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概 要

コールセンターを運営する企業ではコスト削減を目

的として，想定質問を FAQとして蓄積していること

がある．FAQの質問は，オペレータが意味的に似た

問い合わせ履歴をまとめて代表的な表記で作成したも

のである．そのため，その FAQで回答できるような

問い合わせであっても語彙が一致せず，全文検索エン

ジンによる FAQ検索システムでは，適切な FAQを上

位にランキングできないことがある．本稿では，自然

文を入力として受け付ける FAQ検索システムに文書

分類器を利用することで，問い合わせと語彙が一致し

なくても，適切な FAQをより上位にランキングする

方法を提案する．文書分類器を学習するためには，過

去の問い合わせがどの FAQで回答されたかという情

報が必要であるが，本稿で扱うデータには明示的にど

の FAQで回答されたという情報がない．そこで，本

稿では FAQで回答できる問い合わせの集合を自動で

収集し，FAQごとに二値分類器を学習することで，問

い合わせがその FAQで回答できるかどうかを予測す

る．実験をおこない，FAQごとの二値分類器を用い

ることで，FAQと問い合わせの語彙が一致しないよ

うな場合でも FAQのランキング性能が向上すること

を示す．

1 はじめに

コールセンターにおける FAQ検索システムは，入

力の問い合わせに対して，FAQ集合の中から適切な

FAQを提示することが求められる．FAQ検索システ

ムは，基本的に問い合わせに含まれる語彙と FAQの

質問部分や回答部分に含まれる語彙との重複率に基づ

いて計算される類似度をもとに FAQをランキングし

て出力する [6]．しかしながら，このような方法にお

ける課題は，一般的な文書検索や質問応答と同じく言

い換えの扱いである．以下の例を見ていただきたい．

• 問い合わせ: ○○カードの再発行をしたい．今か

ら出張だが、カードが見当たらない．どうしたら

よいか．

• 正解の FAQの質問部分: ○○カードを紛失・盗

難・破損した場合の手続き方法... (後略)

実際のデータは社内情報であるため，作例によるも

のである．FAQの質問は，オペレータが意味的に似た

問い合わせ履歴をまとめて代表的な表記で作成したも

のである．そのため，その FAQで回答できるような

問い合わせであっても語彙が一致しないことがある．

解決方法の一つは “見当らない”と “紛失”が意味的に

同じであるという言い換え表現を人手で作成すること

であるが，コールセンターのドメイン依存性を考える

と，言い換え表現のメンテナンスは高コストにならざ

るを得ない．

この問題に対して，問い合わせに出現する語とFAQ

に出現する語が意味的に同じであるか否かを判別する

ためにWordNetの類義語を教師ありデータとして文

脈や表記の類似性から同義語を推定する研究がある

[11]．また機械翻訳における翻訳モデルを応用し，質

問と回答を対訳文とみなして関連語を獲得する研究

[7, 9, 10] や，類似する質問を収集し，質問と質問を

対訳文とみなして関連語を獲得する研究 [5]がある．

本稿では，問い合わせと正解の FAQの語彙が一致

しないという問題がある一方で，Yahoo!知恵袋のよう

な Q&Aコミュニティサイトと比べると FAQは検索

対象の数が限られるということと，ある FAQが正解

となるような問い合わせは似たような内容が多いとい

う直感から，問い合わせがある FAQで回答できるか

どうかを予測する分類器を学習できるのではないかと

考えた．そのため，本稿では FAQ検索を文書分類問



題としてとらえる．例えば，“無くす”，“壊れる”，“

再発行”のような表現が出現する問い合わせに対して，

FAQごとの分類器を用いて，その FAQで回答できる

かどうかを予測する．

分類器を学習するためには問い合わせに対してどの

FAQが正解であるかというデータが必要であるが，本

稿で扱う問い合わせ履歴にはどの FAQを参照して回

答されたかという明示的なログは残されていないため，

FAQ検索システムを開発する前に，オペレータにヒ

アリングをして問い合わせに対する対応手順を調査し

た．その結果，オペレータは FAQで回答できる問い

合わせの際には，FAQの回答の一部をそのまま対応履

歴として記入する傾向があることがわかった．この特

性に着目して，過去の問い合わせがどの FAQで回答

されたかという情報を，問い合わせ履歴の回答とFAQ

の回答部分の類似度をもとに収集する．本稿で扱う過

去の問い合わせの数は FAQよりも多く，FAQに対し

て複数の問い合わせがペアとなりうる．語彙などを素

性として利用して FAQごとに特徴的な言語表現を学

習することで，問い合わせに対してどの FAQがより

正解らしいかを予測する．ただし，FAQの二値分類器

のみを利用して FAQをランキングすると，正例を収

集できなかった場合や，収集した学習データにノイズ

が多い場合にその FAQが正解であるかどうかの分類

器をうまく学習できない．そのため，本稿では単語の

重複率などに加えて，FAQ分類器の出力するマージ

ンを素性としてランキング学習をおこない，FAQをラ

ンキングするモデルを学習する．ランキング学習では，

問い合わせに対して，正解の FAQが不正解の FAQよ

りもスコアが高くなるようにパラメータを学習する．

実験によって，自動で収集したデータをもとに学習

した FAQ分類器を用いることで FAQのランキング

の性能を上げられることを示す．

2 問題設定

FAQ を M 個の質問 Q と回答 A のペアからなる

集合 D1 = {(Q1, A1), (Q2, A2), ..., (QM , AM )} とす
る．FAQ に正解が存在する問い合わせ履歴を N 個

の問い合わせ I と回答 R のペアからなる集合 D2 =

{(I1, R1), (I2, R2), ..., (IN , RN )}とする．
本稿の目的は，問い合わせ Iに対して，正解のFAQ

の質問と回答のペア (Q̂, Â)が一位になるようにラン

キングを出力することである．誤解を産まないように，

本稿では FAQの質問部分を質問，ユーザから受け付

けた問い合わせを問い合わせと呼ぶ．

3 提案手法

提案手法の概要を図 1に示す．提案手法は大きく 3

つの処理からなる．まず，FAQと過去の回答履歴を

もとに，どのような問い合わせがどの FAQを使って

回答されたという FAQと問い合わせのペアを収集す

る．次に，FAQとペアになる問い合わせを学習デー

タとして FAQごとに分類器を学習することで，どの

ような問い合わせならばその FAQが正解らしいかと

いう知識を得る．最後に，得られた知識を用いて正解

の FAQをランキング形式で出力するためのモデルの

学習方法を述べる．

図 1: 提案手法のモデルを学習する処理の概要図

3.1 FAQと問い合わせのペアの収集

過去の問い合わせがどの FAQで回答されたかとい

う知識は本稿のタスクにおいて非常に重要である．し

かしながら，本稿で扱うデータの問い合わせ履歴に

はどの FAQを見て回答されたかという明示的なログ

が残っていない．また，人手による正解の FAQのア

ノテーションはコストが高い．そこで，本稿ではオペ

レータの対応手順をヒアリングし，どのように FAQ

を利用して回答するのかを調査した．オペレータの対

応手順の概要を図 2に示す．

コールセンターにおいて，オペレータは問い合わせ

を受け付けたのちに，FAQから正解を検索して回答す

ることがある．オペレータは対応後に，どのような回

答をしたかをテキスト情報として残すのだが，FAQで

回答できるような問い合わせだった場合に，そのFAQ

の回答の一部をそのまま書き写すことがある．この特



図 2: FAQを使って回答する場合のオペレータの対応

手順

徴をもとに，過去の問い合わせがどの FAQで回答さ

れたかという情報を，問い合わせの回答と FAQの回

答部分の類似度をもとに収集する．

そこで本稿では先行研究に従い，FAQと問い合わせ

のペアをお互いの回答部分の類似度をもとに自動で収

集する [5]．FAQに正解が存在する問い合わせは，オ

ペレータが FAQの回答を一部書き写して回答するこ

とがある．そのため，問い合わせ履歴にはFAQの回答

との類似度が高い回答がされた問い合わせが存在する．

FAQと似た回答がされている問い合わせは，そのFAQ

の質問と意味的に同じことを聞いているという仮定を

おき，回答が類似する FAQに問い合わせを紐づける．

具体的には全文検索を使って，問い合わせの回答，FAQ

の回答の内容語でお互いにOR検索し，式 (1)によっ

てスコア hrank(Ai, Rj)を計算する．rankAm は問い

合わせ履歴の回答 Rn を入力として FAQの回答を検

索した場合のAmの順位，rankRn は FAQの回答Am

を入力として問い合わせ履歴の回答を検索した場合の

Rnの順位である．hrank(Am, Rn)があらかじめ人手

で設定した閾値を超えた FAQと問い合わせのペアの

集合D3 = {((Qm, Am), In)|1 ≤ m ≤M, 1 ≤ n ≤ N}
を作成する．

hrank(Ai, Rj) =
1

2
(

1

rankAi

+
1

rankRj

) (1)

3.2 FAQ分類器の学習

FAQと問い合わせの語彙は一致しないことがある．

一方で，ある FAQが正解であるような問い合わせの

集合は語彙の数はそれほど多くないと考えた．そこで，

本稿では FAQ ごとの二値分類器を学習することで，

ある FAQが正解であるような問い合わせには，どの

ような表現が出現しやすいかを学習する．

具体的には，節 3.1で収集したFAQと問い合わせの

ペアの集合 D3 を用いて FAQごとに正例と負例を作

成して二値分類器を学習する．対象の FAQとペアに

なる問い合わせの集合を正例，その他の FAQとペア

になる問い合わせの集合をすべて負例として学習デー

タとした．ペアとなる問い合わせを持たない FAQも

存在するため，対象の FAQそのものも正例に追加し

ている．

例えば，“○○カードを紛失・盗難・破損した場合の

手続き方法... (後略)”という FAQの分類器を学習す

るときに，正例に “○○カードの再発行をしたい．今

から出張だが、カードが見当たらない．どうしたらよ

いか．”という問い合わせがあった場合，“○○カー

ド”，“再発行”，“見当らない” といった素性の重みを

正の方向に大きく更新する．パラメータの更新には

AROW[4]を用いた．作成した学習データは正例と負

例のバランスが偏っており，この学習データで学習し

た分類器でこの FAQで回答できる，できないの二値

を予測することは難しいため，節 3.3では予測したラ

ベルを利用するのではなく，マージンを利用する．

素性には，内容語 (名詞，動詞，形容詞)，係り受

け関係にある名詞，動詞の対の出現を二値を用いる．

名詞句は同一の文節中に連続して出現する接頭詞と名

詞とした．また，少なくとも片方が内容語であるよう

な単語 bigramの出現も，同様に二値の素性として用

いる．

3.3 ペアワイズランキング学習

ペアワイズランキング学習では，節 3.1で収集した

FAQと問い合わせのペアの集合D3を用いて，問い合

わせに対して，正解の FAQが，不正解の FAQよりも

スコアが高くなるように重みベクトルを更新する．ラ

ンキングのパラメータの学習には Stochastic Pairwise

Descentを用いた [8]．

ランキングの重みベクトルの更新手順をAlgorithm

1に示す．問い合わせに対する正解の FAQおよびラ

ンダムに選択した不正解の FAQから抽出した素性ベ

クトルを取得し，二つのベクトルの差をもとに重み



を更新する．ϕr は入力の問い合わせ I と FAQ の質

問と回答のペア (Q,A)から抽出する素性ベクトルで

ある．この方法では二値分類器用いて，ペアワイズラ

ンキング学習をおこなうことができる．重みの更新

UpdateWeightにはAROW[4]を用いた．負例の数K

は 10とした．

Algorithm 1 ペアワイズランキング学習
1: wr ← 0

2: for ((Q̂, Â), I) ∈ D3 do

3: ϕr(Q̂, Â, I)← GetFeatVec(Q̂, Â, I)

4: for k do1...K

5: (Qk, Ak, I)← GetRndFalsePair(I,D1)

6: ϕr(Qk, Ak, I)← GetFeatVec(Qk, Ak, I)

7: x← ϕr((Q̂, Â), In)− ϕr((Qk, Ak), I)

8: wr ← UpdateWeight(wr,x)

9: end for

10: end for

ランキング学習で用いた素性は次のようなもので

ある:

• コサイン類似度 cos-q, cos-a: 問い合わせとFAQ

の質問に対する内容語のコサイン類似度，および

問い合わせと FAQの回答に対する内容語のコサ

イン類似度．これらの値は，問い合わせに出現す

る単語をより含み，出現する単語の異なり数が少

ない FAQほど 1に近い値を取り，そうでないほ

ど 0に近い値を取る．

• 係り受け関係にある名詞，動詞の対の一致 dep:

係り受け関係にある文節に出現する名詞，名詞句，

動詞の対の一致回数．

• 一致する名詞句の割合 np: FAQの質問と問い合

わせに対して，出現する名詞句が一致する割合．

• 同義語の一致 syn: FAQの質問と問い合わせに

対して，日本語WordNetの同じ synsetに属する

単語が出現しているかどうか．

• FAQカテゴリの一致 faq-cat: 問い合わせに対

して，FAQのカテゴリを予測し，予測したカテゴ

リのマージン上位 5件に，FAQに付与されている

FAQカテゴリが含まれれば 1，そうでなければ 0

を取る素性．FAQには FAQのカテゴリが付与さ

れているため，FAQの質問を学習データとして

分類器を学習した．素性には，内容語の BoWを

用いた．FAQの質問には申請名のような特徴的

図 3: FAQ分類器を利用した素性ベクトルの抽出の例

な単語が出現することが多い．問い合わせがその

ような表現を含んでいる場合に正解の FAQとカ

テゴリ上に近いということを認識するために利用

した．

• FAQ 分類器の出力 faq-scorer: 問い合わせに

対して，該当する FAQの二値分類器のマージン

wcϕc(I)を計算し，sigmoid関数によって [0, 1]へ

変換した値を素性に用いる．この分類器は過去の

問い合わせ履歴を使って，どのような表現が出現

する問い合わせならばこの FAQが正解らしいか

どうかを学習したものである．そのため，この素

性は問い合わせに対してこの FAQが正解らしい

ほどスコアが 1に近く，そうでないほど 0に近い

値を取る．FAQ分類器を用いた素性抽出の例を

図 3に示す．

学習した重みベクトルwrを使って未知の問い合わせ

I に対して FAQをランキングするときには，各 FAQ

から抽出した素性ベクトル ϕr(Q,A, I)とwの内積を

計算して，その値をもとに FAQをソートする．

4 関連研究

FAQ検索や特許検索に対して，検索漏れが起きな

いように同義語辞書を教師あり学習に基づいて同義語

辞書を抽出する研究がされている [11]．本稿の提案手

法では，単語間の知識を作成せずに，単語の出現が正

解の FAQにとって重要かどうかを学習している．

関連語を獲得するために，機械翻訳で用いられる

IBM Model [1] を用いて単語単位の対応確率を学習す



る研究がされている [5, 7, 9, 10]．IBM Modelは単語

の対応確率を EM アルゴリズムで推定する手法であ

る．この方法では，FAQと問い合わせ間の単語の対

応確率を学習することができるが，単語の対応確率を

学習するにはYahoo! Answersのような大規模な回答

済みの質問が必要になる．さらに，単語の対応確率が

高くても，正解の FAQを検索するために有効である

とは言えない．

Caoら [2, 3]は Yahoo! Answersのカテゴリ情報を

考慮した検索モデルを提案した．この手法は，入力の

質問と検索対象の質問の単語の一致や，単語の関連確

率に対して，入力の質問が，検索対象の質問に付与さ

れたカテゴリに属する確率を重みとしてスコアを計算

する．文書分類器を用いて検索をおこなうという観点

で本稿と類似する研究であるが，単語の一致に対して

入力の質問が検索対象のカテゴリに属する確率を重み

を与える方法であるため，単語が一致しにくいような

問い合わせに対して FAQを検索するという問題には

適さない．本稿の提案手法は，単語の一致を考えずに，

ある素性の出現が検索対象の FAQにとって重要かど

うかを学習している．

5 実験

5.1 実験設定

実験には社内就業システムの FAQおよび問合わせ

履歴を用いた．問い合わせに対して全てのFAQをラン

キングで出力し，得られた正解の順位で手法を比較す

る．問い合わせには人名や，従業員番号や口座番号が

出現するため，個人情報保護の観点からパターンマッ

チによる秘匿化をおこなっている．その影響で本来は

個人情報に当たらない内容も秘匿化されていることが

ある．

FAQは 4,738件存在する．問い合わせ履歴の中から

FAQで回答できるものを 286件人手で収集した．具

体的な情報が書かれる問合せに対して，抽象的な情報

となっている FAQから厳密な正解を定義することが

困難であるため紐づけの基準は，この FAQを見れば

納得できる，と判断できた場合に紐づけをしている．

評価データを作成する際に，FAQで回答できる問い

合わせの割合を調査したところ，42.2%であった．

データの自動収集で用いた閾値は人手で 0.6とした．

回答が短い FAQは，誤った問い合わせが多くペアに

なりうるため，文字数が 10文字以下の FAQに対し

ては収集の候補から除外した．自動で収集した紐づけ

データは 27,040件得られた．問い合わせを紐づけら

れた FAQは 1433件であった．実験時には，評価デー

タに含まれる問い合わせを自動収集したデータから除

いた．

形態素解析器，係り受け解析器にはそれぞれ，

MeCab1，CaboCha 2 を用いた．ユーザ辞書には秘

匿化で用いたタグを追加し，秘匿化した際に用いたタ

グが分割されないようにしている．評価尺度にはラン

キングの評価で用いられる MRR (Mean Reciprocal

Rank) ，Precision@N (P@N) を用いた．MRRは正

解の順位の逆数に対して平均を取った値であり，正解

の FAQ を 1 位に出力できるほど 1 に近い値を取り，

そうでないほど 0に近い値を取る．P@Nは正解がN

位以上になる割合である．正解が N 位以上に出力し

ている問い合わせが多いほど 1に近い値を取り，そう

でないほど 0に近い値を取る．

全文検索と Jeonら [5]の翻訳モデルを比較手法と

する．Jeonらの手法は入力の問い合わせ I を受け付

け，式 (2)によって検索対象の FAQ Qをスコアリン

グする．

P (Q|I) =
∏
w∈Q

P (w|I) (2)

ただし，P (w|I)は式 (3)のように計算する．

P (w|I) = (1−λ)
∑
t∈Q

(Ptr(w|t)Pml(t|I))+λPml(w|C)

(3)

式 (3) の Ptr(w|t) は，節 3.1 で収集した D3 におけ

る FAQ の質問と問い合わせを対訳部分とみなして

GIZA++3 を使って学習した単語 w と t の関連確率

である．Jeonらの設定に従い，Ptr(w|w) = 1という

ヒューリスティクスを加えている．λは 0から 1まで

0.1刻みで変えて，評価データに対して最も良くなる

値を用いた．

MRR，P@1，P@5，P@10に対して，paired t-test

により有意水準 0.05で有意差検定をおこなう．

5.2 実験結果

5.2.1 自動収集した問い合わせと FAQのペアの質

自動収集したデータの中から，無作為に 50件のペア

を抽出し，人手で問い合わせとペアになっているFAQ

1https://taku910.github.io/mecab/
2https://taku910.github.io/cabocha/
3http://www.statmt.org/moses/giza/GIZA++.html



表 1: 人手による FAQと問い合わせのペアの評価
ラベル 件数

正解 24

不正解 26

が正解らしいかどうかのラベルを付与した．結果を表

1に示す．

おおよそ半分のデータは正解の FAQとペアになっ

ており，残りの半分は不正解の FAQとペアになって

いる．FAQの回答が短い場合には，類似する回答が

される問い合わせが多くなることがあるのと，回答の

内容は同じであるが，FAQの質問と，ペアになって

いる問い合わせの内容が一致しないような事例がみら

れた．

5.2.2 FAQカテゴリ予測の精度

FAQのカテゴリは最大で深さ 3の階層構造になっ

ている．今回の実験では深さ 2のカテゴリを用いて実

験をおこなった．深さ 2のカテゴリを利用した場合，

カテゴリ数は 107である．FAQの質問部分に FAQの

カテゴリを付与した 4,738件のデータに対して，10分

割交差検定をおこなった．FAQを学習データとした

のは，FAQそのものに FAQカテゴリが事前に付与さ

れているためである．FAQの質問には社内上の申請

名が出現する場合が多くみられたため，申請名などの

表現が出現した際に，正解の FAQとカテゴリ上近い

ということを認識できると期待して，分類器の出力を

ランキングの素性として利用した．

表 2: FAQの質問に対する FAQカテゴリの予測精度
P@N 評価値

P@1 0.758

P@2 0.839

P@3 0.872

P@4 0.889

P@5 0.898

5.2.3 ランキングの評価

比較手法と提案手法の実験結果を表 3に示す．全文

検索には Elasticsearch4を用いた．内容語でOR検索

4https://www.elastic.co/jp/

をして，得られたスコアを順に FAQをランキングし

ている．全文検索の評価値が，語彙の一致のみに基づ

いてFAQをランキングした場合の評価値である．提案

手法は，翻訳モデル，全文検索と比べてMRR，P@1，

P@5，P@10の観点で向上している．

表 3: ベースラインとの比較．提案手法と有意差があ

る結果に †を付与した．
手法 MRR P@1 P@5 P@10

提案手法 0.478 0.367 0.605 0.727

翻訳モデル 0.315† 0.238† 0.402† 0.476†
全文検索 0.276† 0.174† 0.388† 0.483†

提案手法の ablation testの結果を表 4に示す．提

案手法は faq scorerが性能向上の寄与が最も高い．ま

た，faq catによる改善もみられる．synを利用した場

合に改善の寄与が見られなかったのは，利用している

データがドメイン依存であり，一般的な類義語の一致

があまり重要でなかったためと考えられる．npを除

いた場合にやや評価値が下がっているのは，申請名な

どの名詞句が出現することが正解の FAQを見つける

根拠として重要であることを示している．

表 4: Ablation tests

手法 MRR P@1 P@5 P@10

提案手法 0.478 0.367 0.605 0.727

w/o syn 0.478 0.367 0.601 0.727

w/o dep 0.478 0.363 0.612 0.731

w/o np 0.476 0.360 0.605 0.717

w/o faq cat 0.469 0.357 0.598 0.710

w/o cos-{q,a} 0.397 0.311 0.486 0.605

w/o faq scorer 0.346 0.220 0.486 0.601

提案手法のMRRの学習曲線を図 4に示す．MRR

の学習曲線をプロットするために，学習データとして，

FAQと問い合わせのペアを 1,000件ずつ増やしてFAQ

分類器およびランキングモデルを学習している．提案

手法は，学習データの量に応じてMRRが向上してお

り，学習データの質がある程度ノイジーであっても，

量を増やすことでランキングの性能向上に貢献してい

ることがわかる．

5.2.4 FAQ分類器の学習結果

作例であるが，「○○カードを紛失・盗難・破損した

場合の手続き」という FAQに対して学習した分類器



図 4: 提案手法のMRRの学習曲線

表 5: 正の相関がある素性
素性名 素性

係り受け カード->なくす

内容語 ○○カード

名詞句 再発行申請

単語 bigram 磁気不良

係り受け カード->盗難

単語 bigram おとした

単語 bigram 財布を

の素性の中から，あまり社内のドメインに偏りすぎな

い内容であり，かつ重みに正の相関がある素性を人手

で選んだものを表 5に示す．表に示すような学習結果

から，例えば “磁気不良”，“おとした”などの表現が

出現する問い合わせに対して，この FAQで回答でき

ると予測することができる．

5.2.5 誤り分析

FAQ分類器を用いることによって誤る事例の原因

には，正解の FAQに対して学習データとなる問い合

わせが存在しない場合がある．評価データに出現する

FAQのうち，学習データで正例となる問い合わせが

0件で正解の FAQを 1位に出力できた問い合わせ 1

件だったのに対して，正例となる問い合わせが 0件で

誤った FAQが 1位になった問い合わせが 25件であっ

た．正例の問い合わせが存在するのに，正解の FAQ

を 1位にできなかった事例については，誤って 1位に

なった FAQに，正解の FAQの正例と似た内容の問

い合わせが存在することがある．これは，回答が短い

FAQには誤った問い合わせが多く収集することによ

るものであり，回答の類似度による収集方法の改善が

必要になる．また，今回は正解の FAQが 1つのみと

したが，複数の FAQが正解になるような事例も見ら

れた．この点については，評価データの設計の修正が

必要である．

6 おわりに

自動で収集した FAQと問い合わせのペアを用いて

FAQ分類器を学習し，FAQ分類器の出力をランキン

グ学習の素性として用いることで FAQ検索の性能が

向上することを確認した．FAQという検索対象が限

られた状況では問い合わせ履歴を用いて FAQごとの

文書分類器を学習することで関連語を獲得する手法よ

りも良い結果が得られた．今後は誤って紐づけられた

り，紐づけがない FAQもあるために起きる誤り事例

があるため，対応策を検討する必要がある．
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