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概要
本研究では，不動産業界で物件情報の流通に使用

される PDFデータからの効率的な情報抽出を目指
す．実験では，PDFを入力として，あらかじめ指定
したカテゴリに対してどの程度情報抽出できるか検
証した．実験の結果，OCR による出力後に大規模
言語モデルを用いて必要な情報を抽出する 2ステッ
プの手法の精度が最も高く，Accuracy 0.92を達成し
た．また，データ入力業務において本研究の出力結
果を活用することで，65%の業務時間削減が可能な
ことを確認した．

1 はじめに
不動産業界では情報のデジタル化に伴い，情報の

収集や管理の効率化が進められている．一方，多く
の物件情報はマイソクと呼ばれる PDFフォーマッ
ト（図 1左側．以下「マイソク PDF」と呼ぶ）で提
供され，物件情報が 1枚の PDFに取りまとめられて
いる．しかし，PDFからの情報抽出が依然として難
しい問題や，マイソク PDFの記載方法が各社によっ
て異なる問題により，これらの情報を収集・管理す
る業務が業界で大きな課題となっている．
そこで本研究では，マイソク PDFから必要な情

報を抽出する新しいタスクを定義し，検証する．提
案手法として，近年急成長を続ける光学文字認識
技術（OCR）と大規模言語モデル（LLM）を活用す
る．既存の商用 OCRサービスでは，レイアウトが
複雑な PDFに対しては出力が崩れてしまい，情報を
正確に抽出することは依然として難しい．そこで，
OCRの出力結果を LLMへの入力とし，プロンプト
により出力項目とフォーマットを指定することで，
必要な情報の抽出を目指す．また，OCRを利用せず
に LLMのみで画像から必要な情報を直接抽出する
End-to-Endな手法もあわせて検証する．

実験では，不動産業界で実際に使用されているマ
イソク PDFを評価データとし，あらかじめ定義した
11カテゴリに対しての情報抽出の精度を評価した．
実験の結果，OCR処理後に GPT-4[1]を用いて情報
を抽出する 2ステップの手法の精度が最大となり，
Accuracy 0.92を達成した．また，本研究の出力結果
を活用することで，どの程度データの入力業務を効
率化できるか計測した．計測の結果，提案手法によ
る抽出結果を事前入力として利用することにより，
手作業で情報を入力する場合に比べて約 65%の時間
削減が可能なことを確認した．

2 先行研究
近年，不動産業界におけるデジタル化が進み，自
然言語処理や機械学習，深層学習の活用が進展して
いる．不動産取引のための自動価格査定 [2, 3, 4, 5]
や，利用者に対する最適な物件の提案 [6, 7]，物件情
報の管理や運用における効率化 [8, 9]の研究などが
進められている．

GPT-4[1]をはじめとした大規模言語モデル（LLM）
は，テキストデータの理解と生成において顕著な能
力を示しており，情報抽出や情報の構造化において
も有用である [10]．これらのモデルは不動産領域の
ような専門的な情報に対しても活用可能であると考
えられる．

OCR技術も深層学習の進歩により精度が大幅に
向上しており [11]，商用サービスの開発も盛んであ
る [12]．PDFや画像から情報抽出する研究も注目を
集め，OCR処理後に OCR結果に対して LLMを活
用して情報抽出をする研究 [13, 14] や，End-to-End
で画像から情報抽出する研究 [15]，画像情報を構
造化するベンチマーク [16] などがある．本研究で
は，OCR後に LLMを利用する 2ステップの手法と，
LLM のみで画像から直接情報抽出する End-to-End
な手法の両手法を検証する．
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図 1 マイソク PDFからの情報抽出の流れ
表 1 抽出するカテゴリ情報

カテゴリ名 型 概要 Null比率
物件名 文字列 ビルの名前．ただしフロアや部屋番号は除く（例: Estieビル） 0 %
住所 文字列 ビルの所在地（例: 東京都新宿区西新宿 1-X） 0 %
フロア 整数 募集物件の位置する階．ただし地下はマイナスで表現 (例: B3F → -3) 0 %
面積 (坪) 小数 募集物件の坪面積．ただし 𝑚2 のみの場合，単位の変換が必要．（例: 25.0） 3 %
部屋番号 文字列 募集物件の部屋番号．ただしフロア全体を借りる場合は Null（例: 301A） 67 %
契約開始日 文字列 契約を始められる日．別名，引渡時期/入居時期（例: 即日,相談） 6 %
賃料総額 (円) 整数 月ごとに支払う賃料の総額（例: 400000） 2 %
共益費総額 (円) 整数 月ごとに支払う共益費の総額（例: 40000） 3 %
礼金 (ヶ月) 小数 礼金は賃料の何ヶ月分か．ただし記載がない場合は 0とする（例: 1） 0 %
敷金 (ヶ月) 小数 敷金は賃料の何ヶ月分か．ただし記載がない場合は 0とする（例: 3） 0 %
契約期間 (年) 小数 定期借家契約の場合の契約年数（例: 2） 5 %

3 タスク概要
不動産の物件情報はさまざまな形式で流通してい

るが，そのうちの一つとして図 1左側に示すような
「マイソク PDF」と呼ばれるフォーマットがある．
このフォーマットでは，物件の概要・間取り図・契
約情報などが 1枚に取りまとめられている．物件の
貸主が物件を紹介する際に利用する資料で，不動産
業者間で欠かすことのできない情報となっている．
しかし，マイソク PDFは各不動産会社が作成する

独自のフォーマットで提供され，これらの情報を効
率的に集約し蓄積するには，多大な労力を要する．
以下の課題が，処理の自動化を困難にしている．

1. カテゴリ情報の定義のずれ: PDFの書き方に正
式な決まりがないため，個社ごとに定義が異な
り，情報の統合が困難である．

2. カテゴリ名の省略: 例えば，図 1で「Estieビル」
が物件名であることは明示されていない．

3. カテゴリ情報の混在: 例えば「Estieビル 301A」
と書いてある場合，物件名が「Estieビル」，部
屋番号が「301A」と推測する必要がある．

4. 例外対応: 例えば「301」とあればフロアは「3
階」と予想するが，地下 3階が正解の場合もあ
り，PDF全体を考慮して判断する必要がある．

本研究ではこれらの課題を解決するため，マイソ
ク PDFから情報を抽出する新たなタスクを定義す
る．タスクの流れを図 1に示す．PDFを入力とし，
決められたカテゴリに対する情報抽出を行う．ま
た，抽出する情報はその後データベースに登録され
ることを考慮して，型を指定した上で抽出する．
各カテゴリについての説明を表 1に示す．カテゴ
リは不動産取引において重要視される 11種類に限
定した．また，マイソク PDFには特定のカテゴリ情
報が含まれない場合もがあるため，その比率を Null
比率として示す．部屋番号は記載されない場合も多
く，Null比率が 67%となっている．
検証に用いるデータは実際の賃貸オフィス用の

マイソク PDFとし，200件に対して正解情報をアノ
テーションした．利用する PDFはランダムに抽出
するが，1枚のマイソク PDFに複数の物件情報が記
載されているものや，物件が重複しているものなど
は事前に目視で確認し除外した．
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表 2 マイソク PDFに対する情報抽出精度 (Acc)

モデル名 物件名 住所 フロア 面積
部屋
番号

契約
開始日 賃料 共益費 礼金 敷金

契約
期間

マクロ
平均

OCR + GPT-4 0.91 0.99 0.97 0.85 0.95 0.88 0.97 0.95 0.92 0.92 0.99 0.936
OCR + GPT-3.5-turbo 0.87 0.98 0.92 0.81 0.83 0.69 0.91 0.80 0.90 0.69 0.96 0.852
GPT-4V 0.23 0.26 0.82 0.75 0.27 0.21 0.72 0.59 0.33 0.24 0.74 0.469
Gemini Pro Vision 0.26 0.17 0.68 0.36 0.44 0.35 0.73 0.54 0.54 0.15 0.72 0.449

4 提案手法
本研究では，OCR結果に対して LLMを用いる 2

ステップの手法と，LLMのみで画像から直接情報
抽出する End-to-Endな手法の 2つを提案する．

4.1 OCR+LLMによる 2ステップの抽出
マイソク PDFに対して OCRを行いテキスト情報

を取得後，さらに LLMを用いて必要なカテゴリ情
報を抽出する 2 ステップの処理を提案する．OCR
には Azure AI Document Intelligence1）を利用する．

LLMにはOpenAIのGPT-3.5-turbo（1106）とGPT-4
（0613） [1] を用いる．OCR による出力結果とプ
ロンプトを LLM の入力とし，OpenAI の Function
calling機能を利用することで出力形式を指定する．
Function callingは OpenAI APIの機能であり，JSON
Schemaを推論時のパラメータとして付与すること
で，指定した形式通りの JSONを出力することがで
きる．プロンプトには，ドメインが不動産であるこ
と，入力テキストは PDFデータを OCRした結果で
あること，Function callingに指定された Key情報を
抽出することなどを指示した．

4.2 LLMによる End-to-Endな抽出
End-to-End の手法では，OCR を介さずに，LLM

を用いて画像情報から直接カテゴリ情報を抽出す
る．LLMには，GPT-4 Turbo with Vision（GPT-4V）と
Gemini Pro Vision [17]を用いた．ただし，モデルへ
の入力のため，PDFデータは一度 PNGに変換した．
プロンプトの一部として出力用の JSON Schema の
情報を与えることで，出力を制御した．

5 実験
マイソク PDF を入力とし，あらかじめ指定した

11個のカテゴリに対してどの程度抽出できるか実
験を行った．100 件の検証用データでプロンプト
チューニングを行い，100件のテストデータで評価

1） https://azure.microsoft.com/ja-jp/products/

ai-services/ai-document-intelligence

した．評価方法は，カテゴリ毎の完全一致による
Accuracyとした．ただし文字列型のカテゴリに関し
ては表記揺れを吸収する処理として，空白・改行の
除去と NFKC正規化などを行った．

LLMのパラメータとして，𝑡𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 = 0に固
定した．また，一部モデルにおいて JSON フォー
マットが崩れる問題などにより処理に失敗するケー
スがあった．そのため，エラーが出た場合は機械的
に 5回まで処理を再実行し，それでも出力に失敗す
る場合は抽出に失敗したものとした．

5.1 実験結果
マイソク PDFに対する各カテゴリの抽出精度を
表 2 に示す．OCR+GPT-4 の精度が最大となり，マ
クロ平均 Accuracyは 0.936となった．カテゴリ毎の
スコアを見ると，住所や契約期間などの正解となり
うる候補が少ない項目の精度が最も高くなってい
る．一方で，面積や契約開始日などは 0.90を下回る
結果となった．

OCR+LLM vs End-to-End OCR+LLMの 2ステッ
プの手法に比べ，End-to-Endの手法の精度は著しく
下回った．特に物件名や住所など，日本語の抽出を
必要とするカテゴリにおける差が顕著となった．2
ステップの手法では正解したが End-to-End の手法
で間違えてた事例を確認すると，例えば物件名では
「カメヤビル」を間違えて「カメヒビル」と抽出し
ていたり，住所では「渋谷区」を間違えて「四谷区」
と抽出しており，日本語の認識精度に課題があるこ
とを確認した．

GPT-4 vs GPT-3.5-turbo OCR+LLM の 2 ステッ
プの手法において，GPT-4を用いた手法が GPT-3.5-
turboを用いた手法に比べて 8.4ポイント高い結果と
なった．敷金や共益費について大幅な精度の低下が
見られたためミス事例を個別に目視で確認した結
果，GPT-3.5-turboでは関連性の高いカテゴリがある
場合に値の入れ替えや格納ミスが多いことを確認し
た．例えば「敷金と礼金」や「共益費と賃料」のペ
アは情報が似ており，それぞれの値を入れ替えてし
まったり，片方の値に引っ張られるケースが散見さ
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表 3 編集距離ごとの抽出精度 (Acc)
編集
距離 物件名 住所

部屋
番号

契約
開始日

マクロ
平均

1.0 0.91 0.99 0.95 0.88 0.933
0.8 0.93 0.99 0.95 0.89 0.940
0.6 0.95 0.99 0.95 0.90 0.948

れた．GPT-4ではこれらの誤りが少なく，モデル間
の処理能力の差が顕著に表れていた．
編集距離と抽出精度 表 3に，文字列型のカテゴ

リに関して編集距離が 0.6，0.8，1.0の閾値以上の場
合は正解とした際の OCR+GPT-4の精度を示す．編
集距離の閾値を下げることで表記揺れなどによる誤
りが減ったため，各カテゴリで Accuracyが改善し，
特に物件名に関して，4ポイント上昇した．編集距
離の閾値を下げたことで正解となった事例を確認す
ると，正解が「2023年 11月上旬」に対して抽出結
果が「西暦 2023年 11月上旬」のように，意味的に
同義な事例を正解に含めることができるようになっ
た．一方で，情報が 2行に分かれているにもかかわ
らず 1行目しか抽出できていない事例や，前後にノ
イズを含んでしまっている事例も誤って正解として
しまうケースも確認された．
推論が必要なケースへの対応 ほとんどの場合は

PDF の情報をそのまま抽出することで正解となる
が，抽出後に推論が必要なケースがある．例えば敷
金において，一般的には賃料の 𝑛ヶ月分と表現され
るが，円で表記されることがある．賃料が 98,000円
の物件で敷金が 196,000 円と記載されているとき，
正解は 196, 000/98, 000 = 2という計算に基づいた月
単位の値である．GPT-3.5モデルではこの種の推論
に基づく応答が難しい一方で，GPT-4モデルは正解
している事例を複数確認した．この事例は，GPT-4
が単なるテキストからの情報抽出に加えて，推論を
行った結果を出力できることを示している．
同様に，面積 (坪)を抽出する際にも推論が必要と

なることがあった．PDFに 𝑚2 単位の記載しかない
場合，その値を 3.3で割って坪単位に変換した値が
正解となる．こちらも GPT4モデルでは数件正解し
ていたが，敷金の場合と比べると計算結果の誤りや
𝑚2単位のまま記載する失敗が目立った．
抽出結果の誤り事例の分類 OCR+GPT-4の手法

による出力のうち，テストデータに対する誤り事例
全 70件を分類した結果を表 4に示す．最も多い誤
りは抽出位置に関するもので，OCRによってテキ
ストの位置情報を失ったために生じた値の入れ違い

表 4 抽出に失敗した事例の分類
エラーの種類 件数 (割合)
抽出位置に関するミス 21 (30%)
抽出後に推論が必要 20 (29%)
抽出漏れ 12 (17%)
勝手な補完 7 (10%)
その他 10 (14%)

や，前後にノイズを含んでしまう事例が該当する．
次に誤りの多い抽出後に推論が必要なケースは，前
述の敷金や面積などにおいて情報の変換が必要な事
例である．残りは正解が空にもかかわらず勝手に値
を補完するケースと，予測結果が空である抽出漏れ
の誤りである．その他は，PDFデータの欠陥により
判別がつかないケースなどがある．

6 業務効率化の測定
実際にデータ入力業務を行っているオペレータに
協力を依頼し，どの程度業務を効率化できるか検証
した．一定時間データの入力作業をしていただき，
1時間あたり何件のマイソク PDFを処理できたかを
計測した．比較対象は以下とする．

1. PDF情報の事前入力なしに手入力した場合
2. OCR+GPT4による 2ステップの手法による出力
結果を事前入力として利用した場合

計測の結果，（1）の事前入力がない場合が平均 20
件/ hだったのに対して，（2）の提案手法による事前
入力ありの場合は平均 57件/ hとなり，約 65%の時
間削減が可能なことを確認した．(1)の場合は，す
べての情報をタイピングする必要があるが，(2)の
場合は事前入力された情報を確認し，修正するのみ
であるため，大幅に速度が向上した．オペレーター
に対するヒアリングの結果,タイピングの負担が大
幅に軽減されてより情報の内容に集中できたという
意見が得られた．特に住所については文字数が多く
正解率の高いカテゴリであるため，好評であった．

7 おわりに
本研究では，不動産業界における物件情報の情報
抽出に関する新しいタスクを提案し，その有効性
を実証した．OCRと GPT-4を組み合わせた方法は，
マイソク PDFの処理において高い精度を達成し，実
業務における効率化を実現した．今後は，さらなる
精度向上と自動化の範囲拡大を目指したい．また，
この技術は他の業界における類似の課題にも応用可
能であり，多方面への展開が期待される．
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