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CHAPTER�2��|��Chronic�Medical�Conditions�
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Chronic�diseases�and�conditions�are�the�most�common�causes�of�morbidity�and�mortality�in�the�
U.S.,�accounting�for�seven�of�the�ten�leading�causes�of�death�in�the�U.S.1��Sixty�percent�of�U.S.�
adults�have�a�chronic�disease�or�condition�and�forty�percent�of�adults�have�at�least�two.2��
Chronic�and�mental�health�conditions�account�for�90%�of�the�U.S.�$3.8�trillion�annual�health�
care�expenditures.3��In�Minnesota,�health�care�spending�for�chronic�conditions�is�projected�to�
steadily�rise,�increasing�by�25Ͳ65%�from�2014�to�2023.4�

Chronic�diseases�and�conditions,�both�physical�and�mental,�have�an�impact�on�the�quality�of�life�
for�individuals�and�their�families�and�are�among�the�most�preventable�of�all�health�issues.��The�
Bridge�to�Health�Survey�has�captured�data�on�chronic�conditions�in�the�Northland�on�every�
survey,�including�consistently�for�eleven�specific�conditions.��New�conditions�added�in�2020�
include�Alzheimer’s�disease�or�other�dementias,�postͲtraumatic�stress�disorder,�and�Hepatitis�C.��
Conditions�primarily�related�to�mental�health�are�described�in�Chapter�3.�

�

Bridge�to�Health�Survey�trend�data�and�comparisons�by�nation,�state,�and�region,�are�provided�
in�the�five�figures�below.��The�survey�area�exceeds�state�and�national�prevalence�for�four�of�the�
six�conditions�(Fig.�2.1),�and�does�not�meet�the�Healthy�
People�2030�prevalence�goals�for�kidney�disease�and�high�
blood�pressure.5��Prevalence�for�all�conditions�except�
stroke�trended�upward�from�the�2015�survey�(Figs.�2.2Ͳ3).��
Across�the�region�in�2020,�high�blood�pressure�ranged�from�30.4%�(Duluth)�to�54.7%�(Aitkin�
Co.),�and�diabetes�ranged�from�10.2%�(Cook�Co.)�to�15.6%�(Aitkin�Co.)�(Figs.�2.4Ͳ5).�

�
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Function Specification 

Selectable C2 filters: meet the degree requirement 

of IEC61800-3 C2 

2.2 Name plate  

 

Fig 2-1 Name plate 

Note: The name plate above is an example of Goodrive300-16 standard products. 

CE/TUV/IP20 will be identified on basis of actual certification. 

2.3 Type designation key 

The type designation contains information on the inverter. The user can find the type 

designation on the type designation label attached to the inverter or the simple name plate. 

GD300-16±5R5G/7R5P ± 4 1± HVAC 

ķ        ĸ        Ĺ ĺ   Ļ 
Fig 2-2 Product type  

Key  No.  
Detailed 

description  
Detailed content  

Abbreviation  ķ 
Product 

abbreviation 

GD300-16 is short for Goodrive300-16: 

special for HVAC  

Rated power  ĸ 
Power range + 

Load type 

5R5-5.5kW 

G²Constant torque load 

P²Variable torque load 
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Voltage 

degree 
Ĺ Voltage degree 

S2: AC 1PH 220V(-15%)~240V(+10%) 

2: AC 3PH 220V(-15%)~240V(+10%) 

4: AC 3PH 380V(-15%)~440V(+10%)  

6: AC 3PH 520V(-15%)~690V(+10%)  

Lot number 

ĺ IP degree 

Protective degree (the protective degree 

of standard products can be default) 

0-IP00; 

1-IP20; 

2-IP21; 

5-IP54; 

6-IP65; 

Ļ Market lot number 
HVAC: heating, ventilation and air 

conditioning, can be omitted 

2.4 Rated specifications   

Model  
Rated output 

power(kW) 

Rated input 

current(A) 

Rated output 

current(A) 

GD300-16-004G/5R5P-4 4/5.5 13.5/19.5 9.5/14 
GD300-16-5R5G/7R5P-4 5.5/7.5 19.5/25 14/18.5 
GD300-16-7R5G/011P-4 7.5/11 25/32 18.5/25 
GD300-16-011G/015P-4 11/15 32/40 25/32 
GD300-16-015G/018P-4 15/18.5 40/47 32/38 
GD300-16-018G/022P-4 18.5/22 47/56 38/45 

GD300-16-022G/030P-4 22/30 56/70 45/60 
GD300-16-030G/037P-4 30/37 70/80 60/75 
GD300-16-037G/045P-4 37/45 80/94 75/92 
GD300-16-045G/055P-4 45/55 94/128 92/115 
GD300-16-055G/075P-4 55/75 128/160 115/150 
GD300-16-075G/090P-4 75/90 160/190 150/180 

GD300-16-090G/110P-4 90/110 190/225 180/215 
GD300-16-110G/132P-4 110/132 225/265 215/260 
GD300-16-132G/160P-4 132/160 265/310 260/305 

Note:  
1. The input current of inverters 4~132kW is detected when the input voltage is 380V and 
there is no DC reactors and input/output reactors.  
2. The rated output current is defined when the output voltage is 380V. 
3. The output current can not exceed the rated output current and the output power can not 
exceed the rated output power in the voltage range. 

Multi-hop Reasoning

図 1 従来研究と CMDR-Benchの比較．CMDR-Benchは，文脈情報を基にクエリに関連するページを検索する．

概要
複数ページに跨る文脈を考慮したマルチモー

ダル文書検索タスク CMDR およびベンチマーク
CMDR-Benchを提案する．CMDR-Benchは，文書全
体の構成や依存関係といった文脈情報を手掛かり
として，クエリに関連するページを特定する高度な
検索を要求する．また，複数ページを同時に埋め込
み，文脈情報を統合的に表現する新たな検索モデル
CMDR-Embedを提案する．さらに，同一文書内での
識別性を保ちながら文脈を活用する対照学習 CMCL
を導入する．実験により，文脈情報を活用しない従
来手法に対して，提案手法はインデックス化を高速
にしつつ，最も高い検索性能を達成した．

1 はじめに
我々が扱う文書はテキストや視覚情報（図表な

ど）を含み，多様な種類・形式が存在する．こうし
た多様な文書に対して，ユーザの要望を満たす情報
を正確に検索する技術の実現は，AI分野及び産業
分野における重要課題の一つである．この課題に対
し，テキストのみを扱う従来の検索技術 [1, 2]とは
異なり，文書を画像として扱い検索を行うマルチ
モーダル文書検索 [3, 4, 5, 6, 7]が有望視されている．

マルチモーダル文書検索における従来データセッ
ト [3, 4]では，図 1に示すように，クエリとページ
の内容に基づく単純なテキスト・意味一致を問うタ
スクに留まっており，ページに跨る内容や文書全体
の構成・章立てなどの文脈（Context）を手掛かりと
した検索能力を評価できていない．さらに，従来手
法 [5, 6, 7]では，複数ページからなる文書をページ
単位で独立にエンコードするため，ページ間に跨る
情報依存が存在しないことを暗黙に仮定しており，
文脈を考慮した検索手法は未だ実現されていない．
本研究では，複数ページに跨る文脈を考慮し
た新たなマルチモーダル文書検索タスク CMDR
（Contextual Multimodal Document Retrieval），および
ベンチマーク CMDR-Benchを提案する．図 1に示
すように，CMDR-Benchはページを跨いだ複雑な推
論を必要とする検索ベンチマークである．さらに，
複数ページを同時に埋め込み化することで，文脈を
考慮する新たなモデル CMDR-Embedを提案する．
CMDR-Embedは，文脈情報の活用と，同一文書内に
おける識別性を両立させる新たな対照学習 CMCL
（Contextual Multimodal Contrastive Learning）により
学習される．実験の結果，従来の文脈情報を活用し
ない検索モデルに対して，インデックス化にかかる
時間を削減しつつ，大幅な性能向上を達成した．
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(d) クエリカテゴリ

図 2 CMDR-Benchにおける文書とクエリの分布.

2 CMDR-Bench

2.1 CMDRタスク
クエリ 𝑞と 𝑁 枚のページからなる文書 (画像系列)

I = {𝐼1, . . . , 𝐼𝑁 }が与えられたとき，文書の文脈情報
を活用しながら，𝑞 に関する回答を含む関連ページ
を検索する．CMDRにおける関連ページは，文脈を
介してクエリと結び付けられている (図 1参照)．

2.2 データ収集
文書収集 Common Crawlと ManualsLibから多様

な PDF文書を収集し，ページ数（100ページ以上）
および言語（英語）によってフィルタリングを行っ
た．その後，得られた文書を 6 種類に手動で分類
し，各ページを画像としてレンダリングした．
クエリ作成 以下の 4種類のクエリタイプを設計

し，各文書につき 3件以上人手でクエリを作成した．
(1) Text Completion (TC)：テキスト内容が複数ペー
ジに分割されており，ページに跨った意味理解の必
要がある．(2) Coreference Resolution (CR)：参照表
現を他ページに存在する文脈情報を基に理解する必
要がある．(3) Structured Understanding (SU)：複数
ページに分散する構造情報（例：表）を正しく理解
する必要がある．(4) Multi-hop Reasoning (MR)：離
れたページに存在する複数の情報を連鎖的に結び付
ける必要がある．
品質管理 最先端の検索モデルを用いて，人手に

よる品質管理を支援した．具体的には，文脈情報を

表 1 関連データセットとの比較. Query annotation: M
(Manual), S (Synthesized), R (Repurposed).

Benchmarks Require Multi Multi-hop Query #Avg.
Context Modal Type Annot. Pages

ConTEB [10] 3 7 – R 1.0
MP-DocVQA [11] 7 3 – R 8.1
SlideVQA [3] 7 3 Direct M+R 20.0
MMLB-Doc [4] 7 3 Direct M+R 47.5
LongDocURL [12] 7 3 Direct S 85.6
MMDocIR [13] 7 3 Direct R 65.1
ViDoRe [5] 7 3 – S+R 1.0
OpenDocVQA [7] 7 3 Direct S+R 3.1
VisR-Bench [14] 7 3 – S 4.5

CMDR-Bench (Ours) 3 3 Indirect M 183.5

活用しない 3件の検索モデル [8, 9, 5]を用いて検索
し，各クエリに対する Recall@1の平均値を算出し
た．スコアが 1.0のクエリは，文脈情報を利用せず
とも解決可能なケースである可能性が高い．そのた
め，ページ間の依存関係をより強く必要とするよう
に，これらのクエリを修正した．一方で，スコアが
低いクエリについては，アノテーション誤りに起因
するものかを精査し，誤りが確認されたケースは修
正または除外した．最終的に，全クエリのうち 16%
が除外され，4%が修正された．

2.3 統計情報と関連研究との比較
図 2に示すように，CMDR-Benchは，6種類の文

書タイプに渡る 255件の長文書に対して，計 800件
のクエリを含む．表 1に，CMDR-Benchと関連デー
タセットとの比較を示す．CMDR-Benchは，文脈理
解とマルチモーダル文書検索を同時に要求する初
のベンチマークである．既存のマルチモーダル文
書検索 [11, 3, 4, 13, 7, 15, 14]は複数ページ文書を扱
うものの，主にテキスト一致に基づく Direct な検
索に焦点を当てている．これに対し，CMDR-Bench
は，文脈情報を活用して，クエリに明示的に現れ
ない関連ページを特定する Indirectなマルチモーダ
ル検索を対象とする点で独自である．CMDR-Bench
の全クエリは人手で付与されており，高品質かつ実
世界の利用状況をより忠実に反映する．一方，従来
研究は，合成（例：VisR-Bench [14]）や再利用（例：
ConTEB [10]）に依存しており，検索に適さないクエ
リが含まれる．さらに，CMDR-Benchは極めて長い
文書を対象とし，困難な検索設定を提供する．文書
の平均長は 183.5 ページであり，LongDocURL [12]
（85.6ページ）の 2.1倍以上である．
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図 3 (a) CMDR-Embedの概要と，(b)文脈の活用と同一文書内における識別性を向上させるための対照学習 CMCL．

3 提案モデル
図 3に，CMDR-Embedのモデル概要と学習方法を

示す．貢献は，(1)各ページ自身の内容に加えて，文
脈情報も捉えた埋め込みの構築が可能，(2)文脈情
報を活用しつつ，同一文書内における識別性を向上
させるための新たな学習手法 CMCLの提案である．

3.1 モデル構造
文脈化マルチモーダル符号化 文脈情報を活用す

るため，複数ページ（チャンク）を同時に入力しエン
コード後，各ページの埋め込みに分割する．まず，
文書 I = {𝐼1, . . . , 𝐼𝑁 }が与えられたとき，窓幅 𝑤，移
動幅 𝑠 を用いて文書を複数のチャンクに分割する．
𝑡 番目のチャンク {𝐼𝑠 (𝑡−1)+1, . . . , 𝐼𝑠 (𝑡−1)+𝑤} は大規模
視覚言語モデル（LVLM）に入力され，各ページの
トークン表現 {E𝑠 (𝑡−1)+1, . . . ,E𝑠 (𝑡−1)+𝑤} ∈ ℝ𝑤×𝑁 𝐼×𝐷

に分割する．𝑁 𝐼 は画像トークン数， 𝐷 は埋め込
み次元を表す．チャンクがオーバーラップされる
（𝑠 < 𝑤）時，複数のチャンクに重複して含まれる
トークンは，冗長な計算を避けるため，直前のチャ
ンクにおける表現を採用する．最終的に，文脈化文
書埋め込み系列 {EI

1, . . . ,E
I
𝑁 } ∈ ℝ𝑁×𝑁 𝐼×𝐷 を得る．

遅延相互作用 クエリと各ページとの類似度は，
複数トークン埋め込み用いた検索手法である遅延相
互作用（LI: Late Interaction） [16, 17] を用いる．ク
エリは，LVLMにより符号化されたトークン埋め込
み E𝑄 ∈ ℝ𝑁𝑞×𝐷 として表現され，𝑁𝑞 はクエリトー
クン数を表す．クエリ 𝑞 と 𝑘 番目のページ 𝐼𝑘 との
類似度スコアは，次式で計算される：

LI(𝑞, 𝐼𝑘) =
∑

𝑖∈[1,𝑁𝑞 ]
max

𝑗∈[1,𝑁 𝐼 ]
⟨Eq𝑖 ,EI 𝑗

𝑘 ⟩. (1)

3.2 文脈化マルチモーダル対照学習
文脈情報を考慮した埋め込みの最適化と，同一文
書内における識別性の維持を両立するため，対照学
習 CMCLを提案する．具体的には，InfoNCE [18]に
基づく対照学習において，同一文書内の他チャン
ク，および同一チャンク内の別ページをハード負
例（In-Doc Negatives Sdoc/ In-Seq Negatives Sseq）とし
て扱う．これにより，同一文書内の埋め込み間に対
照制約を課すことで，文脈情報の過度な共有による
表現崩壊を防ぎつつ，各チャンクが固有の情報を保
持した識別的な表現を獲得できると期待される．
学習損失 CMCLは，L= 𝜆LContext + (1 − 𝜆)LBatch

を最小化するように学習する．正例，負例ページを
それぞれ 𝐼+，𝐼− とすると，次式で計算される．

LContext = − log
𝑒LI(𝑞,𝐼+ )/𝜏

𝑒LI(𝑞,𝐼+ )/𝜏 +∑
𝐼−𝑛 ∈Sdoc 𝑒

LI(𝑞,𝐼−𝑛 )/𝜏

− log
𝑒LI(𝑞,𝐼+ )/𝜏

𝑒LI(𝑞,𝐼+ )/𝜏 +∑
𝐼−𝑛 ∈Sseq 𝑒

LI(𝑞,𝐼−𝑛 )/𝜏 ,

(2)

LBatch = −log
𝑒LI(𝑞,𝐼+ )/𝜏

𝑒LI(𝑞,𝐼+ )/𝜏 +∑
𝐼−𝑛 ∈Sbatch 𝑒

LI(𝑞,𝐼−𝑛 )/𝜏 , (3)

𝜏は温度パラメータ，Sbatchはバッチ内負例を表す．

4 実験
学習データ Common Crawal から収集した PDF
を基に，Qwen2.5-VL 72B [21]を用いて，39,796件の
学習データを作成した．構築方法は付録に示す．
比較モデル 文脈情報を活用しない Non-

Contextual Models を比較対象とする．具体的には，
文書テキストをエンコードする 3件の Text Retriev-
ers，一般/文書画像ドメインで学習された画像ベー
スのモデル General Multimodal Retrievers/Multimodal
Document Retrieversをそれぞれ 3件，5件採用した．
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表 2 CMDR-Benchにおけるページ検索結果．R: Recall，nD: nDCG．Overallは 2.2節に示す各クエリカテゴリの平均値．

Model Backbone #Params TC CR SU MR Overall
R@5 nD@5 R@5 nD@5 R@5 nD@5 R@5 nD@5 R@5 nD@5

Non-Contextual Models Text Retrievers
BM25 [1] – – 42.9 29.1 29.3 19.5 32.8 20.9 39.7 24.9 36.2 23.5
Contriever [2] BERT-base 109M 53.6 35.7 23.8 15.0 36.8 23.5 40.5 26.4 38.6 25.1
NV-Embed-v2 [8] Mistral-7B 7.9B 56.0 36.2 26.0 16.9 44.6 28.6 47.8 30.4 43.6 28.0

General Multimodal Retrievers
CLIP [19] CLIP-large 428M 20.2 13.3 7.7 5.8 17.6 10.6 20.6 13.2 16.6 10.7
VLM2Vec [9] Phi-3.5-V 4.2B 39.9 27.9 24.3 16.4 39.7 26.4 38.9 28.2 35.7 24.7
GME [20] Qwen2-VL 2.2B 57.7 37.1 38.7 26.0 49.0 30.8 53.8 38.0 49.8 33.0

Multimodal Document Retrievers
VisRAG-Ret [6] MiniCPM-V 3.4B 53.6 35.3 30.4 19.8 45.6 27.8 50.2 33.9 44.9 29.2
ColPali [5] Paligemma 2.9B 59.5 38.8 37.6 24.2 48.5 31.0 55.1 35.7 50.2 32.4

+Finetune Paligemma 2.9B 62.5 41.0 42.5 27.5 55.9 36.8 56.3 39.9 54.3 36.3
ColQwen [5] Qwen2-VL 2.2B 59.5 37.7 39.2 27.2 51.0 30.3 54.7 35.0 51.1 32.6

+Finetune Qwen2-VL 2.2B 66.1 45.8 50.8 34.8 57.8 38.7 60.3 42.2 58.8 40.4
Contextual Models (Ours)

CMDR-EmbedPali (Ours) Paligemma 2.9B 67.3 45.9 44.8 30.2 71.6 50.6 67.6 51.4 62.8 44.5
CMDR-EmbedQwen (Ours) Qwen2-VL 2.2B 85.1 66.0 54.7 40.3 81.9 64.8 78.5 59.9 75.1 57.7

表 3 アブレーション評価．Overallスコアを報告する．
R@5 nD@5

CMDR-EmbedPali 62.8 44.5
w/o In-Doc Negatives 59.2 41.6
w/o In-Seq Negatives 59.9 41.3
w/o CMCL (↩→ Only In-Batch Negatives) 57.1 38.8
w/o LI (↩→ Mean Pooled Single Vector) 38.7 25.2

4.1 評価結果と分析
文脈情報は性能向上に寄与するか？ 表 2に示す

ように，文脈情報を活用する CMDR-Embed が，文
脈を考慮しないモデルを大きく上回る性能を達成し
た．この性能向上は，学習データの性質によるもの
ではない．同一のデータで学習した非文脈モデルの
ColPaliや ColQwenは，文脈モデル CMDR-EmbedPali

と CMDR-EmbedQwen を下回る結果であった．
CMDR-Benchの特徴は何か？ 表 2に示すよう

に，画像検索モデルがテキスト検索モデルよりも高
い性能を示し，さらに文脈情報を活用することで性
能向上が確認できる．以上より，CMDR-Benchはマ
ルチモーダル情報と文書文脈の双方を適切に評価で
きる挑戦的なベンチマークであることが分かる．

CMCL は性能に影響するか？ 表 3 に示すよう
に，CMCLによって性能向上を確認した．さらに，
同一文書内のチャンクを用いた二種類の負例はいず
れも有効であることが分かった．

LI は性能に影響するか？ 表 3 より，LI は単一
トークンによる類似度計算よりも，高い性能を示し

表 4 効率性分析．Overallスコアおよび，A100 GPU一台
による Index化にかかる平均時間（page/ms）を報告する．

R@5 nD@5 Index

ColPali + Finetune 54.3 36.3 37.3
CMDR-EmbedPali 62.8 44.5 27.7
CMDR-EmbedPali w/o Overlap (𝑤 = 𝑠) 58.2 41.7 13.4

た．複数ページを同時に扱う提案手法においては，
情報量を多く保持可能な LIが有効だと考えられる．

CMDR-Embed の効率性は？ 表 4 に示すよう
に，CMDR-EmbedPali はベースの ColPaliと比較して
高い性能を示すとともに，インデックス化時間も短
く，高い効率性を示した．複数ページを同時に埋め
込むことで forward計算回数が減少するためである．

5 おわりに
文脈を考慮したマルチモーダル文書検索タスク

CMDRを提案し，本分野における文脈情報活用の重
要性を明らかにした．本研究は，産業上重要な実世
界文書を対象とした情報検索の高度化に貢献する．
関連研究と議論 従来のマルチモーダル文書検
索 [3, 4, 5, 6, 7]は，ページ単位の独立な一致に基づく
設計により，文脈を考慮した検索が実現できていな
い．本研究では，文脈を考慮したマルチモダール検
索タスクおよびベンチマーク CMDR/CMDR-Bench
を提案し，文脈を統合的に表現する検索モデル
CMDR-Embedを導入した．さらに，同一文書内での
識別性を保つ対照学習 CMCLにより，効率性を維持
しつつ大幅な性能向上を達成した．
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� Host²(QWHU WKH ,3 DGGUHVV RI WKH )7' \RX ZDQW WR DGG� <RX FDQ OHDYH WKLV ILHOG EODQN LI \RX VSHFLILHG
ERWK WKH )0& ,3 DGGUHVV DQG D 1$7 ,' LQ WKH )7' LQLWLDO FRQILJXUDWLRQ�

� Display Name²(QWHU WKH QDPH IRU WKH )7' DV \RX ZDQW LW WR GLVSOD\ LQ WKH )0&�

� Registration Key²(QWHU WKH VDPH UHJLVWUDWLRQ NH\ WKDW \RX VSHFLILHG LQ WKH )7' LQLWLDO FRQILJXUDWLRQ�

� Domain²$VVLJQ WKH GHYLFH WR D OHDI GRPDLQ LI \RX KDYH D PXOWLGRPDLQ HQYLURQPHQW�

� Group²$VVLJQ LW WR D GHYLFH JURXS LI \RX DUH XVLQJ JURXSV�

� Access Control Policy²&KRRVH DQ LQLWLDO SROLF\� 8QOHVV \RX DOUHDG\ KDYH D FXVWRPL]HG SROLF\ \RX
NQRZ \RX QHHG WR XVH� FKRRVH Create new policy� DQG FKRRVH Block all traffic� <RX FDQ FKDQJH WKLV
ODWHU WR DOORZ WUDIILF� VHH $OORZ 7UDIILF IURP ,QVLGH WR 2XWVLGH� RQ SDJH ���

� Smart Licensing²$VVLJQ WKH 6PDUW /LFHQVHV \RX QHHG IRU WKH IHDWXUHV \RX ZDQW WR GHSOR\�Malware
�LI \RX LQWHQG WR XVH $03 PDOZDUH LQVSHFWLRQ�� Threat �LI \RX LQWHQG WR XVH LQWUXVLRQ SUHYHQWLRQ�� DQG
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� 5$ 931²6HH WKH &LVFR $Q\&RQQHFW 2UGHULQJ *XLGH�

Step 2 ,I \RX KDYH QRW DOUHDG\ GRQH VR� UHJLVWHU WKH )0& ZLWK WKH 6PDUW /LFHQVLQJ VHUYHU�

5HJLVWHULQJ UHTXLUHV \RX WR JHQHUDWH D UHJLVWUDWLRQ WRNHQ LQ WKH 6PDUW 6RIWZDUH 0DQDJHU� 6HH WKH )0&
FRQILJXUDWLRQ JXLGH IRU GHWDLOHG LQVWUXFWLRQV�

Register the Firepower Threat Defense with the Firepower
Management Center
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� )0& UHJLVWUDWLRQ NH\
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study being, learners whose home language was the same of learning and teaching

obtained significantly higher scores in all learning areas and the geographic location of

the schools that learners attended also had a significant impact on learner achievement,

with learners in the urban areas obtaining higher scores than learners attending schools

in rural areas. The annual assessment scores further support this claim in that in grade 3

the national average for literacy was 35% and at grade 6 it stands at 28% for languages

(SA Department of Basic Education 2011:20). Low literacy levels lead to many first

year university students struggling to cope as they cannot read or write (Meier, 2011)

Research into literacy levels of South African learners have found that children who

read at least once a week gain a 5% points advantage in literacy test over those who do

no reading and when reading is done at least three times a week the advantage is

increased to 10% points and those that read more than three times a week have a 12%

point advantage (DBE, 2015). According to Bloch & Ndebele (2010), schools that

have functional libraries are shown to show a 10 to 20 percent improvement in

academic performance of learners.

According to Streatfield and Markless (2006), having a library with books does not

mean that students will achieve better grades. What is required is engaged principals

and teachers who work closely with school librarians for a school library to be

effective. In South Africa specialist post such as school librarians have been abolished

and no school librarian training has been done since 2000 (Zinn, 2006). Many public

schools utilise teachers who are full time subject matter teachers to manage their

libraries as they do not have a full time librarian dedicated or capable to offer library

and reading support to learners (DBE, 2015).  In terms of the Action Plan 2014:

42

Towards the realisation of schooling 2025, there appears to be no long term plans for

librarians or training for librarians to be provided to schools, which is seen as crucial

for the proper functioning of libraries at schools (Equal Education, 2010).

Wessels (2010) found that there is a strong correlation between lifelong learning and

the use of libraries with schools in a longitudinal study of a reading and literacy

intervention project undertaken over a five year period in two disadvantaged primary

schools in an urban township. The project focused on capacity building and resource

building of the school community including the teachers, learners, school librarians and

parents. The study showed that a library can play an important role in literacy

intervention programmes in a disadvantaged school and contribute to literacy practices.

According to (Wessles & Saurombe, 2012) a library can be a fundamental tool in

closing the literacy gap that exists in South Africa and that for there to be an

improvement in literacy, schools need not only a library but also resources such as a

school librarian and the availability and easy access to books.

Easy access and availability of books is seen as key to the learner’s success and the

closer the learner is to a library the greater the chances of academic achievement.

UNESCO (2003) states that schools should have sufficient and varied reading material

and at least have a small library with children’s books. However in South Africa this is

not the case as only a few have functional libraries or competent teachers who

understand the importance of literacy. Against this background of low literacy, that

South African schools wrestle with, are questions of funding, equity and infrastructure.

(Wessels, 2010).

図 4 CMDR-Benchにおける Text Completionと Coreference Resolutionの例．
表 5 学習データ構築における (1)で活用したプロンプト.

Prompt: Filter pages if requring contextual information

You are given an image of a single page from a multi-page PDF document. Determine whether the content of this page is

**self-contained** (can be fully understood on its own) or **not self-contained** (requires other pages).

Criteria for judgment:

- Self-contained (Yes):

- The page presents complete information that can be understood without referring to other pages.

- The text begins and ends naturally (not cut off in the middle).

- Title pages or pages with no text are considered self-contained.

- Figures, tables, or explanations are understandable on this page alone.

- Not self-contained (No):

- The page refers to figures, tables, or sections on other pages.

- The page is incomplete or depends on missing context.

- The page starts in the middle of a sentence, paragraph, or table.

Output: [Yes/No]

表 6 学習データ構築における (3)で活用したプロンプト.

Prompt: Generate queries requiring contextual information

Create one short retrieval-oriented query in English following the conditions below.

1. The query should appear to be about Image 1, but the correct answer is found only in Image 2.

- At first glance, it should seem that the answer could be in Image 1.

- Only by reading both pages carefully should it become clear that the answer is actually in Image 2.

2. The query must require contextual understanding across both pages, not a simple keyword search.

3. Query Type: {query type}

4. Do not quote or copy any text from Image 2 directly into the query.

- Do not include explicit hints or keywords that would guide the reader to look into Image 2.

5. Only output the query in the specified format without any additional explanation.

6. Use only one question word and keep the query in a single sentence.

Output: <Your query here>

A 付録
クエリ作成 図 4 に，CMDR-Bench における Text

Completionと Coreference Resolutionの例を示す．
学習データ構築 Common Crawlから収集した PDFに
対し，クエリ付与を以下の 3段階で行った．(1) Qwen2.5VL
72B [21]を用いて，各ページについて内容が文脈情報を必
要とするか（self-containedか否か）を分類する．プロンプ
トを表 5に示す．(2)文脈が必要と判定されたページを入
力とし，UniSE [22]を用いて文脈情報となページを検索
し，（文脈情報ページ，関連ページ）のページペアを構築
する．プロンプトには，”Retrieve the page that provides im-

portant contextual information for better understanding the given
page.”を使用した．(3)構築したページペアを Qwen2.5VL
72Bに入力し，文脈情報を必要とするクエリを生成する．
プロンプトを表 6に示す．
実装の詳細 窓幅 𝑤を 4，移動幅を 2とし，CMCLの

損失に関する 𝜆 を 0.1とした．LLMには LoRA [23]を適
用し，他のパラーメタを固定したまま学習した．8 枚の
A100-80G GPU 上で 3 エポックの訓練を行い，最適化に
は AdamW [24]，さらに，FlashAttention [25] を使用した．
バッチサイズは 96とし，学習率を 2e-4とした．また，温
度パラメータ 𝜏を 0.02に設定した．OCRテキスト抽出に
は Tesseract [26]を使用した．
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