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概要

目的：現状の業務では、すでに大量のデータが蓄積されている。しかしそれが綺麗な階層構造に
整理されていることは少ない。多くの場合、フラットなフォルダに大量のファイルが置かれてい
たり、1つの巨大なファイルやシステムに閉じ込められていたり、ファイル名が内容を表してい
なかったりする。こうしたデータは業務上きわめて有益であるにもかかわらず、エージェント型
AIでうまく扱えず、活用が制限されてきた。本研究の大目的は、この「整理されていないまま蓄
積された大容量データ」をエージェント型AIが実用的な速度で扱えるようにし、埋もれている
情報を活用可能にすることである。

本稿の内容：フォルダ階層が適切に設計されていればエージェントは必要箇所のみを読めばよい
が、上記のとおり実運用では「巨大な単一ファイル」や「フラットに置かれた大量ファイル」が
与えられ、素朴な全文検索（grep 相当）では実用的な応答時間に収まらない。本研究では、組込
み型の列指向データベース（OLAP）と列指向ファイル形式Parquetを用いて事前に索引化す
る方式を採り、10GB / 100GB / 300GB の 3規模・2系統のデータセット（Synthea生成
の関係表 CSV、および日本語を含む独自生成 JSON）に対して、Parquet化に要する時間と全
文検索に要する時間を実測した。

要点：結論を先に述べると、DB化しなければ、そもそも検索が成立しなかった。要点を表 1に
示す。

表 1 DB化の有無による検索可否の違い

状態 対象データ 全文検索 1回の所要時間

DB化なし
（直読み）

12 GB
1.8万ファイル

高性能モデル：約 9分（対話不能）
エッジ AI：検索できない（ハング・完了せず）

DB化あり
（全文走査）

300 GB
10億行

約 2.7分（データ量 25倍にして、なお高速）

DB化あり
（列を限定）

300 GB
10億行

0.006〜0.411秒（対話的に利用可能）

「DB 化なし」は実運用で観測された挙動、「DB 化あり」は本実験の実測値である。
すなわち出発点として、DB化しない素朴なファイル走査は約 12GB・1.8万ファイルの時点で
すでに破綻しており、高性能モデルでも全文検索 2回に約 18分、エッジ AIに至ってはハングし
て完了しなかった。この規模で破綻する以上、想定される 100〜300GB・数億行の CSVではよ
り深刻になる。
これに対し、原データをあらかじめ Parquet 形式に索引化し、列指向 DB から検索したとこ
ろ、その 25倍にあたる 300GBでも全文検索が約 2.7分で完了した。さらにスキーマを利用し
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て検索対象列を限定すると、同じ 300GB・10 億行に対する条件検索は 0.006 秒、テーブル結
合を含む集約でも 0.5秒未満と、全文走査比で最大約 7× 105 倍の高速化が得られた。Parquet
化自体は 300GBで約 0.8〜2.9時間を要するが一度きりの前処理であり、生成物は原データの約
1/10〜1/13に圧縮される。本稿は、この定量結果に基づき「エージェント AIには全文走査を最
終手段として残しつつ、スキーマを与えて列指定 SQLを書かせる」運用方針を提案する。
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1 経緯
大容量のテキストデータをエージェント型 AIで扱いたいという要望がある。総データ量は 100〜

300GB程度を想定している。
大容量であっても、適切にフォルダ分けがされていれば、エージェント AI はフォルダ階層をた

どって必要な情報のみにアクセスするため、特別な対処なしに対応可能である。しかし今回想定され
るのは、(a) 1ファイルで巨大なテキストデータ、または (b) フラット（階層構造なし）に置かれた
テキストデータである。人手で適切な階層を与えることも難しい。
今回、実例のデータセットとして医薬品医療機器総合機構（PMDA）[4] の添付文書データ（約

12GB）を示す。これをエージェント AIで活用する場合に問題が生じている。このデータセットは
フラットな階層であり、単一フォルダに約 1.8万個の PDFが置かれている。APIで提供されている
最先端の高性能モデルと高速ディスクを備えた PCであれば、分割読み込みなどにより対応可能では
あるが、動作は遅く 1.8万件のファイル内を 2回全文検索するだけで 18分程度を要することがあっ
た。さらに、オープンモデルの AIでは全件を一度に読み込もうとして、ファイル数の多さにハング
する事例も観測された。
これを解決するため、事前にDB化しておく方針を採ることとした。通常の SQLサーバとは利用

用途が異なるため、以下の条件を満たす技術を探索した。

(1) 事前にファイルを取り込み、全文検索を高速に行えること
(2) エージェント型 AI、および AIが多用する Pythonとの相性が良いこと
(3) ファイルサイズがなるべく小さくなること
(4) SQLの形式でクエリが行えること

その結果、組込み型の列指向DB が候補として見つかったため、本稿ではその検証を行う。

2 関連研究：なぜこのアプローチが有効と考えられるか
本稿が採る「事前に構造化して索引化し、エージェントには SQLを書かせる」という方針は、本

件のために思いついたものではなく、近年の知見と整合している。考えうる代替案を順に検討し、既
存研究に照らして本アプローチを位置づける。

2.1 代替案 1：長いコンテキストにまとめて読ませる

最も素朴な方法は、ファイル内容をそのままエージェントのコンテキストに積むことである。しか
しこれは §1のとおり実運用で破綻した。文献上も裏づけがある。Liuら [8]は、入力コンテキストが
長くなるほど言語モデルの性能が位置に依存して劣化し、とくに中央に置かれた情報の利用が著しく
落ちることを示した。すなわち、大量のファイルを機械的に流し込む方式は、コンテキスト長の上限
に達する前から精度の面で割に合わない。物理的な限界（本件で観測したハング）と精度的な限界の
双方から、読ませる量を絞り込む機構が先に必要である。
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2.2 代替案 2：ベクトル検索（RAG）で絞り込む

絞り込みの定番はベクトル検索 RAG[9]である。埋め込みの近さで関連文書を引き、それだけをコ
ンテキストに与える方式で、意味的に曖昧な問い（「〜に似た事例」）に強い。
しかし本件の想定業務では、次の性質をもつ問い合わせが中心となる。

• もれなく全件：「該当するものをすべて挙げよ」。1件の取りこぼしも許されず、上位 k 件では答
えにならない。

• 厳密一致：特定の識別子・コード・日付との完全一致。
• 集計：件数、合計、期間別の分布。

いずれも近似最近傍探索が得意とする形ではなく、正確な条件判定と集計、すなわち SQLの領域
である。本稿の方式と RAGは排他ではなく、曖昧な問いには RAG、全件列挙・厳密一致・集計に
は SQLという併用が自然である。

2.3 代替案 3の検討：エージェントに SQLを書かせられるのか

本稿の提案（§7.3）は、エージェントにスキーマを与えて SQLを生成させる形を採る。この実現
可能性は、自然言語から SQLを生成する text-to-SQL の研究蓄積によって支えられている。Yuら
[10]の Spiderは 200データベース・138ドメインにわたる横断的なベンチマークを整備し、この課題
を標準的な評価対象に押し上げた。さらに Liら [11]の BIRDは、95データベース・総計 33.4 GB
という実データに近い規模で評価を行っており、本件の関心（大規模・実データ）に近い。

BIRDの報告は本稿にとって二面的である。一方で、LLMが実規模の DBに対して SQLを生成
し実行できること自体は成立している。他方で、実行精度はGPT-4で 54.89%、人間の 92.96%
には遠く及ばないとされ、とくにスキーマの理解とデータ値の把握が誤りの主要因として挙げられて
いる。
ここから 2つの示唆が得られる。

(1) アプローチとしては成立する。エージェントに SQLを書かせる形は研究上も実用上も想定され
たやり方であり、本稿が測るべきは「その先の実行速度が業務に耐えるか」である。

(2) スキーマの提示設計が精度を決める。したがって、§7.3で述べる運用指針のうち「スキーマを
与える」は単なる便宜ではなく、精度を左右する本質的な要件である。したがって実運用に移
す際は、生成 SQLの正答率をあわせて評価する必要がある。

2.4 高速化の根拠

最後に、本稿が観測する高速化そのものは、列指向データベースの既知の性質に帰着する。Abadi
ら [6]は、列単位の格納・圧縮・遅延マテリアライズなどにより、参照する列だけを読む走査が分析
系ワークロードで大幅に有利になることを整理している。本稿で用いる列指向 DBはこの設計を組込
み型として実装したものであり、Parquet[1]は同じ列指向の考え方をファイル形式として標準化した
ものである。本稿 §6.5で得られる「列を絞れば 4〜5桁速い」という結果は、この性質が 300GB規
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模でも素直に効くことの実測的な確認にあたる。

3 技術詳細

3.1 列指向 DB

本稿で用いるのは、オープンソースの組込み型・分析向け（OLAP）リレーショナルデータベース
である。一般的な RDBMSが行単位でデータを扱う「行指向型」であるのに対し、本 DBは列単位
でデータを保持する「列指向型」[6]を採用している。この構造上、特定の 1行を頻繁に追加・更新・
削除するといった細かい処理には不向きだが、特定の列を対象とした大量データの集計や検索におい
ては極めて高速なパフォーマンスを発揮する。
データの保持形式には、汎用の列指向ファイル形式である Parquet[1] を用いた。Parquet は

Apache Software Foundation が仕様を公開しており、Python の Pandas など多くのデータ分析
ツールから直接読める。想定用途では取り込み後の更新・書き込みを行わず、またデータサイズをなる
べく削減したいことから、本検証ではこの形式に絞って計測を行う。圧縮コーデックには zstd[2, 7]
を用いた。

3.2 全体フロー

本検証の処理フローを図 1に示す。原データ群を一度だけ走査して Parquetへ変換し（§5の指標
n）、以後の検索は Parquetに対して行う（同じく指標m）。

原データ
CSV / JSON /

PDF テキスト

10 / 100 / 300 GB

Parquet 化
取り込みスクリプト

（関係表系 / 文書系）

⇒ 計測 n 秒

検索
全文走査 or 列指定 SQL

⇒ 計測 m 秒

エージェント AI
Python 経由

一度だけ実行
（前処理・オフライン）

図 1 検証の全体フロー。Parquet化は一度きりの前処理であり、以後のエージェントからの問い合わせはすべ
て Parquetに対して行う。

4 環境
実験に用いたハードウェア・ソフトウェア構成を表 2に示す。すべての計測を同一マシン・同一ス

トレージ（NVMe SSD）上で実施した。
なお、Core i7-12650H は 10コア 16スレッドであるが、計測条件を揃えるため DBの実行スレッ

ド数は全計測を通して 8に固定した。
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表 2 実験環境

ハードウェア ソフトウェア

CPU Core i7-12650H Python 3.14.5
メモリ 64 GB DDR4 列指向 DB 組込み型・ライブラリ版
SSD NVMe 1 TB 実行スレッド数 8

圧縮 zstd

5 検証方法

5.1 手順

1. 3系統・計 6組のデータセットを用意する（§5.2）。
2. それぞれについて、Parquet化に要する時間 n を計測する。

3. Parquet化したものに検索 SQLを実行し、実行時間 m を計測する。

5.2 データセット

用意したデータセットを表 3に示す。

表 3 検証に用いたデータセット

# データ種類 10 GB 100 GB 300 GB 備考

1 Synthea[5, 3]（合成医
療データジェネレータ）
で生成した CSVデータ

33,596,294行 344,467,303行 1,016,063,616行 アメリカの医療データに準
拠しているため、日本とは
特性が違う可能性あり

2 独自の医療想定 JSON
形式（gen_data.py を
作成して出力）

1,280ファイル
5,212,856,536文字

12,800ファイル
52,128,776,187文字

38,399ファイル
156,382,052,162文字

1 に日本語データが含ま
れていなかったため、独
自の JSON を生成する
Pythonを作成した

「10GB / 100GB / 300GB」は生成時の目標値であり、実際に生成された原データ量はデータセッ
ト 1が 9.91 GB / 100.03GB / 300.77 GB、データセット 2が 10.02 GB / 100.21 GB / 300.63 GB
であった。いずれも目標値との差は 1%未満のため、以降の表では目標値の表記を用いる。
データセット 1は関係表（18テーブル）であり、1CSV=1テーブルとして Parquet化した。デー

タセット 2は文書指向であり、1ファイル=1行の documents(content) という単一テーブルに全
本文を格納した。両者は「大容量テキスト」という括りは同じだが、後述するとおり検索コストの支
配要因が異なる。
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表 4 計測指標の定義

指標 定義 測り方

n：Parquet化時間 原データ群の走査、全内容の取り込
み、Parquet書き出し完了まで

スクリプト内 time.time() による経
過秒（build_seconds）

m：全文検索時間 全テーブル・全列を対象とした部分
一致（AND）の全走査

3回実行の中央値（median_s）

m′：列指定検索時間 スキーマを利用し対象列を限定した
SQL

3回実行の中央値

5.3 計測指標の定義

6 結果
本節は次の順で述べる。まず DB 化しない場合に何が起きていたかを確認し（§6.1）、そこから

規模を上げた場合の見通しを述べる（§6.2）。そのうえで、DB化した場合の実測値を Parquet化時
間（§6.3）、全文検索時間（§6.4）、列指定 SQL（§6.5）の順に示し、最後に三段階を並べて要約する
（§6.7）。

6.1 出発点：DB化しなければ 12GBの時点で破綻していた

まず確認すべきは、DB化しない素朴なファイル走査は、300GBどころか 12GBの時点ですで
に破綻していたという事実である。§1 で述べた PMDA の事例（約 12GB・約 1.8 万ファイル・フ
ラット階層）で観測された挙動を表 5に示す。

表 5 DB化前（ファイル直読み）の挙動。PMDAデータ 約 12 GB・約 1.8万ファイル

エージェント 挙動 所要時間

API提供高性能モデル 分割読み込みにより一応は完遂で
きる

全文検索 2回で約 18分

オープンモデル 全件を一度に読み込もうとし、ファ
イル数の多さにフリーズ

完了しない

本表は実運用で観測された挙動であり、本実験の管理された計測値ではない。高性能ディスクを備えた PC での観測である。

つまり、高性能モデルであっても検索 1回あたり約 9分かかり対話的な用途に耐えず、エッジ AI
に至ってはそもそも完了しない。12GBという、本実験で扱う最小規模（10GB）とほぼ同じサイズ
で、すでにこの状態であった。

6.2 規模を上げればさらに悪化する

12GB・1.8万ファイルで破綻するのであれば、本件で想定される 100〜300GB・数億行のCSV
ではより深刻になると考えるのが自然である。根拠は次の 3点である。
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(1) データ量が 25倍。PMDAの 12GBに対し 300GBは 25倍であり、ファイル走査の時間はデー
タ量にほぼ比例する。

(2) レコード数が桁違い。本実験のデータセット 1は 300GBで約 10億行（表 3）であり、PMDA
の 1.8万ファイルとは 4〜5桁の開きがある。

(3) ハングの原因が悪化する。エッジ AIのハングはファイル数・トークン数に起因するため、規模
が上がれば解消せずむしろ確実に起きる。

すなわち、DB化なしという選択肢は最初から存在しない。

6.3 Parquet化時間

結果を表 6に示す。

表 6 Parquet化に要した時間（秒）

# データ種類 10 GB 100 GB 300 GB

1 Synthea CSVデータ 467.80 3,317.12 10,327.51
2 独自の医療想定 JSON形式 84.22 1,648.62 2,722.69
3 PMDA PDF（文字起こし済み） 〇 — —

（参考）1 の実効スループット 21.9 MB/s 30.8 MB/s 29.8 MB/s
（参考）2 の実効スループット 121.6 MB/s 62.1 MB/s 112.7 MB/s

実効スループットは公称サイズを所要秒で除した参考値である。

時間換算では、300GBの Parquet化に データセット 1で約 2時間 52分、データセット 2で約 45
分を要した。100GBではそれぞれ約 55分・約 27分である。

6.4 全文検索時間

全テーブル・全列を対象とした全文走査の結果を表 7に示す。

表 7 全文検索（全列全走査）に要した時間。3回実行の中央値［秒］、括弧内はヒット件数

# クエリ 10 GB 100 GB 300 GB

1
高頻度語 18.983 (1,790,132) 546.151 (18,397,496) 4,339.181† (54,247,730)
低頻度語 18.385 (88,107) 618.869 (912,007) —
高頻度語・中頻度語の AND 21.401 (82,524) 527.908 (855,741) —

2
高頻度語 5.994 (1,280) 52.836 (12,800) 163.704 (38,399)
低頻度語 5.963 (1,280) 50.514 (12,800) 163.070 (38,399)
高頻度語・低頻度語の AND 5.887 (1,280) 49.037 (12,800) 159.386 (38,399)

図 2に、データ量に対する全文検索時間の推移を両対数で示す。

6.5 列指定 SQL（スキーマを利用した検索）

データセット 1 の Parquet に対し、対象列を限定した 5 種類の SQL を実行した結果を表 8 に
示す。
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図 2 データ量に対する検索時間のスケーリング（両対数）。両対数上で傾き 1が線形を意味する。データセッ
ト 2はほぼ傾き 1（線形）であるのに対し、データセット 1はそれより急な傾き（超線形）で悪化する。列指定
SQLは 3〜5桁下方に位置し、ほぼ一定である。

表 8 列指定 SQLの実行時間。3回実行の中央値［秒］

クエリ種別 10 GB 100 GB 300 GB

条件フィルタ 0.002 0.004 0.006
集約 (GROUP BY） 0.005 0.013 0.017
総件数 0.004 0.018 0.045
結合： 0.009 0.041 0.070
数値集約：平均 0.028 0.215 0.411

（参考）同データの全文走査 18.983 546.151 4,339.181

300GB・10億行のデータに対して、条件フィルタは 0.006秒、5種のうち最も重い数値集約でも
0.411秒で完了した。全文走査（4,339秒）との比は、それぞれ約 7.2× 105 倍・約 1.1× 104 倍であ
る。5種すべてが 1秒未満であり、対話的な応答として十分な速度である。

6.6 生成されたファイルサイズ

Parquet化後のサイズを表 9に示す。

表 9 Parquet化後のファイルサイズ［GB］と圧縮率

# データ種類 10 GB 100 GB 300 GB 圧縮率 (300GB)

1 Synthea CSVデータ 0.745 7.758 22.884 約 1/13
2 独自の医療想定 JSON形式 1.032 10.323 30.967 約 1/10

いずれも原データの約 1/10に収まっており、§1の条件 (3)（ファイルサイズがなるべく小さくな
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ること）を満たす。300GBの原データが約 23〜31GBの Parquetになるため、原データを削除でき
る運用であれば保管コストはむしろ下がる。
さらに、原データを削除できない運用であってもメリットがある。一般に「検索用の DBを別に持

つ」となると保管容量が 2倍になることを懸念しがちだが、本方式で追加が必要なのは原データの約
1割にとどまる。300GBの原データに対して追加は約 23〜31GBであり、合計でも約 1.1倍である。
すなわち 2倍の容量を用意する必要はなく、原データを残したまま導入できる。

6.7 三段階の比較

以上を 1表にまとめると表 10になる。

表 10 DB化前・DB化後（全文走査）・DB化後（列指定）の比較

段階 対象データ 検索 1回の所要時間 実用性

① DB化なし
（ファイル直読み）

12 GB / 1.8 万フ
ァイル

約 9分（高性能モデル）
完了せず（エッジ AI）

不可

② DB化＋全文走査 300 GB / 10億行 2.7分（文書指向）
72分（関係表を疑似全文化）

条件付きで
可

③ DB 化＋列指定
SQL

300 GB / 10億行 0.006〜0.411秒 対話的に可

①は実運用での観測（本実験の管理された計測値ではない）。②③は本実験の実測値。①と②③でデータ量が 25 倍異なる点に
注意されたい。

読み取るべき点は次の 3つである。

(1) ①→②で、25 倍のデータを扱いながら速くなっている。12GB で 9 分かかっていた検索が、
300GBで 2.7分になった。文書指向に寄せた場合の単位データ量あたりでは約 80倍の改善で
ある。

(2) ②→③で、さらに 4〜5桁速くなる。スキーマを使って列を絞れば 1秒を切り、対話的な応答が
成立する。

(3) ①の「完了しない」が消える。エッジ AIにとっても、1.8万ファイルを開く作業が SQL1本の
発行に置き換わる。

結果の要約

DB化前は 12GBの時点でフリーズしていた。DB化後は、その 25倍にあたる 300GBでも
全文検索が数分で完了し、項目を絞れば 1秒以下で返るようになった。
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7 考察

7.1 Parquet化は「一度きり」のコストである

300GBで最大約 2.9時間という数値は、対話的な処理としては許容できない。しかし Parquet化
はデータ連携のたびにバッチで実行すればよい前処理であり、エージェント AIの応答時間には含ま
れない。差分連携が可能であれば、増分ファイルのみを追加 Parquetとして書き出すことで、実運用
の所要時間はさらに短縮できる。
データセット 1（CSV）がデータセット 2（JSON）より一貫して低速（21.9〜30.8 MB/s 対 62.1

〜121.6 MB/s）であるのは、CSVパーサが行ごとに 18テーブル分の型推論・型変換を行うのに対
し、JSON 側は本文をそのまま 1 つの文字列列に格納するだけで済むためと考えられる。すなわち
Parquet化コストは、バイト数よりもレコード数と列数に強く依存する。データセット 2の 100GB
のみスループットが落ちている（62.1 MB/s）が、これは他プロセスの影響を含む単発計測であり、
本質的な傾向ではないと判断している。

7.2 スキーマを与えれば桁が変わる

最も重要な結果は表 8である。同じ 300GB・10億行の Parquetに対し、検索対象列を限定するだ
けで、全文走査の 4,339秒が 0.006秒になった。列指向フォーマットの本領であり、Parquetは列
単位に格納・圧縮されているため、参照しない列はディスクから読まれもしない。さらに min/max
統計による row-groupの枝刈りが効く。
したがって、性能を決めるのは「どの DB製品を使うか」ではなく「スキーマを設計して検索対象

列を限定できるかどうか」である。本実験の全文走査の数値は、あくまでスキーマをまったく検討し
なかった場合の上限値（最悪ケース）として読むべきである。

7.3 エージェント AIの運用への含意

以上から、エージェント AIに大容量テキストを扱わせる際の設計指針を次のように提案する。

1. 原データは事前に Parquet化しておく（バッチ・オフライン）。サイズは約 1/10になり、原
データを直接読ませる必要がなくなる。

2. エージェントにはスキーマ（テーブル定義・列の意味・代表値）をコンテキストとして与える。
これによりエージェントは列指定 SQL を書けるようになり、応答は 0.01 秒オーダに収まる。
なお §2 で述べたとおり、スキーマとデータ値の提示は text-to-SQL の精度を左右する主要因
[11]であり、速度のためだけでなく正しい SQLを書かせるためにも必要である。

3. 全文走査は最終手段として残す。どの列にあるか不明な語を探す場合のみ使い、事前に「数分
〜数十分かかる」ことをエージェント側に知らせて安易に選択させない。

4. フラットな大量ファイルは文書指向テーブルに寄せる。1ファイル=1行の documents(path,

content) 形式であれば、全文走査でも線形（本実験で 1.8 GB/s相当）に収まり、ファイル数
に起因するハングも起きない。
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§1で述べた「1.8万件の PDFを 2回全文検索して 18分」という PMDAの事例は、この方式であ
れば Parquet1ファイルに対する数秒〜十数秒の走査に置き換わる。「ファイルを列挙して読む」から
「SQLを 1本発行する」へ操作が単純化されるため、小型オープンモデルでも扱える見込みが高い。

8 結論
エージェント型 AIに 100〜300GB規模のテキストデータを扱わせる方法として、列指向 DBと

Parquetによる事前索引化を検証した。得られた知見は以下のとおりである。

1. DB化しない素朴なファイル走査は、約 12GB・1.8万ファイルの時点ですでに破綻していた
（高性能モデルで検索 1回あたり約 9分、エッジ AIはハングして完了せず）。想定される 100〜
300GB・数億行ではさらに悪化するため、DB化は選択肢ではなく前提である。

2. Parquet化には 300GBで約 45分〜2時間 52分を要するが、これは一度きりのオフライン前処
理であり、成果物は原データの約 1/10〜1/13に圧縮される。

3. DB化すると、12GBの 25倍にあたる 300GBに対する全文検索が約 2.7分（文書指向）で
完了した。関係表を疑似全文化した場合でも約 72分である。検索時間はヒット件数に依存せず
スキャン量で決まり、文書指向データではデータ量に対してほぼ線形、関係表を疑似全文化し
た場合は超線形に悪化する。

4. スキーマを利用して検索対象列を限定すれば、同じ 300GB・10億行に対する条件検索は 0.006
秒、結合を含む集約でも 0.5秒未満で完了する。全文走査比で最大約 7×105倍の高速化である。

結論として、列指向 DBと Parquetの組み合わせは、大容量テキストをエージェント AIに扱わせる
基盤として有用である。ただしその効果は自動的には得られず、スキーマを設計してエージェントに
提示し、列指定 SQLを書かせるという運用設計が伴って初めて実現する。全文走査は「どの列にあ
るか分からない語」への最終手段として位置づけるのが適切である。
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