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動向情報の根拠探索を目的とした統計表データの自動認識
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あらまし 近年，インターネットの急速な発展・普及に伴い，膨大な量の情報が溢れている状況となっている．その中
には，質が高くて役に立つ情報からデマや誤った情報など，質の高いものから低いものまでが混在し，どれが正しい
情報なのかをユーザが選別することはますます困難となっている．筆者らは，ソーシャルネットワーク上の言説，特
に，ある対象の時間的変化を記述した動向情報を対象に，その客観的根拠を統計表データから探索するシステムを提
案している．しかし，統計表は，見出し内容やその階層構造の表現形態が多様であり，これらの自動認識においては
精度の改善が課題となっている．本稿では，表の各項目の認識を系列ラベリング問題として捉え，機械学習に基づく
方法で統計表構造を認識する手法を提案する．従来手法であるルールベースに基づく手法と比較評価する．
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1. は じ め に

近年，インターネットの急速な発展・普及に伴い，膨大な量の
情報が溢れている状況となっている．その中には，質が高くて
役に立つ情報からデマや誤った情報など，質の高いものから低
いものまでが混在し，どれが正しい情報なのかをユーザが選別
することはますます困難となっている．Facebookや Twitter，
ブログなど，情報発信手段は発達する一方，信頼度の高い情報
を見分けるための手段は現状で十分に整っているとはいえない．
ここで，信頼度を見分ける方法の一つに，客観的根拠の有無

に着目した方法が挙げられる．例えば，電子掲示板等に掲載さ
れた匿名発信者による真偽の不明確な情報について，何らかの
情報源から適切な客観的根拠を見つけることができれば，ユー
ザ自身がその情報について信頼度を判断するのは格段に容易に
なると考えられる．しかし，一般に，ユーザ自身が情報を閲覧
するたびに適切な情報源を探すことは，ユーザに大きな負担と
なり現実的でない．また，ユーザ自身で適切な情報源を見つけ
られないことも十分に考えられる．従って，情報の客観的な根
拠を効率よく探索できるシステムの実現が望まれる．
一方で，政府や企業により，膨大な各種データが統計表デー

タとしてWeb 上で広く公開されている．これらの情報は，政
府や企業が調査・集計したものであり，一般に信頼度の高い情
報源と考えることができる．ただし，これらのデータは Excel

形式や CSV形式による表形式で公開されており，中には見出
しを階層関係にするなど複雑な形式のものも存在する．コン
ピュータでこのようなデータを扱うには表の認識や分析といっ
た課題を克服する必要がある．
これらを踏まえ，筆者らは，ソーシャルネットワーク上の言

説，特に，ある対象の時間的変化を記述した動向情報を対象に，
その客観的根拠を統計表データから探索するシステム [1]を提
案した．ユーザが，ソーシャルネットワーク上で見つけた信頼
性を判断したい情報をクエリとして入力すると，そのクエリの

根拠となる統計表データ（あるいは関連するが矛盾する統計表
データ）が探し出され，理解しやすい形に変換された上でユー
ザに提示される．ただし，統計表データには複雑な見出しをも
つものも多く，その構造をより適切に認識するように手法を改
善する課題が残っている．
そこで，本稿では，表の各項目の認識を系列ラベリング問題

として捉え，機械学習に基づく手法で統計表の構造を認識する
手法を提案する．本稿では，CSV 形式で提供されている政府
統計データを対象とし，筆者らが以前に提案したルールベース
に基づく手法と比較する評価実験を行い，提案手法の利点と問
題点について考察する．
本稿の構成は，以下の通りである．2節では，関連研究を紹

介し，3節では，動向情報の根拠探索システムと本稿の取り組
む範囲を述べる．4節では，統計表構造を認識する提案手法に
ついて詳細に述べる．5 節では，評価実験とその結果を示し，
考察を行う．最後に 6節で，まとめと今後の課題を整理する．

2. 関 連 研 究

これまでにも表やその構造を認識する研究は数多く行われて
いる．
Kieningerら [2]は，文書画像から表を認識する手法を提案し

ている．ビジネスレター文書の画像を入力として，表中のセル
などのユニットを認識し，それらユニットの空間的配置からレ
イアウトを分析することで，表の位置とその内部構造を認識し
ている．また，Wang ら [3] は，文書画像を対象に最適化手法
を用いた表認識を提案している．予め文書画像中の線や文字の
領域が大雑把に分割されたものを入力とし，ページのカラムス
タイルのラベリング，表がもつ一貫性評価による表候補の絞り
込み，ページ全体の分割を最大化する反復更新による最適化を
行っている．本稿では，文書画像ではなく，CSV形式の表デー
タを解析対象としている点が異なる．
また，塚本ら [4]は，HTML形式で記述された表を対象とし，



表の項目名と項目データの境界を認識し，解像度の比較的小さ
い携帯端末でも見やすい形式の表に変換する手法を提案してい
る．表の行間あるいは列間で類似度を定め，類似度が低い場合
には行間あるいは列間に内容的な切れ目があると認識する．本
稿では CSV形式で記述された表を対象としている点が異なる
が，表項目の階層関係の認識も含めた見出し部分の解釈手法に
ついては本研究と共通している．
表を利用した応用システムに関する研究も数多く行われて

いる．
Kerpedjievら [5]は，マルチメディアプレゼンテーションを

生成するシステム AutoBriefを提案している．アナリストや専
門家が大量のデータ集合中のパターンや変化を理解することを
支援し，そこで得た情報をテキストと図表によって要約し，プ
レゼン目的に応じて適切な形式で提示するシステムを，輸送
計画のシミュレーションを例に実装している．Wangら [6]は，
HTML 形式で記述された比較的大きな表を，画面サイズの小
さい携帯端末でも見やすい形式の表に変換するシステムを提案
している．HTMLで記述された表を，データテーブルとレイア
ウトテーブルに分類し，データテーブルに対しては，元々の構
造情報が保存されるようにしながら，表全体を 1カラムビュー
に収めることで閲覧体験の向上を目指している．松下ら [7]は，
統計 DB等から得られる時系列数値情報と，それに関連する内
容の一連のテキスト情報を関連付けて視覚化し，ユーザの探索
的データ分析を支援する可視化インタフェースを提案している．
佐伯ら [8]は，テレビ番組中の図表画像を利用し，Web上の動
向情報の根拠を探索・提示するシステムを提案している．テレ
ビ番組中に登場する図表画像を信頼性の高い情報源と考え，信
頼性の不確かなWeb上の動向情報と関連づけることで，ユー
ザによる情報の信頼性判断を効率よく支援することを目指して
いる．筆者ら [1]は，政府や企業が公開する統計表データを信
頼性の高い情報源と考え，これを信頼性の不確かなWeb上の
動向情報と関連づけ，探索・提示するシステムを提案している．
本稿では，統計表データをより正確に認識することにより，動
向情報の根拠探索の精度向上に繋げることを目指す．

3. 動向情報の根拠探索システム

筆者らが提案している動向情報の根拠探索システム [1]の構
成を図 1に示す．なお，本稿で提案する内容は，図中の「表の
意味解釈」の部分に該当する．
本システムは大きく 2つの部分から構成される．
統計表データの収集・解析・登録では，まず，政府や企業等

によりWeb上で公開されている信頼性の高い統計表データを
収集する．次に，統計表データの構造を認識する．具体的には，
表のタイトルや見出し，本体，注釈，単位に当たる項目とそれ
らの構造を認識する．これには，見出しの階層関係の解釈も含
まれる．最後に，解析された統計表データを DBに登録する．
統計表データとの関連づけ・提示では，ユーザから入力され

たWeb上の動向情報をクエリとして解析し，統計表 DB中の
統計表データと関連づける．関連度の高い統計表から該当部分
をグラフ画像化し，ユーザに提示する．

図 1 システム構成図

ユーザは，クエリとして入力した動向情報の内容を，提示さ
れたグラフ画像とを比較することにより，動向情報の信頼度を
格段に効率よく判断できるようになると期待される．

4. 提 案 手 法

4. 1 提案手法の目的
本手法の目的は，Web上で公開されている統計表データを正

しく意味解釈し，コンピュータが扱いやすいデータ構造に変換
することである．ここでは，表を構成する 5 項目を認識対象と
し，これらを, 条件付き確率場 (CRF)を用いた識別モデルに基
づく機械学習で認識する手法を提案する．
4. 2 統計表データの収集
提案システムの目的を実現するためには，信頼性の高い統計

表データを収集する必要があるため，本稿では，政府が公開し
ている政府統計 [9]を収集対象とした．
政府統計では，各府省等が収集した各種統計が取りまとめら

れ，Excel形式や CSV形式等でWeb上に公開されている．公
開されている政府統計のうち，本稿では日本語で記述されてい
る CSV形式の統計表データを収集対象とした．さらに，収集
した統計表データの中にはライブラリでの読み込みに失敗する
データも存在した．本稿では，それらを除いた CSV形式の統
計表データ 49,961件を用いることとした．
4. 3 統計表構造の認識
4. 3. 1 認 識 対 象
1つの統計表には，基本的に，以下の項目が含まれている．
• タイトル
• 注釈
• 列見出し
• 行見出し
• 本体
ここでは，これらの項目に対応するセル (区画)またはセル範

囲を認識対象とする．
タイトル，注釈についてはそれぞれ該当するセルを認識する．

列見出し，行見出しと本体についてはそれぞれ該当するセル範
囲を認識する．なお，見出しについては，表の上側と左側に記



述されていることが一般的であり，これら 2か所の範囲をそれ
ぞれ認識する．
一般的な統計表において，各認識対象に該当するセルおよび

セル範囲を示した例を図 2に示す．

図 2 統計表の認識対象項目に該当するセルおよびセル範囲の例

各項目の認識にあたっては，ルールベースによる手法，およ
び，条件付き確率場 (CRF) を用いた機械学習による手法の 2

つを比較する．まず，筆者らが以前に提案したルールベースに
基づく手法について説明する．
4. 4 ルールベースによる手法 [1]

ルールベースによる認識の処理手順を図 3に示す．

図 3 ルールベースによる認識処理手順

まず，入力された統計表データに対して，空の行および列を
削除した後，セル内が空でない表中の最も右下のセルを特定す
る．その後，表の最下部に注釈が存在するかどうかを判断し，
その範囲を特定する．その結果を踏まえて本体のセル範囲を認
識し，続けて，行見出しや列見出しのセル範囲，タイトルと注
釈のセルを認識する．最後に，見出し内容の階層関係を解析し，
認識結果を格納するフォーマット (JSON形式)で出力する．

4. 4. 1 空の行および列の無視
表の中には，Excel等の表計算ソフトで閲覧した際の見栄え

を整えるために，1行全て空のセル，また 1列全て空のセルと
なっている行や列が存在する．このような行や列はデータとし
ては特別な意味を持たないため，解釈をする際には空の行や列
はないものとして処理を続ける．
4. 4. 2 本体のセル範囲の認識
表における本体の部分は，通常，最も右下の部分に配置され，

特定しやすいと考えられるため，まず，本体のセル範囲を認識
する．ただし，表の最も左下の部分には注釈が記述される場合
があるため，該当箇所が注釈かどうかの判定を行った後，本体
のセル範囲を認識する．以下，処理手順を説明する（図 4）．
（ 1） 入力として与えられた表中の最も右下のセルを特定し，
現在の注目セルとする．
（ 2） 注目セルの左端のセルにおいて，3文字目以内に「注」
の文字が出現する場合，そのセルは注釈であると解釈し，上に
ある次の非空白行の右端へ移動する．
（ 3） この段階での注目セルを，本体のセル範囲の右下セ
ルであると決定する．次に，注目セル内の文字列が，数字また
は記号類 (「・」「-」「...」「X」など) で記述されている場合，
そのセルは本体であると判断し，本体ではないと判断されるま
で，注目セルを左へ 1 セルずつ移動しながらこの判断を繰り返
す．その後，上向きにも，1 セルずつ注目セルを移動しながら，
そのセルが本体かどうかの判断をそうでないと判断されるまで
繰り返す．この時点の直前で得られた注目セルを，本体のセル
範囲の左上セルであると決定する．

図 4 本体のセル範囲の認識手順

4. 4. 3 列見出し・行見出しの認識
一般的な表では，本体のセル範囲の左側に見出しが置かれる．

また，行見出しでは，見出し文字列を異なる列のセルに記述す
ることで，見出し内容の階層関係を表す場合がある（図 5）．
よって，行見出しは以下のように特定する．まず，本体のセル
範囲の左隣の列について，本体のセル範囲の左側に該当するセ
ル群を，現在の注目セル群とする．注目セル群に非空白文字が
含まれるセルが 1つ以上ある場合，その注目セル群は見出しで
あると判断し，見出しでないと判断されるまで，注目セル群を
左へ 1 セルずつ移動しながらこの判断を繰り返す．
なお，列見出しについても，本体のセル範囲の一つ上の行に

ついて，本体のセル範囲の上側に該当するセル群を，現在の注



目セル群として処理を開始し，判断と移動を同様に繰り返すこ
とで，特定することができる．
4. 4. 4 タイトル・注釈の認識
列見出しのセル範囲よりも上にあるセルのうち，非空白文字

が含まれる全てのセルを，タイトルまたは注釈であると判断す
る．ここで，条件に該当するセル内の文字列について，3 文字
目以内に「注」の文字が出現する場合，そのセルは注釈である
とし，そうでないセルはタイトルであると判断する．
4. 4. 5 見出し内容の階層関係の認識
3.5.3 節で述べたように，統計表の中には，見出しを異なる

列のセルに記載するなどして，見出し内容の階層関係を表現す
る例が少なくない．ここでは，見出し内容の階層関係を認識す
る手順を説明する．
統計表における見出しの階層関係は，多くの場合，以下のい

ずれかのパターンで表現される．
• 異なる列または行のセルに見出し内容を記述し，段違い

にして表現する
• 同じ列のセルについて，見出し内容の開始位置に異なる

文字数の空白文字を埋めることで表現する
• 数値が何も記述されていない行を上位の見出し行として

表現する
本稿では，上記の各パターンのどれに該当するかを判断し，

そこで表現されている階層関係を，最上位の要素から順に子の
要素をスラッシュでつなぎ，順番に記述する形式で表現するこ
とで，行見出しおよび列見出しをそれぞれ 1列，1行のみとし
た単純な形式の表に変換する．階層関係で記述されている見出
しの例と，変換後の見出しの例を，それぞれ，図 5 と図 6 に
示す．

図 5 階層関係で記述されている見出しの例

図 6 階層関係で記述されている見出しの単純な見出しへの変換例

4. 5 条件付き確率場 (CRF)を用いた機械学習による手法
統計表データから 4.3.1節で述べた各項目を認識する問題を

系列ラベリング問題ととらえ，条件付き確率場 (CRF)を用い
た識別モデルを採用する．
4. 5. 1 学習用データの準備
統計表データから学習用データを作成する．統計表データは

2次元上の各セルに文字列が格納されたデータ構造と捉えるこ
とができるが，ここでは，1次元の系列データとみなし，学習
用データを作成する．
2次元から 1次元へ変換する手順として，水平方向，垂直方

向の 2通りの走査方法を導入する．
水平走査では，表中の最も右下のセルを注目セルとし，その

セルから左方向へ 1セルずつ走査する．表の左端まで到達した
場合は，1行上の最も右端のセルを次の注目セルとして連結し，
同様に左方向へ 1セルずつ走査する．最も上の行の左端に到達
した時点で，全てのセルが 1次元データとして記述されたこと
となる．
垂直走査では，表中の最も右下のセルを注目セルとし，その

セルから上方向へ 1セルずつ走査する．表の上端まで到達した
場合は，1行左の最も下端のセルを次の注目セルとして連結し，
同様に上方向へ 1セルずつ走査する．最も左の行の上端に到達
した時点で，全てのセルが 1次元データとして記述されたこと
となる．
図 7の表に対して，水平走査および垂直走査のそれぞれで変

換する際の注目セルの走査順序を図 8，図 9に示す．

図 7 走査対象の統計表データ

図 8 水平走査による注目セルの走査順序

4. 5. 2 学習用データの形式
学習用データは，着目する 1セルから得られる以下の 4つの



図 9 垂直走査による注目セルの走査順序

要素と正解ラベルをタブ区切りで連結したものを 1 行として，
1次元データのセル数だけ行数をもつ形式となっている．

• セルに含まれる文字列
• セルの垂直方向での区画番号
• セルの水平方向での区画番号
• セルに含まれる文字列の種別
• 正解ラベル
セルの垂直方向での区画番号は，表中の上端から下端までを

N分割し，各セルが垂直方向においてどの位置に存在するかを
0から N-1までの IDで表現した番号である．同様に，セルの
水平方向での区画番号は，表中の左端から右端までを N 分割
し，各セルが水平方向においてどの位置に存在するかを 0から
N-1までの IDで表現した番号である．
セルに含まれる文字列の種別は，そのセルに含まれる文字列

が数値として解釈できるか，そうでないか，もしくは空欄であ
るかの 3値で表現する．
正解ラベルは，表 1 のように 11 種類のラベルを定義し

た．IOB2 タグを用いて，認識対象であるタイトル (TITLE)，
注釈 (COMMENT)，行見出し (ROW HEADER)，列見出し
(COL HEADER)，本体 (BODY) のそれぞれについて，表現
の開始を表す B(Beginning)，表現の 2つ目以降の構成要素を
表す I(Inside) を付与し，いずれにも当てはまらないものを該
当表現外の要素を表す O(Outside)とする．

表 1 定義した 11 種類の正解ラベル
ラベル名 付与対象のセル
B TITLE タイトルの開始点のセル
B COMMENT 注釈の開始点のセル
B ROW HEADER 行見出しの開始点のセル
B COL HEADER 列見出しの開始点のセル
B BODY 本体の開始点のセル
I TITLE タイトルの 2 セル名以降のセル
I COMMENT 注釈の 2 セル名以降のセル
I ROW HEADER 行見出しの 2 セル名以降のセル
I COL HEADER 列見出しの 2 セル名以降のセル
I BODY 本体の 2 セル名以降のセル
O いずれにも該当しないセル

図 7の統計表データから水平走査で作成した学習用データの
例を図 10に示す．

図 10 学習用データの例

4. 5. 3 学習および認識手順
学習においては，セルに含まれる文字列，セルの垂直方向で

の区画番号，セルの水平方向での区画番号，セルに含まれる文
字列の種別，正解ラベルのそれぞれ，および，それらを組み合
わせたユニグラム，バイグラムを素性として用いた．
認識においては，学習した識別器の出力に基づき各項目を特

定する．ただし，行見出し，列見出し，本体については，セル
範囲を以下の手順で認識した．
まず，学習結果から得られた BIO のラベルを 2次元上に配

置し，各行において Bまたは Iのラベルの左端，右端を特定す
る．その後，左端の位置，右端の位置においてそれぞれラベル
の多数決を取り，最多ラベルの位置を左端，右端と定める．（図
11）そして，得られた左端と右端の位置が完全に一致する行を
探し，その中で最も上の行と下の行をそれぞれ上端，下端と特
定する（図 12）．このようにして得られた左端，右端，上端，
下端からセル範囲を認識する．

図 11 セル範囲の左端，右端の認識例

図 12 セル範囲の上端，下端の認識例



5. 評価実験と考察

5. 1 実験 1: セルの走査方法，区画の分割数と識別率の関係
本実験では，提案手法の識別率が，セルの走査方法，区画の

分割数によってどのように変化するかを明らかにする．
提案手法における，セルの水平走査と垂直走査，および，区

画の分割数 Nを N=1, 2, 3, ... ,10と変化させた場合の各組み
合わせについてそれぞれ識別を行った．結果は，表中の各項目
を正しく識別できた割合（識別率）により評価する．
収集した 49,961件の CSV形式の統計表データから無作為に

選んだ 600件に対し学習を行い，無作為に選んだ別の 100件に
対し識別を行った．
なお，実験にあたり，各項目の識別結果の正解は，それらが，

正解ラベルのセルあるいは正解ラベルのセル範囲と過不足なく
一致したかどうかで判定した．
水平走査，垂直走査についての実験結果をそれぞれ図 13，14

に示す．

図 13 区画の分割数に対する識別率 (水平走査の場合)

図 14 区画の分割数に対する識別率 (垂直走査の場合)

実験結果から，水平走査，垂直走査ともに多くの項目で区画
の分割数 N=5のときに最も高い精度が得られた．ここで，注

釈については，分割数によらずほぼ一定の精度を示している．
これは，注釈が記載されていない表がもともと多く存在してお
り，そのような表では，注釈のセルなしと判断されれば正解と
判定されるためと考えられる．
5. 2 実験 2: 提案手法およびルールベースに基づく手法に

よる識別率の比較
本実験では，従来手法であるルールベースの手法を方法 1，

条件付確率場を用いる提案手法を方法 2として，両者の識別率
を比較する．ただし，方法 2では，区画の分割数 N=5とした．
図 15に，実験結果を示す．

図 15 既存手法と提案手法での識別率の比較

実験結果より，タイトルや注釈においては，垂直走査である
方法 2 が最も高い精度を示した．これは，タイトルや注釈は，
ルールによる一律な識別が比較的困難な項目であると考えら
れ，提案手法による条件付確率場を用いた学習により，より柔
軟な識別が実現できたためであると考えられる．一方，列見出
し，行見出し，本体については，方法 1が最も高い精度を示し
た．これらの項目は，セル範囲を認識する必要のある項目であ
り，提案手法の 2段階の識別がかえって結果に悪影響を与えた
可能性がある．また，提案手法で用いる素性や識別モデルが適
切でなかった可能性が考えられる．
また，列見出しについて，方法 2の識別率が大きく落ち込ん

でいるのがわかる．これは，列見出しが階層関係で表現されて
いる場合には，空白セルが多く含まれるため，方法 2ではそれ
らを誤って’O’と識別してしまったためであることがわかった．
今後は，セル範囲の認識手法や，素性の組み合わせ，識別モ

デルについて改良していく予定である．

6. まとめと今後の予定

本稿では，統計表データの構造を自動認識する手法を提案し
た．統計表の構造認識を，系列ラベリング問題として条件付確
率場を用いた識別モデルで実現する手法を提案し，従来手法で
あるルールベースに基づく手法と比較した．
実験の結果，提案手法においては，学習データの生成に用い

られる表の区画の分割数 Nを 5とした場合に，ほぼ全ての認識
項目で最も高い精度を示すことを確認した．また，ルールベー
スに基づく従来手法と，条件付確率場に基づく提案手法とでは，
識別しやすい項目とそうでない項目があることを確認した．



今後は，素性の種類や組み合わせを変えながら，学習や識別
に用いるデータ数をさらに増強して評価実験を行う予定であ
る．また，CSV形式で記述された統計表データだけではなく，
Excel形式で記述された統計表データに対しても提案手法を適
用していく予定である．
また，本稿では，2次元の表データを 1次元に変換してから

学習するアプローチをとったが，2次元の形式を活かした学習
手法についても今後検討していきたい．
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