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概要
テキストアナリティクスにおける実験設定の記述
や再現は，非専門家の研究者にとって困難な課題で
ある．本研究では，構造化データとテキストを相互
変換する Data2Textおよび Text2Dataタスクの基盤強
化を目的とし，日本語Wikipediaから抽出した 123M
文規模の新たなデータセット Japinax を構築した．
実験では，事前学習済み言語モデルの fine-tune にお
けるデータサイズと変換精度の相関を分析し，実
用的な精度を得るための定量的な指標を明らかに
した． さらに，実社会応用として Web アプリケー
ション LiTA を開発し，研究支援機能を提供すると
ともに，ユーザからのフィードバックを通じて継続
的にデータセットを拡充するシステムを実現した．

1 はじめに
人文学や社会科学において，研究対象とするテキ
スト集合から統計的な知見を得るために，情報学
の活用が広がっている．テキストアナリティクス
とは，単語の出現頻度分析や共起ネットワーク，ト
ピックモデルなどの手法を用いて，テキストを定量
的に分析する分野である．しかし，これらの分析手
法を適切に選択し，各種パラメータを調整・理解す
るには，統計学や情報学に関する高度な専門知識
が要求される．そのため，非専門家である研究者に
とって，実験の設定内容を論文中に必要十分に記述
することや，他者の論文から実験設定を正しく再現
することは，依然として高い障壁となっている [1]．
こうした課題に対し，森田ら [1] は，テキストア
ナリティクスの操作ログ（構造化データ）と論文中
の説明文（自然言語）の間の双方向変換モデルを提
案した．この変換は，構造化データからテキスト
を生成する Data2Text と，テキストから構造を抽出
する Text2Data の両面を併せ持つタスクである．し

かし，先行研究で構築された日本語データセット
Texylon は，人手によるアノテーションに基づいて
いるため，データサイズが制限されていた．
本研究では，まず日本語における Data2Text およ
び Text2Data の基盤となる大規模なデータセットの
構築に取り組む．日本語 Wikipedia のダンプデータ
から，表（‘‘data’’）とテキストを紐付けた新たな
データセット Japinax を構築した．本データセット
は 123M 文から構成され，日本語におけるデータ・
テキスト変換研究の新たなベンチマークとなるもの
である．
その上で，事前学習済み言語モデルをベースと

し，追加学習に用いるデータセットのサイズが，変
換精度にどのような影響を与えるかを分析した．実
験を通じて，具体的な量的目標を示した上で，それ
を補うための仕組みを提案する．すなわち，実社会
応用として Web アプリケーション LiTA を開発し，
ユーザからのフィードバックを通じて継続的にデー
タセットを拡充するシステムを実現した．

2 関連研究

2.1 Data2Text

Data2Text とは広く ‘‘構造化データから，それを
記述する自然言語への変換’’ を扱うタスクであ
る．よく扱われる構造化データには，MR（meaning
representation; 意味表現），グラフ構造，表形式デー
タなどが挙げられる．

Data2Text用データセットとしては，WebNLG [2]，
WIKITABLETEXT [3] などが存在する．WebNLG は
グラフ構造，とくに知識グラフに対する Data2Text
のためのデータセットであり，後者は表形式データ
に対する Data2Textを扱う．
たとえば Kaleらは，transformer encoder-decoderで

ある T5 [4] を用いたモデルを提案し，従来手法を上
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回っている [5]．彼らは大規模な英語コーパスで事
前学習された T5モデルを，WebNLG等の Data2Text
データセットで fine-tune することで，質の高いテキ
スト出力を得たと報告している．その際，生の構造
化データを単一の文字列へ ‘‘線形化（linearization）’’
し，言語モデルへの入力としている．

2.2 Text2Data

IE（information extraction; 情報抽出）の一分野を
なすタスクとして，Data2Text の逆変換 Text2Data が
ある．前述の Kale らのモデルのように，線形化手
法を用いた Text2Data用 T5がWuらによって提案さ
れた [6]．これは BERT [7]による NER（named entity
recognition; 固有表現認識）を上回る精度を記録し，
線形化手法の優位性を示した．
また，近年のLLM（large language model;大規模言

語モデル）の台頭により，Text2Dataは劇的に精度が
向上した．TKGT [8] は LLM を用いた Text2Data モ
デルの代表例である．これは線形化手法をも大きく
上回り，とくに評価指標の一つ header F1 [6] におい
ては 100% を達成し，Wu らの 86.02 ∼ 88.02% を凌
いだ．ただし LLM はパラメータ数が非常に多く，
TKGT も合計で 76 B ほどのパラメータを有してい
る．この事実は前節で述べたような ‘‘実システムで
の応用’’ をするにあたって，大きな障害となる．す
なわち，RAM 等のハードウェア資源を多く消費す
るため，普及に必要なコストが高くなる．そのため
我々は，LLM に頼らずに Text2Dataの手法を模索す
る必要がある．

2.3 テキストアナリティクス分野
テキストアナリティクスは，これら Data2Text，

Text2Data の応用が期待される分野である．テキス
トアナリティクスとはテキスト集合の性質を調べる
ための統計的・確率的手法全般を指す．テキストア
ナリティクスを行うためのツールはいくつか知られ
ているが，その利用には専門性を要することが問題
となっている [1]．
そのような当該分野の研究者の負担を軽減する

ため，森田らはテキストアナリティクス論文執筆・
再現に際して役立つデータセット Texylon およびモ
デルを公開した [1]．Texylon は日本語で書かれた
テキストアナリティクス実験の論文から収集した
Data2Text データセットであり，その ‘‘data’’ として
は実験設定を表す MR が収録されている．ただし，

表 1 評価に使用したデータセット
データセット 言語 ドメイン 文数
WIKITABLETEXT 英 マルチジャンル 13,320
Texylon 日 テキスト分析 423
Japinax 日 マルチジャンル 123M

Texylon は人手でアノテーションしたデータセット
であり，サイズの小ささが問題視されている．

3 データセット
本研究では，Text2Data におけるモデルの性能を

評価するため，言語やドメインの異なる三種類の
データセットを用いる．

WIKITABLETEXT は，Wikipedia から抽出され
た多様なジャンルの表と，それに対応する短い説明
文のペアとから構成される英語のデータセットであ
る [3]．本データセットは，特定のドメインに特化
しない汎用的な Data2Text/Text2Data に対する標準的
なベンチマークとして広く利用されている．各デー
タは，一つのテーブルに含まれる属性名と値のペア
の集合と，その内容を要約または説明する一つの英
文によって構成される．

Texylon は，日本語のテキストアナリティクス
分野の学術論文から収集された，専門的なデータ
セットである．本データセットは，実際の学術論文
内に掲載されている表と，その表の論文中での言説
の対とを人手でアノテーションすることで構成さ
れた．

Japinax 1）は，日本語のData2Text/Text2Dataのた
めに，新たに Wikipedia から構築した日本語データ
セットである．
構築手順は以下の通りである．まず，日本語

Wikipediaの最新のダンプデータ2）から，記事内のセ
クション（section）構造を保持したまま，テキス
トとテーブルを抽出する．次に，各記事をセクショ
ン単位で分割し，各セクション内に含まれる本文テ
キストと，そのセクション内に配置されている表を
一つのサンプルとして紐付ける．一般にセクション
は複数の表を含むため，テキストと表は 1:N に対応
する．本データセットは合計 122,577,476 文から構
成される．

1） /ja"pIn@ks/
2） 2025年 11月 26日現在
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4 実験

4.1 モデル
本研究では，Text2Dataタスクを解くにあたり，次

のアーキテクチャを採用する．いずれのモデルにお
いても，大規模コーパスで事前学習された言語モデ
ルをベースとし，各データセットを用いて fine-tune
を行うことで，構造化データへの変換能力を学習さ
せる．

Linearized Text2Data モデル（Lin） データ全
体の構造を一度に生成することを目的とした，
Seq2Seq としての定式化である．本手法では，入力
として自然言語テキスト [TEXT] を与え，出力とし
て特殊なタグを用いた線形化（linearization）済み構
造化データを生成する [5]．具体的には，Kale らに
倣い，次の形式の擬似的なマークアップテキストを
用いる．

<table>

<cell>

[VALUE]

<header> [KEY] </header>

</cell>

</table>

本論文では，このアーキテクチャを Lin と呼ぶこと
にする．

4.2 評価指標
本研究では，推定された表データ（key-value 対）

の各 [KEY]に対して，生成された [VALUE]が正しく
推定できているかを定量的に測定する．評価には以
下の三種類の指標を用いる．

• Exact match (F1): 生成された値が正解ラベルと
完全に一致するかどうかを判定する．

• BLEU: 生成された値と正解ラベルの間の
#-gramの重なりを測定する [9]．

• Semantic similarity 表層的な一致でなく，意味
的な近接性を評価する．事前学習済み sentence-
transformers モデルである all-MiniLM-L6-v23）

を用いて 384 次元の密ベクトルへと埋め込み，
その平均コサイン類似度を計算する．

3） https://huggingface.co/sentence-transformers/

all-MiniLM-L6-v2 — 2026/01/08アクセス．

表 2 モデルサイズとデータセットサイズの関係．モデ
ルは fine-tune に使用したデータセットの割合 [%] とパラ
メータ数（small/base）を表す

モデル Exact BLEU Semantic
2% small 0.000 00.15 0.293
4% small 0.000 00.17 0.288
8% small 0.000 00.01 0.198

20% small 0.000 76.87 0.908
40% small 0.000 78.74 0.916
60% small 0.001 81.42 0.923

2% base 0.000 63.40 0.874
4% base 0.000 75.39 0.914
8% base 0.001 81.12 0.924

20% base 0.003 83.58 0.930
40% base 0.007 84.28 0.932
60% base 0.011 84.66 0.934

4.3 実験 1

まずモデルのパラメータ数と学習データサイズ
が Text2Data の変換精度に与える影響を調査するた
め，次の設定で実験を行った．ベースとなる言語モ
デルには，CodeContests [10] 等のデータセットで事
前学習された FLAN-T5 [11] を採用し，異なるパラ
メータサイズ（60.5M vs. 0.2B）の間で比較を行っ
た．さらに訓練データサイズを段階的に変化させた
WIKITABLETEXT を用いて，Lin アーキテクチャで
fine-tuneを実施した．

4.4 結果 1

実験 1の結果を表 2に示す．この表から分かるよ
うに，パラメータの少ない（60.5M）モデルでは，
訓練データが 20%（2,000 文）を境に著しく精度向
上し，そこから頭打ちとなる．その評価値は，パラ
メータの多い（0.2B）モデルを 4∼8% の訓練データ
（400∼800文）で学習させたものに及ぶ．このことか
ら，パラメータ数を減らすと，およそそれに反比例
して多くの訓練データを用意する必要があると言
える．

4.5 実験 2

続いて，本研究で構築した Japinax（§3）を中心に，
日本語における Text2Data の性能とドメイン適応能
力を評価した．ベースモデルには，OSCAR [12, 13]
等の日本語コーパスで事前学習された日本語 T5
(0.2B) を使用した．実験 1 と同じようにデータサイ
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表 3 Japinax の N [%] で学習したモデルの精度評価
（unseen設定）

モデル Exact BLEU Semantic
2% 0.000 00.02 0.085
4% 0.000 00.02 0.089
8% 0.000 00.02 0.080

20% 0.000 00.02 0.085
40% 0.000 00.02 0.090
60% 0.000 00.02 0.083
80% 0.000 00.02 0.084

100% 0.000 00.01 0.08

表 4 Japinax の N [%] で学習したモデルの精度評価
（fine-tuned）

モデル Exact BLEU Semantic
2% 0.142 00.00 0.503
4% 0.148 00.00 0.489
8% 0.006 55.47 0.789

20% 0.150 00.00 0.579
40% 0.206 00.00 0.644
60% 0.235 70.36 0.592
80% 0.174 00.00 0.583

100% 0.164 00.00 0.561

ズを変化させながら Japinax で fine-tune し，その上
で以下の二つのシナリオを検証した．
第一に，未知の（unseen）ドメインに対するゼ

ロショット能力を測るため，学習に用いていない
Texylon データセットに対して直接テストを実施し
た．第二に，少数の Texylon データを用いて追加の
fine-tune を行い，その後同じテストデータにおける
性能を測定した．これらの実験において，fine-tune
に用いる Japinax のサイズを変化させることで，大
規模な一般ドメインデータでの学習が，専門的な特
定ドメイン（Texylon）への適応にどのような影響を
与えるかを分析した．

4.6 結果 2

Unseen設定での結果を表 3に，Texylonで fine-tune
したものの結果を表 4 に示す．前者においてはほと
んどのケースで推定に失敗しているのに対して，
fine-tune してドメイン適用することで，精度が大幅
に改善されている．

図 1 テキストアナリティクスツール LiTAの概観

5 アプリケーションとして
これまでの実験（§4）により，およそ数千ほどの

データがあれば，Text2Data モデルを十分に学習で
きることが分かった．そこで，このようなデータを
収集しつつ，実社会への応用として使えるツールと
して，WebアプリケーションLiTA4）を開発した（図
1）．

Text2Data タスクの応用先の一つに，論文テキス
トから実験設定への自動変換による，研究者支援が
ある．その中でも，専門的な情報学的計算に不慣れ
な人文系の研究者を対象に，テキストアナリティク
ス分野における研究者支援が進められてきた [1]．
本研究はその一環として，1) 論文再現の AI アシ

スタント，2) テキストアナリティクスの実験，3)
ユーザのフィードバックによる，さらなるデータ
セットの拡充の三点が可能な Web アプリケーショ
ンを開発した．

6 結論
我々はまず，日本語の Text2Data データセットの

不足を補うため，Wikipediaから 123M文を収集し，
新たなデータセット Japinax を構築した．さらに，
この Japinax や既存の英語データセットを用いて，
データセットのサイズと推定精度との間の詳細な傾
向を示した．ドメイン適用に必要な訓練データ量を
明確にした上で，特定ドメインにおけるデータセッ
トのさらなる収集と，実社会での応用とに焦点を当
てたWebアプリケーションの公開へと至った．
今後は，このアプリケーションの安定した稼働お

よび普及に努めつつ，より精度の高い Text2Data モ
デルの研究を進めなければならず，そのためのデー
タセット収集は急務である．

4） © 2020 Linfer Inc.
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