既存の Verboseクエリへの対処を適用する

ことで性能を改善できる可能性があると考えられる．

5.4.2.2 統計データフィールド

また，統計データのフィールドに関しては，最も大きく

性能が下がったのはデータのフィールドを除外した場合で

あった．データのフィールドに関して実際に統計データを

確認してみたところ，いくつかのデータにおいて，本来は

列ヘッダや行ヘッダのフィールドである認識されるべき部

分がデータのフィールドであると判定されてしまってい

た．3.3.2 項で述べたとおり，現在の列ヘッダや行ヘッダ

のフィールド判定には簡単なルールベースの手法を用いて

おり，フィールドの誤判定が発生してしまっていると考え

られる．その結果，今回の実験においては誤ってデータが

過剰に重要と判定されてしまっていると考えられる．

さらにフィールドの誤判定に関する追加の検証として，

ルールベースによる列ヘッダと行ヘッダのフィールド判定

精度の検証を行った．検証方法は次のとおりである．まず

一部の統計データについて著者の 1人が列ヘッダと行ヘッ

ダのアノテーションを行った．次に，列ヘッダと行ヘッダ

のそれぞれについて，正解となるアノテーション結果と

ルールベースで得られた結果の一致度を Cohen’s κ で計算

した．

検証対象の統計データとしては，次の 2種類の統計デー
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表 11 ヘッダ判定に関するアノテーション結果とルールベースの結

果の一致度（Cohen’s κ）

Table 11 Agreement between annotation results and rule-

based results for header recognition (Cohen’s κ).

統計データ 列ヘッダ 行ヘッダ

被引用統計データ（40 個） 0.68 0.52

その他の統計データ（40 個） 0.61 0.59

計（80 個） 0.64 0.55

タ（計 80個）を用いることとする．1種類目は 3 章で作

成したデータセットに含まれる被引用統計データ 40個で

ある．しかしながら，これらの統計データは表 4 に示し

たとおり，一部の政府統計名を持つ統計データに偏ってい

る．そのため，ルールベースのより正確な精度を検証する

ためには，より多様な統計データを対象として検証を行う

必要があると考えられる．そこで 2種類目の統計データと

して，前述の統計データとは別の統計データを 40個選択

し，検証に用いることとした．選択の方法としては，まず

前述の統計データに含まれない政府統計名をランダムに 40

個選択し，選択した政府統計名からそれぞれ 1つずつラン

ダムに統計データを選択した．

列ヘッダおよび行ヘッダに対するアノテーションは次の

手順で行った．まず，対象とした統計データのファイルを

開き，表が含まれる範囲を特定した．その後，表の範囲の

うち，列ヘッダとなる行と行ヘッダとなる列を特定した．

ある行が列ヘッダに該当するかは，その行に含まれるセル

値の大半が各列の値を表現する属性であるかを基準として

判定した．ただし，都道府県 IDなどの IDの行や，列番号

の行は列ヘッダに該当しないこととした．行ヘッダについ

ても同様の基準で判定を行った．

列ヘッダと行ヘッダのそれぞれについて，アノテーショ

ン結果とルールベースで得られた結果の一致度を，Cohen’s

κ を用いて計算した結果を表 11 に示す．一致度は列ヘッ

ダで 0.64，行ヘッダで 0.55と高いとはいえない結果であ

り，ヘッダの認識結果には誤りが含まれていると考えられ

る．これは「データ」のフィールドが重要であるという結

果の原因として，フィールド判定の誤りが原因である可能

性を示唆していると考えられる．また，被引用統計データ

とその他の統計データとの間に著しい差は見られなかった．

一方でタイトルや説明を除外した場合は性能が上がって

しまっている．これはタイトルや説明は，他の多くの統計

データと同一の場合が多く，かつメタデータに同じ情報が

含まれている場合が多いため，上位の絞り込みにあまり効

果がなかった可能性が考えられる．

6. まとめ

本論文では，数値から被引用統計データを特定するタス

クである統計データ特定問題を提案し，この問題をアド

ホック検索の問題として定式化を行った．次に，この問題

に対する新たな検索モデルとして，クエリと検索対象文書

の統計データの両方のフィールドを考慮した BM25FFを

提案した．さらに，Wikipediaと e-Statを用いて統計デー

タ特定のための新たなデータセットを構築し，提案手法

とベースライン手法の比較実験を行った．その結果，クエ

リと統計データの両方のフィールドを用いた提案手法は，

ベースライン手法を上回る性能を発揮することが判明した．

今後の課題としては，統計データのフィールドの認識精

度の向上させることや，統計データ中のどのセルを参照し

ているかを特定する問題であるセル特定の問題に取り組

むことが考えられる．後者の統計データ中のどのセルを参

照しているかを特定する問題（ここではセル特定問題と呼

ぶ）に関しては，1 節で述べたとおり，表に対する質問応

答が適用できる可能性がある．たとえば，TaPas [12]モデ

ルは，入力として質問と表の組が与えられた際に，まず質

問に対する答えとして表のどのセルが用いられるかの確率

について，各セルごとに予測を行う．ここで質問と表の組

を文書と統計データの組に置き換えると，セル特定問題に

も TaPasモデルが適用でき，文書から各セルが参照されて

いる確率が予測できると考えられる．この適用可能性の検

証については，今後の課題とする．
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