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概要
大規模言語モデルは表に関する質問応答（Table

Question Answering; TQA）にも広く用いられている
が，表構造を把握できず誤った回答を生成すること
がある．本研究では，本課題を解決するためセル情
報抽出手法を提案する．提案手法は，言語モデル
と TF-IDFによるハイブリッド検索で質問と各セル
の類似度を計算し表のヘッダを推定し，最も類似す
る行と列の交点に位置するセルを抽出する．性能向
上のため，1,000件の TQAデータを用い言語モデル
を対照学習する．評価実験には，有価証券報告書に
関する TQA データセットを用いる．評価の結果，
提案手法を適用した Ruri-v3-310mの正解率は 74.8%
で，GPT-4o mini (63.9%)を上回る性能を示した．

1 はじめに
金融や医療など幅広い分野において，表情報は重

要なデータ源である [1,2]．そのため，大規模言語モ
デル（LLM）などを用いて表データから必要な情報
を抽出する技術は必要不可欠である [3, 4]．
しかし，表の構造を考慮せずに，表全体を長文

コンテキストとして LLMに入力すると，ヘッダの
構成を正しく把握できずに誤った出力を生成する
可能性がある [5]．例えば，経済分野において，木
村ら [6]は，Table Question Answering（TQA）データ
セットを構築し，複雑なヘッダ構造を有する表や大
規模な表では LLM単体で正しい回答を生成しにく
いという示唆を得た [7,8]．本課題は，表データから
必要な情報を取得する必要性を示している．
本研究では，表データ向けのセル抽出手法を提案

する [6]．提案手法の概要を図 1に示す．本手法で
は，(1)データの前処理を実施し，(2)言語モデルと
TF-IDFを組み合わせたハイブリッド検索手法を用
いて表ヘッダを推定することで質問に必要な情報を
含むセルを特定し，(3)表中から単位を抽出し，(4)

抽出した単位を用いて値を正規化し質問に回答す
る．ここで，検索に用いる言語モデルは，質問とそ
れに紐づく表のペア 1,000件を用いて対照学習する．
評価実験では，有価証券報告書をベースとした

TQAデータセット [6]を用い，Ruri-v3 [9]などの日
本語対応の言語モデル 6種類において評価する．ま
た，財務知識を持たない日本語を母語とするアノ
テータの正解率を評価し，その結果を本手法と比
較する．評価の結果，言語モデルに Ruri-v3を用い
た場合，GPT-4o miniの性能（63.9%）を上回る性能
（74.8%）を示したものの，人手性能（85.0%）を下
回ったことを確認した．

2 関連研究
表データから必要な情報を抽出するため，表内の
ヘッダを特定する必要がある [10]．ヘッダとは通
常，表の列名やカテゴリを示す行・列で，QAタス
クにおいてユーザが必要とする情報をテーブルから
検索する際の手がかりとなる．このヘッダを推定す
るために，Fangら [10]は文字列の書式やセル内容な
どに基づいて抽出した特徴量を用いて機械学習モデ
ルを学習する手法を提案した．
表データに関する質問応答タスクについても表検
索は広く研究されている [11,12]．Sunら [13]は，質
問が与えられた場合に，対応する行ヘッダおよび列
ヘッダを特定し，それらが交差するセルを回答とみ
なす手法を提案した．しかし，既存手法は，ヘッダ
内に出現する語と質問中の語が一致し，表中のヘッ
ダがあらかじめ同定されていることを前提として
いる．
近年では，表データ検索の性能を向上させるため

に，言語モデルを用いたベクトル検索が頻繁に導
入されている [12,14,15]．Jinら [12]は，クエリ中の
キーワードと表の列構造とを対応付けることを目的
とした言語モデルを学習し，大規模な表コーパスか
らの効率的なセル抽出を可能にした．ベクトル検索
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HTMLテーブル Question

前処理：テーブルクリーニング

単位抽出

回答形式への正規化

表データ検索

単位: 百万

回答: “66450000”

セル値: 66.45

回次 第79期 第80期 第81期

決算年月 2016年3月 2017年3月 2018年3月

１株当たり純資産額 (円) 720.86 745.80 786.56

１株当たり当期純利益 (円) 68.25 61.53 66.88

潜在株式調整後  １株当たり当期純利益 (円) 67.68 61.14 66.45

自己資本比率 (％) 6.0 6.3 6.0

1. TF-IDFによる全文検索や言語モデルによるベクトル検索により，

質問と各セルの類似度を計算

回次 第79期 第80期 第81期

決算年月 2016年3月 2017年3月 2018年3月

１株当たり純資産額 (円) 720.86 745.80 786.56

１株当たり当期純利益 (円) 68.25 61.53 66.88

潜在株式調整後  １株当たり当期純利益 (円) 67.68 61.14 66.45

自己資本比率 (％) 6.0 6.3 6.0

3. 𝑐 1  と 𝑐 2 が交差する2つのセルを取得，

表の中でより右下に位置するセルを抽出対象のセルとみなす．

回次 第79期 第80期 第81期

決算年月 2016年3月 2017年3月 2018年3月

１株当たり純資産額 (円) 720.86 745.80 786.56

１株当たり当期純利益 (円) 68.25 61.53 66.88

潜在株式調整後  １株当たり当期純利益 (円) 67.68 61.14 66.45
自己資本比率 (％) 6.0 6.3 6.0

𝒄 𝟏

𝒄 𝟐

score

0.91

0.73

0.68

0.50

0.32

0.14

0.00

2. 最も類似度が高いスコアのセル (𝑐 1 )を取得，

𝑐 1 と行・列が重ならないセルの中から最も類似度が高いセル (𝑐 2 ) を取得

𝒄 𝟏

𝒄 𝟐

図 1 提案手法の概略図

を活用することで，従来のキーワードベース検索で
は取得できなかった情報を捉え，セル抽出における
再現率を向上させている．これにより，用語一致の
前提条件という従来の課題の解決を試みている．し
かし，既存研究では表内のヘッダの事前特定を前提
としている．

3 提案手法
本研究では，複雑なヘッダを含む表から回答に

必要な情報を抽出する手法を提案する．本手法は，
(1)データの前処理，(2)表データ検索による関連セ
ル特定，(3)単位抽出，(4)回答の正規化の 4つのス
テップからなる．

3.1 前処理
本研究の対象データは HTML形式で構成されて

おり，データには装飾情報や，表でないテキストも
含まれている．これらの要素を残すと抽出性能に悪
影響を及ぼす可能性があるため，付録 A に沿って
データのクリーニングする．

3.2 表データ検索
3.1節にて整形した表データと対応する質問文を

入力として，回答となるセルの値を推定する．

3.2.1 検索手法
質問をクエリ 𝑞，表データ 𝑑 を対象に検索する．
本研究では，TF-IDFと言語モデルによるベクトル
検索を組み合わせたハイブリッド手法を用いる．検
索スコア 𝑠𝐻 (𝑞, 𝑑)は下式で定義される．

𝑠𝐻 (𝑞, 𝑑) = (1 − 𝛼)𝑠𝑣 (𝑞, 𝑑) + 𝛼𝑠𝑡 (𝑞, 𝑑),

ここで，𝛼 は TF-IDF スコア（𝑠𝑡 (𝑞, 𝑑)）とベクトル
検索スコア（𝑠𝑣 (𝑞, 𝑑)）の比重を決めるハイパーパラ
メータである．

𝛼 を決定するために，日本語 Sentence-BERTを用
いて 0から 1までを探索し，検証データセット上の
正解率を比較し，最も高い性能を示した 𝛼 = 0.21を
採用した．
検索結果より，スコアが最も高い 2 つのセルを

𝑐 (1) および 𝑐 (2) として選択する．ここで，両方のセ
ルが同一の行および列に属さないように制約を設け
る．最後に，行と列の交点に位置する 2つのセルの
うち，右下に位置するセルを質問に対する回答とみ
なす．この手法により，表中のヘッダ位置が不明確
な場合や，結合セルや多段ヘッダが存在する場合で
あっても，頑健に抽出できると期待される．

3.2.2 言語モデルの対照学習
言語モデルによる検索精度を向上させるため，モ
デルを TQAデータセット [6]の訓練データから QA
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第81期第80期第79期回次
2018年3⽉2017年3⽉2016年3⽉決算年⽉
786.56745.80720.86(円)１株当たり純資産額
66.8861.5368.25(円)１株当たり当期純利益
66.4561.1467.68(円)潜在株式調整後 １株当たり当期純利益
6.06.36.0(％)⾃⼰資本⽐率
8.88.49.5(％)⾃⼰資本利益率

↓↓↓↓↓
”回次決算年⽉１株当たり...” “第81期 2018年3⽉”

抽出対象のセル
→ “回次第79期第80期第81期”
→ “決算年⽉ 2016年3⽉ 2017年3⽉ 2018年3⽉”
→ “１株当たり純資産額 (円)”
→ “１株当たり当期純利益 (円)”
→ ”潜在株式調整後 １株当たり当期純利益 (円)“
→ “⾃⼰資本⽐率 (％)”
→ “⾃⼰資本利益率 (％)”

正例: 
負例: 

“株式会社⼤和証券グループ本社の2018年における「潜在株式調整後
１株当たり当期純利益、経営指標等」は︖”

図 2 言語モデル学習用データセットの構築方法

とそれに紐づく表データのペアを 1,000件取得し学
習する．
学習データは，図 2のように，表データの各行・

列に含まれるすべてのセルから数値や記号以外のテ
キスト情報を抽出・それぞれ連結し，各テキストと
質問文をペアとして扱う．テキストに正解セルを含
むペアを正例とし，それ以外のすべてのペアを負例
として扱い，対照学習を実施する．

3.3 単位抽出
有価証券報告書の表中に含まれる数値は，“千円”

や “百株”などの単位が省略されている場合が多い．
例えば，企業の売上高が単に “530”と記載されてい
ても，文脈などから，それが “530千円”や “530億
円”を意味していると推定される場合が多い．
ここでは，質問文とクリーニング後の表を付録 B

に詳述したプロンプトで GPT-4o miniに入力し，回
答に必要な単位情報を取得する．

3.4 回答形式への正規化
最後に，セルから抽出された数値情報と単位を組

み合わせて正規化し，TQAタスクの回答形式に沿う
数値表現へと変換する．
単位から正規化するための数値を算出し（例：“

千円” → 1,000を乗算），ルールベースにより単位を
反映する．例えば，単位が “千円”と判定された場
合，セル値 “530”千円を “530000”円に補正する．

4 実験設定
4.1 評価用データセット
本研究では，有価証券報告書をベースとした表形

式 QA タスクである TQA データセットを用いて，
提案手法の評価を行う [6]．
本データセットは，訓練データ（10,300件），検証

データ（1,441件），テストデータ（2,898件）から構
成され，各データには表を含む文書ファイル，表に
紐づく質問，および回答に必要とされる情報が含ま
れるセルの IDと正答が含まれる．
訓練データセット 10,300件のうち，900件のみを
言語モデルの学習用データとして，100件を学習時
の検証データとして 3.2.2節に記載の学習に用いる．
オリジナルの検証データは，ハイブリッド検索にお
けるハイパーパラメータ調整に用いる．

4.2 評価指標
木村ら [6]に倣い，セル検索の正解率（セル検索
性能）および出力回答の正解率（回答出力性能）を
評価する．いずれの評価においても，正解判定は参
照解との完全一致に基づく．本評価では，正規化後
の値のうち数値部分のみを判定対象とし，“百万円”
のような単位表現は評価対象から除外する．

4.3 評価モデル・人手評価方法
本研究では，日本語に対応する 6 種類の言語
モデル（Sentence-BERT [16]，multi-lingual E5-base /
large [17]，Ruri-v3-310m [9]，BGE-m3 [18]，および
GLuCoSE-base [19]）を評価する．用いた言語モデル
の詳細は付録 Cに記載する．また，ベースラインと
して GPT-4o mini単体で回答を出力させた場合（プ
ロンプトは付録 Bに詳述）と，TF-IDFのみを検索
に用いた場合においても評価する．
さらに，人手による検索結果と比較するために，

財務知識を持たない日本語を母語とするアノテータ
により評価データセットでどの程度の正解率を示す
かを測定する．人手評価方法は付録 Dに記載する．

5 実験結果・考察
各手法のセル検索性能を図 3に，回答出力性能の

結果を図 4に示す．
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図 3 セル検索性能の評価実験結果
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図 4 回答出力性能の評価実験結果

オリジナルの言語モデルはいずれも，TF-IDFベー
スのセル検索性能（59.4%）と比較して，低い精度を
示した (Sentence-BERT: 32.1%，Ruri-v3-310m: 43.2%，
E5-base: 51.0%，E5-large: 44.7%，BGE-m3: 26.2%，
GLuCuSE-base: 37.1%)．一般的な検索データセット
で高い性能を示す Ruriや E5などの言語モデルと比
べて，単純な表層一致に基づく手法が高い性能を示
したことから，本評価データセットにおいては，質
問と同一の語句を含むセルを特定する能力が重要で
あると示唆された．
一方，GPT-4o mini は，回答出力評価において

TF-IDF（55.4%）を上回る性能である 63.9%を達成
した．しかし，GPT-4o mini は数値や日付の抽出は
比較的得意であるが，表中の正しいセル位置の特定
に失敗することが多いことが分かった．例えば，会
計年度や項目名を取り違えて表の中から誤った行や
列を選択しやすいという傾向が確認された．
これに対して，対照学習した言語モデルを用い

たベクトル検索手法は，いずれのモデルにおいて
もセル検索性能において 75%以上を達成し，特に
Ruri-v3-310mでは 78.4%，E5-baseでは 79.5%となっ
た．これは GPT-4o miniの精度（63.9%）を上回る性
能であった．本結果は，有価証券報告書の表データ
から得られた有価証券報告書の表データをセルや
行/列ごとにモデルが学習したことで，表層的な表現
が類似したセル間でも識別が可能になったためと考
えられる．
ハイブリッド検索手法は，いずれのモデルでもセ

ル検索性能において 80%前後，回答出力性能で 72-
75%を算出した．最も性能が高かった Ruri-v3-310m
では，セル検索性能において 83.0%，回答出力性能
で 74.8%であった．この性能向上は，意味的類似度
と表層的な類似度を統合することで，安定したセル

検索が実現されたことに起因すると考えられる．
人手による評価の結果，財務知識を持たないアノ
テータでも，表から必要な情報を抽出する正解率は
93.1%であった．この人手正解率と比較すると，提
案手法は約 10%低い精度にとどまっている．本結果
は，複雑な表データから，人間が構造的に理解でき
る情報を抽出できない提案手法の課題を示唆した．

6 おわりに
本研究では，有価証券報告書を対象とした表
データに関する質問応答タスク (Table Question
Answering; TQA)のために，複雑な表構造を考慮し
た手法を提案し，その有効性を検証した．提案手
法は，(1)表の前処理，(2)，提案手法による表検索，
(3)LLMによる単位抽出，(4)回答出力からなる．表
検索には，日本語に対応した 6 種類の言語モデル
と TF-IDFを組み合わせたハイブリッド検索を採用
した．さらに，1,000件の TQAデータから検索用の
言語モデルを学習するために訓練データを構築し，
モデルを対照学習することで，検索性能の向上を
図った．
評価の結果，TQA データセットにおいて，Ruri-

v3-310mに本手法を適用することでセル検索性能で
83.0%を達成し，GPT-4o miniを上回り最も高い性能
を示した．
一方，財務知識を持たない人手アノテータであっ

ても，セル検索性能において 93%を超える精度で
あった．この非専門家の精度と比較した結果，提案
手法はいずれも 10%以上の精度差が確認された．本
結果により，言語モデル単体では，複雑な表データ
から人間が構造的に理解できる情報を抽出すること
が難しいケースが多いと示された．
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A 提案手法の前処理方法
本章では提案手法の前処理の詳細を説明する．
表の外部に存在するテキスト文書や，表そのも

のと無関係な注釈情報をすべて除去する．次に，
“colspan”および “rowspan”を除くすべての HTML属
性（“style”，“class”，“id”など）を削除する．最後に，
“td”タグ内部に存在する追加の HTML タグをすべ
て削除し，内容をプレーンテキストに変換する．な
お，一部のケースでは，単一のセル内に入れ子構造
の表が含まれることがある．本来は，このような入
れ子構造も扱うことが望ましいが，本研究では実装
上の複雑さを回避するため，入れ子の表は 1つのセ
ルに統合して処理する．

B 入力プロンプト
TQAデータセットにおいて，表から質問に対応す

る正しいセル IDを検出するために，以下のプロン
プトを GPT-4o miniに入力する．

プロンプト

以下の表の中で、以下の質問の答えが書か
れているセルの “cell_id” を教えてください。
“cell_id”の値だけを答えてください。
#質問: {question}
#表: {table}

また，表から質問に対応する値を抽出するため
に，以下のシステムプロンプトとプロンプトを
GPT-4o miniに入力する．

システムプロンプト

情報を見つけるのに役立つ AIアシスタント
です。

プロンプト

以下の表に基づいて、質問に答えてください。
答えの値とその単位を
{{ "value": "値", "unit": "単位" }}
という JSON形式で出力してください。出力
のみを答えてください。
#質問：{question}
#表：{table}

path: ./data/ntcir18-u4/table_qa/valid/questions.json
1441 questions

table_id: S100J2S4-0105040-tab79
path: ./data/ntcir18-u4/table_qa/valid/reports/S100J2S4/S100J2S4-0105040.html

toggle table highlight
資本金 資本剰余金 利益剰余金 自己株式 株主資本合計

当期首残高 122,805 104,153 765,325 △ 4,443 987,841

会計方針の変更による

累積的影響額
△ 5,298 △ 5,298

会計方針の変更を反映し

た当期首残高
122,805 104,153 760,026 △ 4,443 982,542

当期変動額

剰余金の配当 △ 13,270 △ 13,270

親会社株主に帰属する

当期純利益
130,102 130,102

自己株式の取得 △ 26 △ 26

自己株式の処分 0 0 0

連結範囲の変動 △ 57 △ 57

株主資本以外の項目の

当期変動額（純額）

当期変動額合計 － 0 116,775 △ 26 116,748

当期末残高 122,805 104,153 876,802 △ 4,469 1,099,291

その他の包括利益累計額

純資産合計その他

有価証券

評価差額金

繰延ヘッジ

損益

為替換算

調整勘定

退職給付に

係る調整

累計額

その他の

包括利益

累計額合計

当期首残高 131,115 △ 2,048 △ 2,092 159 127,133 1,114,975

会計方針の変更による

累積的影響額
△ 5,298

会計方針の変更を反映し

た当期首残高
131,115 △ 2,048 △ 2,092 159 127,133 1,109,676

当期変動額

剰余金の配当 △ 13,270

親会社株主に帰属する

当期純利益
130,102

自己株式の取得 △ 26

自己株式の処分 0

連結範囲の変動 △ 57

株主資本以外の項目の

当期変動額（純額）
△ 21,905 △ 1,922 △ 259 △ 233 △ 24,321 △ 24,321

当期変動額合計 △ 21,905 △ 1,922 △ 259 △ 233 △ 24,321 92,426

当期末残高 109,209 △ 3,971 △ 2,352 △ 73 102,811 1,202,103

当連結会計年度(自 2019年４月１日 至 2020年３月31日)

(単位：百万円)

株主資本

資本金 資本剰余金 利益剰余金 自己株式 株主資本合計

当期首残高 122,805 104,153 876,802 △ 4,469 1,099,291

会計方針の変更による

累積的影響額
－

会計方針の変更を反映し

た当期首残高
122,805 104,153 876,802 △ 4,469 1,099,291

当期変動額

剰余金の配当 △ 15,165 △ 15,165

親会社株主に帰属する

当期純利益
140,997 140,997

 





1 2 3 4 5 Next Last

# id question

 





28 question_tqa_valid29 ダイキン工業株式会社の2020年における「売上高、経営指標等」は？

29 question_tqa_valid30 ダイキン工業株式会社の2019年時点の連結決算における「退職給付に

30 question_tqa_valid31 ソフトバンク株式会社の2016年における「当期包括利益：親会社の所

31 question_tqa_valid32 大和ハウス工業株式会社の2020年時点の個別決算における「建物（純

32 question_tqa_valid33 味の素株式会社の2019年時点における「のれん、減損損失累計額」は

33 question_tqa_valid34 ダイキン工業株式会社の2020年時点の個別決算における「社債」は？

34 question_tqa_valid35 株式会社リクルートホールディングスの2020年時点における「貸借対

35 question_tqa_valid36 ソフトバンク株式会社の2020年時点の個別決算における「海底線使用

36 question_tqa_valid37 味の素株式会社の2019年時点における「仕入債務及びその他の債務、

37 question_tqa_valid38 株式会社大和証券グループ本社の2020年時点の個別決算における「短

38 question_tqa_valid39 株式会社リクルートホールディングスの2020年時点の個別決算におけ

39 question_tqa_valid40 住友不動産株式会社の2018年時点の連結決算における「会計方針の変

40 question_tqa_valid41 ソフトバンク株式会社の2019年のCapitalSurplusIFRSMemberにおけ

41 question_tqa_valid42 味の素株式会社の2017年における「経常利益又は経常損失（△）、経

42 question_tqa_valid43 株式会社　東芝の2020年時点のNobuakiKurumataniMemberにおける

43 question_tqa_valid44 ダイキン工業株式会社の2020年時点のOrdinaryShareMemberにおけ

44 question_tqa_valid45 味の素株式会社の2020年時点における「繰延税金資産」は？

45 question_tqa_valid46 ソフトバンク株式会社の2020年における「その他、営業費用」は？

46 question_tqa_valid47 ダイキン工業株式会社の2020年時点のOrdinaryShareMemberにおけ

47 question_tqa_valid48 ソフトバンク株式会社の2020年時点の個別決算における「社債」は？

48 question_tqa_valid49 株式会社小松製作所の2020年時点の個別決算における「繰延税金資産

49 question_tqa_valid50 住友不動産株式会社の2019年時点の連結決算における「建物及び構築

50 question_tqa_valid51 株式会社ニトリホールディングスの2019年の連結決算における「当期

51 question_tqa_valid52 住友不動産株式会社の2019年の連結決算のTreasuryStockMemberに

52 question_tqa_valid53 ソフトバンク株式会社の2019年の個別決算における「受取配当金、営

53 question_tqa_valid54 株式会社　東芝の2019年の個別決算における「貸倒引当金繰入額、販

54 question_tqa_valid55 ダイキン工業株式会社の2020年時点の個別決算における「長期貸付金

First Prev

selected question
# 39
id question_tqa_valid40

question
住友不動産株式会社の2018年時点の連結決
算における「会計方針の変更を反映した当
期首残高」は？

doc_idS100J2S4
table_idS100J2S4-0105040-tab79
cell_idS100J2S4-0105040-tab79-r5c7
value 1109676000000

図 5 人手アノテーションの GUI画面例

C 評価対象モデルの一覧
以下に評価対象モデルを一覧する．
• Sentence-BERT: https://huggingface.co/sonoi
sa/sentence-bert-base-ja-mean-tokens-v2

• Ruri-v3-310m: https://huggingface.co/cl-nag

oya/ruri-v3-310m

• multilingual E5-base: https://huggingface.co/i
ntfloat/multilingual-e5-base

• multilingual E5-large: https://huggingface.co/i
ntfloat/multilingual-e5-large

• bge-m3: https://huggingface.co/BAAI/bge-m3
• GLuCoSE-base: https://huggingface.co/pksha

tech/GLuCoSE-base-ja-v2

D 人手評価方法
本研究では，TQA データセットを人手で評価す
る．アノテータは，財務知識を持たない日本語母語
話者 1人である．
このアノテーション作業を支援するため，与えら
れた質問に対応する表中のセル IDを作業者が容易
に特定可能な GUI を開発した．本インターフェー
スの例を図 5に示す．

GUI左側のリストから質問を選択すると，対応す
る表が画面右側に表示される．ここで，検証データ
では正解の抽出対象のセルはオレンジ色でハイライ
ト表示するが，テストデータでの人手評価において
は，この機能はオフにする．また，マウスカーソル
をセル上に合わせると，該当セルの IDがカーソル
付近に表示される．本機能により，アノテータが目
的の情報が含まれるセル IDを容易かつ正確に特定
することを可能とする．
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