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概要
本研究では，不動産業界におけるプレスリリース

からの情報収集業務を効率化するため，大規模言語
モデル（LLM）の出力を統合したアンサンブル手法
を提案する．LLMによる情報抽出は精度が向上し
ているものの，複雑なタスクでは抽出漏れや誤抽出
が依然として課題であり，結果の信頼性を担保する
ためには人手による確認が必要とされている．提案
手法では，複数の LLMの出力をルールベースで統
合し，モデル間の出力の一致を活用して人手チェッ
クの優先順位を付けることで，作業を効率化する．
実験の結果，提案手法は LLMを単体で利用した場
合と比較して抽出精度が向上し，確認作業の負担を
大幅に削減できることが示された．

1 はじめに
不動産業界では，物件情報や取引データ，プレ

スリリースなどが PDF形式で流通しており，物件
の売買や投資判断に活用されている．その中でも，
J-REIT（不動産投資法人）に関連する取引や鑑定情
報を含むプレスリリース資料は，数少ない公開取引
事例として注目を集めている．これらの資料を効率
的に収集・構造化・管理することは，不動産業務の
効率化の観点から大きなニーズとなっている．
しかし，J-REITに関連するプレスリリース資料は
内容が多岐にわたり，資料ごとに記載項目やレイア
ウトが異なる．また，物件数や記載内容の詳細度が
資料によって異なるため，事前に想定した固定的な
処理フローでは対応が困難である．そのため，従来
の OCR技術を活用した情報抽出手法では，書式の
多様性に対応しきれず，精度に限界が生じている．
近年注目されている大規模言語モデル（LLM）

は，非構造化ドキュメントからの情報抽出精度を大

幅に向上させている．しかし，LLM を用いた抽出
にはいくつかの問題が残っており，抽出漏れや誤抽
出，さらにはハルシネーションと呼ばれる不正確な
生成などがある．これらの誤りを完全に排除するこ
とは難しく，現場では抽出された情報を結局人手で
チェックする必要があり，作業負担が未だ大きいと
いう課題がある．
これらの課題を解決するため，本研究では PDF
データからの情報抽出精度の向上と人手チェック
作業の効率化を目的として，複数の LLMの出力を
突合させるアンサンブル手法を提案する．本手法で
は，複数の LLMの出力結果を比較し，モデル間で
一致した項目を高信頼度の情報として自動的に採用
する．一方，不一致が見られる箇所については優先
順位を付けて重点的に確認する仕組みを構築した．
これにより，抽出精度の向上とともに，人的確認作
業の大幅な削減を実現することを目指している．
実験では，不動産業界で実際に使用されているプ
レスリリース資料を対象に抽出を検証し，評価を
行った．その結果，単体の LLMを用いた場合と比
較し，提案するアンサンブル手法は情報抽出の精度
が向上した．さらに，モデル間の一致・不一致情報
を利用することで，人手によるチェック箇所を大幅
に削減できることが示された．

2 先行研究
不動産業界では物件情報や取引データ，プレスリ
リースといった資料のデジタル化が進む中 [1]，こ
れらの情報を管理，収集，構造化する研究が進めら
れている [2]．
大規模言語モデル（LLM）は自然言語処理の分野
で顕著な進展を遂げており [3, 4]，非構造化テキス
トの情報抽出や構造化タスクにおいて高い性能を発
揮している [5]．さらに，近年では画像や PDF形式
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図 1 提案手法の流れ

のデータを直接入力として受け付けるモデルも登場
しており [6]，従来のテキスト処理に加え，より柔軟
なデータ入力が可能となっている．これにより，情
報抽出の適用範囲が大きく広がっている．
一方で，既存の LLMには抽出漏れや誤抽出，ハル

シネーションが発生する問題がある [7, 8]．その対
策として，複数 LLMの結果を統合して性能を向上
させるアンサンブル手法が提案されており [9, 10]，
異なるモデルの出力を組み合わせることで，単一モ
デルでは達成できない高精度な推論や情報抽出が可
能となっている．いくつかの実応用タスクにおいて
も研究が進んでおり，医療分野ではアンサンブル手
法により診断精度が向上する報告や [11, 12]，プロ
グラミングのコード生成を複数モデルでアンサンブ
ルさせることで精度が向上する報告がある [13]．不
動産情報領域の情報抽出においても，複数 LLMを
用いることにより精度改善が期待される．

3 タスク概要
本研究では，J-REIT関連のプレスリリース（PDF）

から物件情報を抽出するタスクに取り組む．プレス
リリースに記載される情報は様々だが，今回のタス
クでは鑑定評価額，還元利回りなど，投資判断に必
要と考えられる 34種類の項目の抽出を目指す．抽
出したいデータには以下の特徴がある．

• 多様な書式・レイアウト　同一の発行主体によ
る資料であっても，公表時期や作成者により見
出し，文字装飾，段組みなどが異なり，統一的

な処理が困難．
• 専門用語・略語の混在　不動産関連の専門用語
や鑑定手法の略語が多用されており，抽出タス
クの難易度を高める要因となっている．

• 数値情報の表記ゆれ　物件取得価格，想定賃
料，稼働率などの定量情報が複数掲載されて
いる一方で，「百万円」や「百万円（税抜）」と
いった表記の揺れがあり，文脈を理解した処理
が求められる．

• 各項目情報の有無が不明　収集したい情報が
PDF内に記載されていない場合があり，項目の
記載有無も同時に判定する必要がある．
また，今回の抽出タスクの特徴として，与え
られた PDFデータが何件の物件を含むのかが
自明でない点がある．例えば PDFに物件が 4件
含まれる場合，34項目 x 4物件で 136項目の抽
出が必要となる．対象とするプレスリリースは
1物件あたり 1～4ページ程度で，PDF全体では
3～40ページ程度となり，物件数や記載される
投資指標に応じてページ数が大きく変動する．

4 提案手法
本研究では，複数 LLMの出力を統合するアンサ
ンブル手法を提案し，情報抽出における精度向上を
目指す．図 1に提案手法の流れを示す．まずそれぞ
れの LLMを用いて情報抽出を行い，その後モデル
の抽出結果を比較・統合することで，単一モデルで
は対応が難しい誤抽出や抽出漏れを解決する．
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4.1 複数 LLMによる情報抽出
各 LLMに対して，同一のプロンプトと JSONス

キーマを与えて情報抽出を行い，それぞれのモデル
から全項目を含む JSON形式の出力を得る．

LLMに入力するプロンプトには「与えられた不動
産プレスリリースのテキストから，以下の JSONス
キーマに従って各項目を抜き出してください．値が
存在しない場合は nullとしてください」という指
示をした．利用する JSONスキーマは抽出対象とな
る 34項目を JSON形式で整理したもので {"物件名
称": {"type": "string"},"鑑定評価額": {"type":
"number"},...} という構造になっている．GPT-4o
は PDFから直接テキストを抽出して入力データと
し，Geminiは PDFを直接モデルに入力した．
本研究では，GPT-4o[14]とGemini-2.0-flash-exp[15]

の 2つの LLMを使用する．また，今回対象とする
PDFデータにはテキストが埋め込まれているため，
GPT-4o へは直接テキスト入力データとし，Gemini
へは PDFを直接モデルに入力した．

4.2 抽出結果の統合
抽出結果に各項目に対して，以下のようにルール

ベースで出力を統合する．
A.一致項目の自動採用：両モデルが同一の値を返
した項目は，信頼できる回答としてその値を採
用する．

B.不一致項目の処理：一方が nullで他方が有効
値の場合は有効値を採用し，両方が異なる有
効値の場合はより信頼性が高いと判断される
GPT-4oの結果を優先する．

さらに，各項目に対して一致・不一致をそれぞれ
「1」「0」で示す信頼度フラグを出力する．
信頼度フラグを参照し，両モデルの出力が一致し

ている場合に人間がレビューを省略することができ
れば，業務の大幅な効率化につながる．また，この
ルールベースのフローは両モデルの出力を単純に比
較するだけでよいため，実装が簡易で運用フローの
理解もしやすいという利点を持つ．

表 1 AIモデルの精度比較
モデル 正解数 総数 正解率 (%)
Gemini 966 986 97.97
GPT-4 979 986 99.29
提案手法 979 986 99.29

表 2 モデル間の予測一致・不一致数
モデル間の予測 正解 不正解
一致 (n=960) 960 0
不一致 (n=26) 19 7

5 実験
5.1 実験データおよび設定
本研究では，3節で述べた多様なフォーマットを
持つ不動産プレスリリースを対象に情報抽出を行
う．実験対象として，オフィスだけでなく住宅や商
業施設など幅広い物件タイプを扱う総合型の投資法
人であるサンケイリアルエステート投資法人 [16]が
公表した不動産取引プレスリリースを用いた．対象
のプレスリリースは 9件の PDFデータで，合計 29
物件に関する取引情報や鑑定評価情報が含まれて
いる．
正解データとして，本研究で抽出対象とした物件
名称・所在地・鑑定評価額・稼働率など計 34項目
に対して，事前に人手による正解ラベルの付与を行
い，実験に用いた．評価時は正解ラベルとモデル
出力が完全一致した場合のみを正解とし，29物件
× 34項目の全 986項目に関する正解率をチェック
した．

5.2 実験結果
表 1 に，GPT-4o，Gemini，および両者をルール

ベースでアンサンブルする提案手法の抽出精度を示
す．全ての手法において正解率は 97%以上であり，
非常に高い結果となった．
モデル間の出力項目の一致・不一致について

表 2 は，2 つのモデルの予測が一致したか否かに
よって回答を分類し，実際の正解率を分析した結果
である．
両モデルの回答が一致した 960 件のうち，正解

は 960件，不正解は 0件であった．また，不一致が
発生した 26 件中，19 件は null でない結果を取り
GPT-4oを優先する提案手法では正解であり，7件は
誤りであった．
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key Gemini GPT-4o 正解
DCF法による価格 NaN 2780 2780
PMフィー 1 3 3
その他費用 3 0 NaN
収益価格 NaN 2830 2830
直接還元法による価格 NaN 2870 2870

表 3 宮崎台ガーデンオフィスの不一致例

両モデルの抽出結果が不一致だった場合の抽出例
を表 3に示す．不一致は主に以下の 3パターンで起
きていることがわかった．

• どちらかのモデルが抽出漏れをしている場合　
該当の key情報を抽出できていないケースであ
り，多くの不一致がこのパターンであった．な
お，提案手法では一方が nullで他方が有効値の
場合は有効値を採用している．そのため，提案
手法ではこのケースによる抽出漏れは起きてい
ない．

• 値を取り違えている場合　他の keyの値を誤っ
て参照している事例を確認した．例えばGemini
は「その他費用」をは 3と答えているが，実際
には NaNが正解であり，誤抽出となっている．
本研究で扱うデータには似た数値情報が多く記
述されているため，数値の取り間違えが起きる
ことを確認した．

• 0と NaNを取り違えている場合　対応する値が
対象データに存在しない場合にモデルは NaN
を出力しなければならないが，Nanの代わりに
誤って 0を出力するケースを確認した．例えば
「その他費用」の GPT-4oの結果は 0と出力され
ているが，正解は NaN である．0 と NaN は大
きな違いであり，実運用におけるタスクではこ
のエラーが後続処理に伝播するため，改善する
ことが求められる．

5.3 人手チェック工数の削減
本研究の実験では，両モデルの結果が一致した箇

所については，実験上はすべて正解となった．今回
使用していない他のデータセットにおいても常に正
解を保証できるわけではないが，人手によるチェッ
クでも一定のミスが生じる可能性を考慮すれば，モ
デル出力の一致箇所に関してレビューを省略しても
一定の品質を維持できると考えられる．
実務においては「すべての項目を確認しないと安

心できない」という声もあるが，現場での大量処理

を想定すると，不一致箇所だけを優先的にチェック
することの恩恵は大きい．実際に，今回の実験では
チェック対象を「不一致となった 26件のみ」に絞
り込むことで，1件あたりのレビュー時間を従来比
で約 1/40に削減できた．特に物件数や抽出項目数
が増加すればするほど，この効果はより顕在化する
と考えられる．また，人間のレビュー担当者からは
「モデルが同じ回答を出しているのを確認すると，
安心感がある」という定性的なフィードバックも得
られた．

6 考察と今後の展望
本研究では，複数の LLMの出力を統合するアン
サンブル手法を提案し，不動産関連の情報抽出タス
クに適用した．実験結果から，単体で高精度を発揮
する LLMであっても，複数モデルの出力を照合す
ることでさらなるメリットが得られることが示唆
された．特に，下記の点が顕著な利点として確認さ
れた．

1. 不一致部分の可視化による誤り検知モデルご
との誤りパターンが異なる場合，予測一致・不
一致をフラグとして誤りを発見しやすくなる．

2. 高精度で安心感のある結果モデル間の合意が
得られた項目は実際に正解率が極めて高く，人
間のレビュー工数を削減しつつ，ビジネス上の
リスクも低減できる．

3. モジュール化された拡張性 今回は 2 種類の
LLMのアンサンブルを想定したが，3種類以上
を活用した多数決や重み付け投票制，さらには
モデルの自己評価プロンプトを組み合わせるこ
とで，今後さらなる精度向上や汎用性の拡張が
期待できる．

また，実務においては追加の照会プロセスや人間の
判断を組み合わせることで，最小限のステップで高
精度を実現するワークフロー設計が求められる．今
回提案したアンサンブル手法は，不動産業界に限ら
ず，幅広いドメインにおける非構造化ドキュメント
処理の課題に適用可能な汎用的アプローチとしての
可能性を示している．今後は対象文書の多様化やさ
らなるモデルバリエーションの適用を進めるととも
に，不一致が生じる原因の定量分析や，自己評価プ
ロンプトを用いた自動的な再照会フローの開発など
を行い，実運用レベルでの安定性や拡張性をさらに
高めていく予定である．
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