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概要
機械学習研究において適切なデータセットの発見

は重要な課題であるが，データセット説明文の多く
は非構造化テキストであり，数値による検索が困難
である．本研究では，データセット文書から数値情
報を抽出し構造化メタデータとして整理するタス
クを新たに提案する．まず，論文とリポジトリから
データセットに関する説明文書 3,926件を抽出し，
数値エンティティとその文脈に関するアノテーショ
ン済みコーパスを構築した．次に，数値情報と数値
情報の補足情報（非数値情報）を二段階に分けて抽
出するようモデルを訓練した．実験では，数値エン
ティティに対して F1スコア 72.0%，非数値エンティ
ティに対して F1スコア 63.4%を達成した．

1 はじめに
機械学習モデルの訓練と評価においてデータセッ

トは不可欠な要素であり，様々な分野において数千
を超えるデータセットが公開されている．これらの
データセットを選択する際には，データサイズや収
集方法，アノテーション方式など複数の要因を考慮
する必要がある．しかし，データセット情報は論文
やリポジトリページに散在しており，その多くは非
構造化テキストである．数値情報が統一的な形式で
記述されていないため，研究者は実験要件を満たす
データセットを見つけることが困難な場合がある．
この問題に対する一つのアプローチとして，非構

造化文書から数値情報を自動抽出することが挙げら
れる（図 1）．このようなシステム構築には，ラベル
体系の設計，対象領域におけるアノテーション済み
コーパスの構築，エンティティ抽出モデルの学習が
必要となる．しかしデータセット文書を対象とした
一貫性のあるアノテーション済みコーパスや標準的
なベンチマークは存在せず，モデル開発と公平な比
較評価が制限されている．
本論文ではこれらの課題に対処するため，

図 1 数値メタデータ抽出の概要

データセット文書からの数値情報抽出コーパス
NIED（Numerical Information Extraction from Dataset
descriptions）を提案する．NIED は学術論文，リポ
ジトリ説明文から収集した 3,926件のアノテーショ
ン付き文書で構成される．実際のデータセット作成
手順を反映した二層のラベル体系として，データ量
やアノテーションの種類数などの数値エンティティ
と，その意味的文脈を提供する非数値エンティティ
を区別することで，データセットの様々な特性を表
すメタデータを生成する．
七つの事前学習済み言語モデルを用いた二段階抽
出手法によるベースライン評価では，最良モデルが
数値エンティティに対して F1スコア 72.0%，非数
値エンティティに対して F1スコア 63.4%を達成し，
データセットメタデータ整理のための自動抽出の実
現可能性を示した．本リソース1）はデータセットの
定量的特性を活用した検索・比較ツールの開発を促
進することを目的とする．

2 関連研究
数値情報抽出は様々な領域で必要とされている
ものの，これまで十分な研究が行われてこなかった
[1]．先駆的な取り組みとして MeasEval共有タスク
[2]が科学論文からのカウント，測定値，関連文脈
の抽出に関するベンチマークを確立した．しかし，
MeasEval のラベル体系は化学や生物医学における

1） https://github.com/mm-doshisha/NIED
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表 1 ラベル定義とエンティティ分布
数値ラベル

ラベル 定義 数
DATA_COUNT データ数に関する数値．全体サイズ，訓練・検証・評価データ数など 1,244
ANNOTATION アノテーションの種類数．クラス数，カテゴリ数，タグ数など 259
COLLECTION データ収集に関する数値．被験者数，収集源数，収集条件数など 395
DOMAIN 対象ドメインの数．言語数，分野数，テーマ数など 53
CONTRIBUTOR データセット作成に関与した人数．アノテーター数，評価者数など 49

非数値ラベル
ラベル 定義 数
UNIT 数値が何を数えているかを示す基本単位 1,871
EXTENDED_UNIT UNITに修飾語を加えた詳細な単位表現 1,860
QUALIFIER 数値の意味を明確化する補足情報．データ特性，収集方法，出所，用途など 1,201
MODIFIER 数値の精度や範囲の程度を示す表現．approximately，at least，averageなど 197
DENOMINATOR 数値が表す比率や密度の基準となる単位 116
SPLIT 数値が属するデータ分割を示す用語．training，validation，testなど 200
DATASET 数値に関連するデータの格納・提供元．データセット名，コーパス名など 526

物理量の識別を目的として設計されており，データ
セット文書への適用可能性は限定的である．
近年，学術文書を対象とした領域特化型の抽出タ

スクに関する研究も行われている．例えば Saierら
[3]は機械学習論文における実験設定パラメータの
抽出に焦点を当て，Alyafeaiら [4]はスキーマ駆動ア
プローチを用いた科学論文からの構造化メタデータ
抽出の実現可能性を示した．しかし，実験パラメー
タや物理測定値とは異なり，データセット構築情報
には以下の二つの特徴的性質がある．第一に，数値
はデータセット作成手順において異なる役割，すな
わちデータ量，アノテーションの種類数，収集条件
などを果たすため意味的カテゴリ化が必要である．
第二に，数値エンティティ単独では意味のある解釈
に不十分であり，その正確な意味を決定する文脈要
素を抽出する必要がある．そのため本研究ではデー
タセット文書の構造に適したラベル体系の設計から
開始した．

3 コーパス構築
3.1 データ収集
データセットのモダリティと領域の多様性を確保

するため，以下 4つの情報源からデータセット文書
を収集した．

Papers with Code (PwC)2）：画像，テキスト，動画，
2） https://paperswithcode.com/

音声の 4モダリティから各 50件の説明文を収集し
計 200件を得た．

Figshare3）：コンピュータサイエンス以外の領域の
多様性確保のため，同サイトで定義されている 22
トップレベルカテゴリから各 20件をサンプリング
し，多様な学術分野にわたる 440件の説明文を得た．

NeurIPS Datasets and Benchmarks track (2021–
2024)：arXiv と OpenReview プラットフォームか
ら，このトラックで採択された 40件の論文を収集
した．

arXiv：研究論文における文書スタイルの網羅性
確保のため，Papers with Codeから直接参照されてい
る 40件の arXiv論文を追加収集した．
全論文は CC-BY ライセンスのものに限定し，

GROBID4）を用いてテキスト抽出を行った．図表，
引用，一般的なセクション（Introduction，Related
Work，Conclusion）は除外した．spaCy5）を用いて品
詞タグを付与した後，少なくとも 1つの NUMタグ
を持つトークンを含む文のみを有効なデータセット
文書として保持した．

3.2 アノテーションと品質評価
先行研究 [2]を参考に本タスクのアノテーション
ガイドラインを作成し，第一著者が全文書に対し

3） https://figshare.com/
4） https://github.com/kermitt2/grobid
5） https://spacy.io/
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表 2 コーパス統計
項目 値
総文書数 3,926
総文数 16,727
数値エンティティスパン数 2,000
非数値エンティティスパン数 5,971

て手動でアノテーションを行った．表 1に 12ラベ
ルの定義と分布を，表 2 にコーパスの統計情報を
示す．
品質評価のため，第一著者以外の 3名のアノテー

ターがコーパスの 10%に相当するサブセットに対
してアノテーションを行った．第一著者を含む 4
名のアノテーター間の全ペアについて一致度を測
定し，その平均を算出した．一致度の評価にはエ
ンティティスパンの一致を評価するための pairwise
F1 scoreを用いた．数値ラベルの Micro F1スコアは
80.5%，非数値ラベルの Micro F1スコアは完全一致
で 75.6%，境界一致で 79.7%を達成した．詳細な評
価結果は付録に示す．

4 二段階抽出手法
対象タスクでは複数の非数値エンティティが

トークン境界を共有する場合がある．例えば「1,000
training samples」というフレーズでは，training を
SPLITとして，training samplesを EXTENDED_UNIT
としてアノテーションするため，これらのエンティ
ティは trainingというトークンを共有し境界が重複
する．本手法は抽出を逐次的なステップに分解する
ことでこの問題に対処する．まず数値エンティティ
を抽出し，次にそれらをアンカーとして用いて非数
値エンティティを抽出する．この設計は MeasEval
で高性能を示したカスケード方式 [5]から着想を得
ている．

4.1 ステップ 1：数値エンティティ抽出
このステップでは数値エンティティを識別・分

類する標準的な固有表現抽出を行う．具体的には，
アノテーション付きデータセットで事前学習済み
言語モデルをファインチューニングし，5つの数値
ラベル，すなわち DATA_COUNT，ANNOTATION，
COLLECTION，DOMAIN，CONTRIBUTOR を予測
する．

4.2 ステップ 2：非数値エンティティ抽出
ステップ 1 で検出された各数値エンティティに
対し，このステップではその文脈を提供する非数値
エンティティを抽出する．検出された数値エンティ
ティを特殊トークン [NUM]と [/NUM]で囲み，七つ
の非数値ラベルそれぞれに対して個別の二値分類
モデルを訓練する．複数の数値エンティティを含む
場合，各エンティティに対して個別の入力インスタ
ンスを生成し，対象の数値エンティティのみをマー
クする．最終的に全二値分類モデルからの最終予測
を集約し，数値および非数値エンティティとそれら
の対応関係を示す包括的なアノテーションを生成
する．

5 実験
5.1 実験設定

RoBERTa [6]，BERT [7]，DistilBERT [8]，ALBERT
[9]，XLNet [10]，DeBERTa [11]，SciBERT [12]の七つ
の事前学習済みモデルを用いて二段階手法を実行
した．データセットを訓練セットとテストセットに
4:1の比率で分割した後，各モデルを数値エンティ
ティ抽出と七つの非数値ラベルそれぞれに対して個
別にファインチューニングした6）．比較手法として
条件付き確率場（CRF）と BiLSTM-CRF [13]も訓練
した．
評価にはスパンベースの評価指標を用い，完全一

致と境界一致の両スキームで適合率，再現率，F1ス
コアを算出した．完全一致はスパン境界が完全に一
致した場合のみ，境界一致は部分的にでも重複があ
る場合にエンティティを正解とする．なお，非数値
エンティティは数値エンティティレベルで評価し，
複数の数値エンティティと対応している場合は各対
応を個別にカウントした．

5.2 結果と分析
表 3より，BERTベースモデルがデータセット文
書からの数値情報抽出において CRFベース手法を
大幅に上回ることが分かる．XLNetが最高性能を達
成し，完全一致評価において数値エンティティに対
して F1スコア 72.0%，非数値エンティティに対して
F1スコア 63.4%を記録した．

6） ファインチューニングには spacy init fill-configで自動生成
された設定値を使用した．詳細な設定は GitHubリポジトリ
で公開している．

― 1895 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 3 数値および非数値エンティティ抽出におけるモデル性能比較

モデル
数値 非数値

完全一致 境界一致 完全一致 境界一致
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

ALBERT 0.778 0.639 0.702 0.795 0.653 0.717 0.674 0.563 0.613 0.729 0.608 0.663
BERT 0.726 0.684 0.704 0.741 0.698 0.719 0.622 0.598 0.610 0.680 0.654 0.666
DeBERTa 0.781 0.658 0.714 0.801 0.675 0.733 0.677 0.577 0.623 0.729 0.622 0.671
DistilBERT 0.771 0.642 0.700 0.791 0.658 0.719 0.688 0.571 0.624 0.743 0.617 0.674
RoBERTa 0.804 0.633 0.709 0.826 0.650 0.727 0.679 0.556 0.611 0.739 0.606 0.666
SciBERT 0.779 0.670 0.720 0.798 0.686 0.738 0.664 0.581 0.620 0.731 0.639 0.682
XLNet 0.779 0.670 0.720 0.795 0.684 0.735 0.684 0.590 0.634 0.740 0.638 0.685

CRF 0.735 0.451 0.559 0.744 0.457 0.566 0.574 0.295 0.390 0.623 0.320 0.422
BiLSTM-CRF 0.413 0.417 0.415 0.443 0.448 0.446 0.208 0.213 0.210 0.302 0.310 0.306

表 4 最良モデルのラベル別性能

ラベル F1スコア
完全一致 境界一致

数値ラベル (XLNet)

ラベル非依存検出 0.762 0.777

ANNOTATION 0.500 0.500
COLLECTION 0.656 0.656
CONTRIBUTOR 0.769 0.769
DATA_COUNT 0.771 0.794
DOMAIN 0.737 0.737

Macro Average 0.687 0.691
Micro Average 0.720 0.735

非数値ラベル (XLNet)

DATASET 0.622 0.693
DENOMINATOR 0.409 0.409
EXTENDED_UNIT 0.671 0.720
MODIFIER 0.700 0.700
QUALIFIER 0.551 0.652
SPLIT 0.424 0.471
UNIT 0.688 0.713

Macro Average 0.581 0.623
Micro Average 0.634 0.685

表 4 に XLNet の詳細な性能内訳を示す．分類を
伴わない数値エンティティ検出は完全一致で F1ス
コア 76.2%，境界一致で F1スコア 77.7%を達成した
が，特定のラベルへの分類を伴う場合，Micro F1ス
コアは完全一致で 72.0%，境界一致で 73.5%に低下
した．この結果は，数値の位置特定は適切なラベル
の割り当てよりも容易であることを示唆している．
性能はラベルの出現頻度と複雑さによって変動
した．最も出現頻度の高い DATA_COUNT が最良
の性能を示し，完全一致で F1スコア 77.1%を記録
した．一方，ANNOTATIONは分類が最も困難であ
り，完全一致で F1スコア 50.0%にとどまった．これ
は訓練データが少ないことに加え，ANNOTATION
ラベルが示す数値と DATA_COUNT など他のラベ
ルが示す数値を区別することが難しいためと考え
られる．同様に，非数値ラベルの中では UNIT と
EXTENDED_UNIT が良好な性能を示し，より高い
出現頻度と明確な語彙パターンの恩恵を受けた．

6 おわりに
本論文では，データセット文書から構造化数値情
報を抽出する課題に取り組み，NIEDコーパスの構
築と二層ラベル体系の提案という二つの主要な貢献
を行った．実験により，事前学習済み言語モデルを
用いた数値および非数値エンティティ両方の自動抽
出の実現可能性を確認した．今後の課題として，研
究基盤への応用を探求し，データセットの発見可能
性とメタデータ標準化を強化するための既存学術
データベースとの統合を検討する．
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表 5 数値ラベルのアノテーション品質評価
ラベル F1スコア
ラベル非依存検出 0.886

ANNOTATION 0.642
COLLECTION 0.684
CONTRIBUTOR 0.900
DATA_COUNT 0.850
DOMAIN 0.583

Micro Average 0.805
Macro Average 0.732

表 6 非数値ラベルのアノテーション品質評価

ラベル F1スコア
完全一致 境界一致

DATASET 0.663 0.719
DENOMINATOR 0.609 0.671
EXTENDED_UNIT 0.839 0.859
MODIFIER 0.723 0.730
QUALIFIER 0.525 0.660
SPLIT 0.864 0.864
UNIT 0.840 0.855

Micro Average 0.756 0.797
Macro Average 0.723 0.766

付録
付録 A：アノテーション品質評価の詳細
アノテーション品質評価と人間性能のベースラ

イン確立のため，同志社大学の学部生 3名を採用し
コーパスの一部を評価した．練習セッション完了
後，Figshare説明文 44件，Papers with Code説明文 20
件，Papers with Code論文 4件，NeurIPS論文 4件か
らなる評価用サブセットに対してアノテーションを
行った．
第一著者を含む 4名のアノテーター間の全ペアに

ついて一致度を測定し，その平均を算出した．一致
度の評価にはエンティティスパンの一致を評価する
ための pairwise F1 scoreを用いた．またラベルに関
係なく数値エンティティの識別に関する一致度を測
定するラベル非依存の数値エンティティ検出も評価
した．
表 5と表 6に数値および非数値ラベルに対する品

表 7 ゴールド数値エンティティ条件下での非数値ラベ
ル抽出性能

モデル 完全一致 境界一致
Macro Micro Macro Micro

ALBERT 0.747 0.820 0.786 0.868
BERT 0.730 0.813 0.788 0.868
DeBERTa 0.754 0.820 0.794 0.863
DistilBERT 0.749 0.820 0.798 0.868
RoBERTa 0.748 0.813 0.798 0.862
SciBERT 0.746 0.810 0.800 0.866
XLNet 0.749 0.820 0.807 0.874

質評価結果を示す．数値ラベルでは完全一致と境界
一致で同じ値が得られたため表 5には 1つの結果の
みを示す．結果は両タイプのラベルにわたって妥当
な一貫性を示している．
付録 B：ゴールド数値エンティティ条件下
での非数値ラベル抽出性能
提案手法の二段階アプローチにおける非数値エン

ティティ抽出の性能上限を評価するため，ステップ
1で抽出された数値エンティティの代わりに正解の
数値エンティティを与えた条件下でステップ 2の性
能を測定した．この実験設定では数値エンティティ
の抽出誤差を排除し，非数値エンティティ抽出モデ
ルの純粋な性能を評価できる．
表 7にゴールド数値エンティティ条件下での各モ
デルの非数値ラベル抽出性能を示す．全モデルが通
常条件と比較して大幅な性能向上を示し，Micro F1
スコアで約 18%から 20%の改善が見られた．最良モ
デルは境界一致評価において XLNetであり，Micro
F1スコア 87.4%を達成した．
ゴールド条件下でも完全一致において Micro F1

スコアが 82%程度にとどまることから，非数値エ
ンティティ抽出自体に改善の余地があることが
分かる．興味深いことに，XLNet は完全一致では
DistilBERTや DeBERTaに劣るものの境界一致では
最良の性能を示しており，境界の柔軟性において優
位性を持つことが示唆される．この結果は，ステッ
プ 1における数値エンティティ抽出の精度向上が全
体の性能に大きく寄与する一方で，非数値エンティ
ティ抽出モデル自体の改善も重要であることを示し
ている．
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