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1 はじめに

近年、技術分野の専門分化と共に特許や論文等の技術

文書数が爆発的に増加している。その一方で、技術者が

そのすべてに目を通すことが困難になっており、技術文

書の内容を効率的に把握するための読解支援システムが

求められている。

これまでに、様々な観点から技術文書の読解を支援す

るシステムが提案されてきたが、本稿では、技術文書内

の図表に着目したシステムを構築する。図表は、技術文

書中の説明文の要点を表したものと捉えることができ、

被験者に説明文だけを提示するよりも、図表とともに説

明文を提示したほうが、内容の理解に有用であるという

調査報告もある［岩槻 98］。本研究では、技術文書中の

図表と、個々の図表に対応する文を自動的に対応付け、

ユーザに表示することで読解の支援を行う。また、図表

と文の対応付けを「系列ラベリング問題」として、機械

学習を用いて解く。これにより、技術者が文献調査する

際の労力・手間が改善し、円滑な研究の支援ができるよ

うになると考えられる。

本稿の構成は以下のとおりである、2 章では関連研究

を紹介する。3 章では図表に関連する文の自動対応付け

について述べる。4 章では評価実験とその結果、考察を

述べる。5 章で本稿をまとめる。

2 関連研究

本章では、論文読解支援、技術文書マイニング、文脈

情報を考慮した情報抽出に関する関連研究について述べ

る。

2.1　論文読解支援
Abekawa らは、 論文のデジタル化の中で、PDF ファ

イル内に、文書を理解する上で必要な論理構造を示す情

報が含んでいないことに着目し、PDF から必要な情報

を抽出するシステムである SideNoter について紹介し

ている［Abekawa 16］。SideNoter は三つの機能を与

えている。一つ目は図表検索機能、二つ目は、関連部門

検索機能、三つ目は論文 1 ページごとの情報推薦機能

である。本研究でも、論文をテーマとした研究で共通し

ているが、論文内の図表を用いた文脈情報を考慮した文

の抽出を行う点で異なる。

 

2.2　技術文書マイニング
難波らはある分野の特許と論文から、技術動向マップ

を自動的に作成することを最終目標としている特許マイ

ニングタスクについて紹介している［難波 09］。このタ

スクでは、「学術論文分類サブタスク」、「技術動向マッ

プ作成サブタスク」の 2 つのサブタスクを設定してい

る。このうちの学術論文分類サブタスクの成果として学

術論文自動分類システムを構築、紹介している。このシ

ステムは論文の概要を入力すると、内容語（名詞、動

詞、形容詞）を自動抽出し、それらの内容語を検索キー

ワードとして特許検索システムを用いて関連特許を検索

する。この際、検索結果上位 170 件の各特許に付与さ

れた IPC コードを抽出し、コード別にスコアを計算し、
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スコアの高い順に出力している。

評価は、分類システムが出力した上位 n 件の分類コー

ドが、人手で付与した IPC コードをどの程度正しく抽

出できているかによって調査し、再現率は検索結果上位

1 件で約 20%、上位 10 件で約 60% となった。この

結果を受けて、再現率のさらなる向上が必要ではあるが、

特許の検索初心者にとってはある程度有用であると述べ

ている。本稿においても部分テキストの自動抽出を行う

が、図表に関連しているテキストのみを対象に抽出する

という点で異なる。

技術動向情報の抽出、可視化を行っている研究に福田

らのものがある［福田 13］。福田らは論文および特許の

表題と概要を解析することで技術動向情報の可視化を目

指している。一般に、論文と特許では、表現や形式が記

述スタイルの面で大きく異なっており、ルールに対応付

けて解析することは難しい。そこで福田らはこの問題を

「要素技術とその効果を示すタグを付与」するという系

列ラベリング問題として考え、機械学習を用いたタグの

自動付与を行っている。ここでの要素技術とは、研究に

おいて使用されたアルゴリズムやツール、技術的手法の

ことを指し、その要素技術から得られる知見を効果とす

る。機械学習の素性として用いる要素技術や効果を示す

手掛かり語のリスト作成する必要がある。そのため、福

田らは手掛かり語のリストを網羅的に作成するために、

係り受け関係や上位下位関係による人手での収集、さら

に分布類似度を用いた語句の自動収集を行う手法を提案

している。実験では、NTCIR-8 特許マイニングタスク

のデータを実験データとして使用し、評価尺度には精

度・再現率・F 値を用いた。実験の結果、上記の素性を

用いた提案手法がすべてのベースライン手法を上回って

おり、提案手法の有用性を示した。本稿でも同様に、系

列ラベリングによる文脈情報を考慮した文の抽出を行う

が、文脈情報だけでなく技術文書内の図表の情報も用い

る点で異なる。

2.3　文脈情報を考慮した情報抽出
Willotらは論文概要の各文に対し、「背景」、「目的」、「手

法」、「結果」のラベルを自動付与する手法を提案してい

る［Willot 15］。Willot らは、論文概要中の各文に付与

されるラベルには、例えば「目的」→「手法」→「結果」の

ようにパターンがあると考え、このタスクを系列ラベリ

ング問題と捉え、リカレントニューラルネットワークの

一種である Long short-term memory （LSTM）を用

いてラベルの自動付与を実現している。

本稿では、ある図表に関連する一連の文を対応付ける、

というタスクであり、系列ラベリング問題として解くこ

とができる。ただし、Willot らの研究では、概要中の

文集合のみが与えられるのに対し、本稿では、技術文書

中の文集合の他に図表そのものと図表のキャプションも

同時に与えられる点が異なる。

3 図表に関連する文の自動対応付け

3.1　タスクの概要
本研究では結果を示す図表を入力として、その図表と

対応関係にある文章を自動的に抽出し、表示するシステ

ムを構築する。例を図 1 に示す。

図 1　表とその対応文（［Wu 11］より引用）
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図 4：図 3 の文字認識結果 
 

図 5： 論文中の表とその対応文([Plank 16]より引用) 
 

図 6：基準文と対応文の分布 
 
表 1：図表と本文の自動対応付け実験結果 
 精度 再現率 F 値 
LSTM 0.65 0.13 0.33
CRF (baseline) 0.39 0.23 0.29
 

この例の場合、図 1 の上部にある表は Table 3 であ

るため、Table 3 の記載のある文と関連があると考え

られる。さらに、キャプションだけでなく、表内の語句

や数値が含まれている文も表と関連していると考えられ

る。特に表内の数値は結果に関するものが記載されてい

ることがあるため、重要であるといえる。

次に、 図の場合の例を図 2 に示す。図においても表

と同様に、Figure の記載のある文が対応関係にあると

考えられる。また、図内の語句が用いられている文につ

いても、対応関係があると考えられる。

このように、技術文書中には図表に対応するテキスト

が必ず存在する。また、そのテキストは図表に対する説

明等の言及をしている場合が多いため、対応文抽出は技

術文書の内容を把握するのに重要だと考えられる。本研

究ではこの図表に対応文の自動抽出を目的とする。
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3.2　システム概要
本節では、本研究で構築するシステムの概要について

説明を行う。本システムの流れは以下のようになる。

（1）技術文書中の図表番号の入力

（2）図表画像の解析モジュール

（3）図表関連テキスト抽出モジュール

（4）抽出結果の出力

本研究では、技術文書でも特に、英語で記述された自

然言語処理分野の学術論文を対象にする1。本システムの

入力には Abekawa ら［Abekawa 16］の研究によっ

て XHTML 形式で出力された ACL Anthology の論文

データを用いる。3.3 節では、図表画像解析モジュール

について、3.4 節では、図表関連テキスト抽出モジュー

ルについて説明を行う。

3.3　図表画像の解析モジュール
本節では、図表中画像を解析し、図表中の文字・数

値情報を抽出するモジュールについて説明を行う。

Abekawa らは PDF 形式の論文ファイルから、論文表

題、概要、著者名、節情報、参考文献等の論文の構造を

抽出し、XHTML 形式で出力しており、図表はすべて

png 形式で統一されている［Abekawa 16］。本研究で

はこの XHTML ファイルを用いて画像解析を行う。画

像解析には Google Cloud Vision API を用いる。図 3

1	 図表とテキストの対応付けに、言語依存およびジャンル依
存の情報を用いていないため、本稿で提案する手法は、日
本語で記述された文書や特許などにも用意に適用できると
考えられる。

に論文中の表の例を、図 4 にその解析結果を示す。

図 4 から、図 3 の Table 4 内の文字列がテキスト形

式に変換されていることが分かる。また、この解析では

テキスト内の単語の位置情報を獲得することができる。

この位置情報を用いることで、例えば、「数字が規則正

しく並んでいたら結果を示している図表」というような

推測が可能になる。本研究では図表の対応文抽出を行う

際に、この画像の解析結果を用いることで、図表内の情

報を考慮したシステムの構築を目指す。

3.4　図表関連テキスト抽出モジュール
本節では、学術論文内の図表に関連のあるテキストを

抽出するモジュールについての説明を行う。ここでの、

図表に関連のあるテキストとは、その図表に対しての言

及、または図表内の用語についての説明がある文章（文

の集合）のことである。図表とテキストの最も単純な対

応関係は、テキスト内に図表のキャプション名（Figure 

1、Table 2 等）が含まれているかどうかとなる。しか

し、実際にはキャプション名が含まれている文のみが対

応関係にあるというケースは少なく、キャプション名の

含まれているテキストの前後にわたって対応関係にある

テキストが連なっていることが多い。図 5 に図表と対

応文の例を示す。

図 5 の 例 の 場 合、Table 4 の 記 載 の あ る テ キ ス

トが対応文となるが、この対応文に続く文が “Our 

chunking” で始まっている。“Our” で始める文はその

研究における提案手法を指している場合が多く、結果を

示す図表と対応していることが考えられる。この他に、

“The result ～” のように、“The” で始まる文が対応文

図 2　論文中の図とその対応文（［Bach 11］より引用）

図 3　論文中の表の例（［Plank 16］より引用）
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図 4　図 3 の文字認識結果
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に続いている場合は、それらの文も対応づいている場合

が多いことが分かっている。また、Table 4 のキャプ

ション名に “Baseline model” という語句が入ってい

る。そのため、“Baseline model” から始まっている

文も図表との関連が考えられる。さらに、この表に 3.3

節で述べた画像解析を行うと、Table 4 内に Suzuki 

and Isozaki という語句があることが分かる。このこ

とから、Suzuki and Isozaki という語句が含まれる文

も Table 4 に関連しているのではないかと考えられる。

同様に、図表内の数値が含まれている文もその図表との

関連があると判断できる。このように、単純な Table、

Figure の有無だけでなく、3.3 節の画像解析や前後の

文脈を考慮することで、より多くの対応文を抽出するこ

とができると考えられる。

そこで、本研究では最初に出現したキャプション名

の入っている文を「基準文」とし、基準文の前後の文脈

を考慮した対応文抽出を行う。人手で対応付けがされた

290 件の論文データにおいて、基準文と対応文の分布

を調査したグラフを図 6 に示す。

図 6 の横軸の 0 が基準文となっており、そこから正

の方向が基準文の後ろ、負の方向が基準文の前の対応文

となっており、縦軸はその数である。図 6 から、基準

文の前後、特に基準文の後ろの文が対応文となっている

場合が多く、対応文抽出においては、文脈情報を考慮す

ることが重要だといえる。

そこで、本研究では文脈情報を考慮した対応文抽出を

自動で行うために、対応文抽出を系列ラベリング問題と

して解き、リカレントニューラルネットワークの一種で

ある Long short-term memory （LSTM）を用いて解

決する手法を提案する。

4 実験

本章では、提案手法の有効性を確認するために行った

実験と結果について述べる。4.1 節では実験設定、4.2

節では実験結果及び考察について述べる。

4.1　実験設定
実験データ

本研究では、実験データとして ACL Anthology を

用いた。ACL Anthology は自然言語処理分野および計

算言語学分野の論文を収集したもので、年々データ量は

増加している。本研究では、そのうち自然言語処理分野

の論文 31,812 件を取り扱う。

ACL Anthology の論文群は PDF 形式で出力されて

いるが、このままでは形式の違いから図表の解析に用

いることができない。そこで、Abekawa らは、ACL 

Anthology の PDF ファイルから論文の構造を抽出し、

XHTML 形式で出力することに成功した［Abekawa 

16］。これにより、図表は png 形式、テキスト部分が

XML 形式で統一されているため、解析に用いることが

できるようになっている。図表は全部で 417,237 件

ある。本研究ではこの XHTML 形式に変換されたデー

タセットを用いて実験を行う。

正解データには、人手で図表とテキストの対応付けを

行ったデータを用いる。論文中の各図表について、その

図表について述べていると判断された文をすべて選択し

てもらい、リストとした。結果として 290 件の図表と、

それに対応している文のリストを用意した。

実験条件

本実験では、データ数が少ないことから、5 分割交差

検定により実験を行った。最初にキャプション名（Table 

1、Figure 2 等）が出現した文にタグを付与し、このデー

タに LSTM を適用することにより学習を行った。具体

的には、これらのタグを付与したデータを、まず 100
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次元の実数ベクトルに変換し、次に畳み込み関数を適用

して 300 次元のベクトルにする。このベクトルに対し、

各次元の最大値を計算した結果として得られる 300 次

元のベクトルを LSTM 関数に入力する。LSTM 関数の

出力に線形関数を適用し、最も値の大きい次元に対応す

るラベルを予測ラベルとする［石野 17］。

本実験では、ベースライン手法として条件付き確率場

（CRF）を用いて同様の実験を行う。窓枠は 4、素性は

前後 4 語の uni、bi グラムとした。

評価尺度

CRF 及び LSTM を用いた実験では、評価尺度として

精度、再現率、F 値を使用する。

4.2　実験結果
4.1 節で述べた図表と本文の自動対応付け実験の結

果を表 1 に示す。表 1 より、LSTM を用いた手法は

CRF と比べ、再現率が 0.1 程度低くなっているが、精

度は 0.26 高くなっており、提案手法の有効性を示すこ

とができたと考えられる。

5 おわりに

本稿では、論文中の図表に対応づいている文を自動的

に抽出する手法を提案した。4.2 節の実験により、提案

手法では精度 0.65 を得た。比較手法の精度 0.39 と

比べて、0.26 ポイント向上させることができ、提案手

法の有効性を確認することができた。
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図 1：表とその対応文([Wu 11]より引用) 
 

図 2：論文中の図とその対応文([Bach 11]より引用) 
 

図 3：論文中の表の例([Plank 16]より引用) 
 

 
 
 
 
 

図 4：図 3 の文字認識結果 
 

図 5： 論文中の表とその対応文([Plank 16]より引用) 
 

図 6：基準文と対応文の分布 
 
表 1：図表と本文の自動対応付け実験結果 
 精度 再現率 F 値 
LSTM 0.65 0.13 0.33
CRF (baseline) 0.39 0.23 0.29
 表 1　図表と本文の自動対応付け実験結果

4.3　考察
本節では、4.2 節の実験結果に対する考察を行う。4.2

節の表 1 より、ベースライン手法よりも提案手法の精

度が高くなっているが、再現率に関しては低い値となっ

てしまっている。原因の一つとして、データ数が少な

く、LSTM による学習が十分でないということが考え

られる。これは、人手による正解データを増やすことで

改善することができる。そして、もう 1 つの原因とし

て、タグの数が少ないことが考えられる。本研究では、

最初に出現したキャプション名の入っている文にのみタ

グを付与している。しかし、キャプション内の語句や図

表内の数値の有無は対応文抽出において重要な手掛かり

になると考えられる。“The” や “Our” などの図表の対

応文に多く用いられている語句も多く存在すると考えら

れる。これらの要素についてもタグを付与することで精

度、再現率を向上させることができるのではないかと考

えられる。
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