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学術論文からの実験情報抽出とその可視化

平井 久貴1,a) 新妻 弘崇1,b) 太田 学1,c) 高須 淳宏2,d)

概要：論文のサーベイにおいて，どのような実験結果が得られたのか等，実験に関する情報を収集，整理

することは重要である．そこで我々はこれまでに，機械学習手法の一つである Conditional Random Field

(CRF)を用いて実験に関する図表や，段落を抽出する手法を提案した．しかし実験結果には，その論文の

価値を決めるような重要なものとそうでないものがある．また，実験結果を示す表は，多くの場合，数値

が記載されているが，どの数値が優れているか等，実験情報の重要性は一見しただけでは判別しにくい．

そこで本稿では，CRFを用いて実験に関する段落と表を抽出し，段落の強調表示や，表のグラフ化によっ

て実験情報を可視化する手法を提案する．
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1. はじめに

近年，CiNii*1 等の学術論文データベースの充実により，

膨大な数の論文を手軽に入手できるようになった．しか

し，論文は機械が処理できるデータと異なり，人が読まな

ければ有効に活用できない．これまでに，自動要約やキー

ワード抽出をはじめ，文章を効率良く読むことを支援する

研究 [1][2][3][4] が行われている．また，研究者にとって論

文中の実験の手法や結果をまとめることは，研究内容の整

理や比較に必要不可欠である．

そこで本研究は，論文中の実験に関連のある論文構成要
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素を実験情報と呼び，これらの情報を論文から自動抽出し，

可視化することを目的とする．

これまでに，論文の概要から重要文を抽出する研究 [5]

が行われている．しかし，概要には実験の内容理解に必要

な具体的な情報が記述されていない場合も多い．例えば，

概要には論文中で報告された実験の中で最も効果のあった

結果のみが記載されることはあっても，通常実験の詳細に

ついては記載されない．また，実験内容は図表を用いて説

明されることが多く，これまでに図表や図表説明文を抽出

する研究 [6][7]も行われてきた．しかし，図表には実験と

関連のないものもある．本研究では，これまでに提案した

方法により抽出した，実験に関する表や段落を可視化する

手法を提案する．

本稿の構成は次の通りである．まず，2節で学術情報の

抽出や可視化に関する研究を紹介し，3節で論文からの論

文構成要素抽出と，論文構成要素抽出結果を利用した実験

情報抽出について説明する．続く 4節で実験情報の抽出実

験について述べ，5節で抽出した実験情報の可視化につい
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て述べる．6節で可視化に関する評価実験を行い，最後に

7節で本稿をまとめる．

2. 関連研究

2.1 情報抽出

学術情報の抽出に関する研究として樫本ら [8][9]は，学

術論文から図，表，脚注，参考文献領域といった論文構成

要素を，ルールと Support Vector Machine(SVM)により

自動抽出する手法を提案した．彼らは，学術論文の XML

テキストにこれらの論文構成要素タグを付与することでそ

れらの要素を抽出し，DEIM2013*2 の学術論文 50件に対

して論文構成要素抽出実験を行った．ルールにより個々の

論文構成要素を抽出し，抽出精度として平均の F値 0.897

が報告されている．一方，SVMによる論文構成要素の抽

出は，二段階で行った．まず各論文構成要素の開始位置と

終了位置を SVMにより抽出し，抽出精度として平均の F

値 0.742が得られている．次に，SVMの出力結果を素性

として用い，再び SVMで論文構成要素を抽出した．その

結果，平均の F値が 0.749と向上し，一段階の抽出よりも

有効であると報告されている．また，彼らは SVMと同様

の素性を用いて CRFにより論文構成要素を抽出し，平均

の F値 0.850を確認している．

竹島ら [10]は，論文読解を支援するために，図表説明文

の抽出法を提案した．図や表は論文の重要な内容を表して

いると考えられるが，図や表のみでは論文の内容を理解す

ることは難しい．そこで，竹島らは図や表を参照する文を

起点として文に付加した重みを他の文へ伝播させること

で，図表説明文を抽出した．4件の論文から 24の図表と図

表説明文を抽出し，その結果，平均の適合率 0.768が報告

されている．

2.2 可視化

福田ら [11][12]は，論文と特許から技術動向に関する情

報を抽出し，抽出した情報を利用して技術動向マップを自

動作成して可視化する手法を提案した．この技術動向マッ

プに要素技術として提示されている用語をユーザがクリッ

クすることで，その要素技術がどのような分野で利用され

ているのかを，年代順に表示することができる．年代順に

表示することで，要素技術の変遷が分かる．例えば「半導

体レーザ」は 2002年までは，主に画像系の分野において

使われていたが，2004年に入ると論理回路の分野でも利

用されるようになったことが技術動向マップにより判明し

た．さらに福田らは，技術動向マップの作成に，特定分野

において使用された基礎的な要素技術とその効果を利用し

た．このような要素技術とその効果の変遷を知ることは，

その分野における技術動向を把握するために重要である．

*2 http://db-event.jpn.org/deim2013/

そこで，要素技術とその効果に関する表現を自動的に抽出

するための手法を提案した．福田らは，国立情報学研究所

主催の第 8回 NTCIRワークショップ (NTCIR-8)*3 特許

マイニングタスクで提供されたデータと SVMを用いて実

験し，表題及び概要から，要素技術やその効果を示す用語

を抽出した．その結果，論文解析における用語抽出は再現

率 0.254，適合率 0.496，F値 0.336，特許解析における用

語抽出は再現率 0.441，適合率 0.537，F値 0.484となった

ことが報告されている．

村田ら [13] は自然言語処理に関わる論文の概要から重

要な情報を抽出する手法を提案した．彼らは重要な情報を

「精度表現」，「自然言語処理における分野」，「言語名」，「組

織・人名」の 4つの分野として定めたが，これらの情報は

様々な目的で役立つ．例えば，関連する論文を検索するた

めのキーワードとしての利用や，自然言語処理分野の論文

のサーベイの自動構築等の目的での利用ができる．彼ら

は，SVMを用いたテキストチャンカーである YamCha*4

を利用してこの 4分野の単語を抽出し，抽出精度の平均の

F値は 0.8だった．また，村田らは抽出した各分野の単語

を表やグラフで可視化する手法も提案した．表の列毎に抽

出した重要情報をまとめることで，論文の特徴や状況を一

度に把握できるようになった．さらに，抽出した重要な情

報をグラフにより可視化することで，論文数の分布を知る

ことができ，自然言語処理に関わる分野の論文のサーベイ

や，各言語を扱う論文の傾向の理解に役立つと報告されて

いる．しかし，村田らは論文の概要のみを抽出対象として

いるため，詳細な情報は抽出できない．本研究では，論文

全体から実験に関する情報を抽出し，実験に関する詳細な

情報の可視化を試みる．

3. 実験情報抽出

論文中の実験についての記述は様々である．例えば，デー

タセットに関する記述，評価指標に関する記述，実験結果

に関する記述がある．本稿では，それらの記述をまとめて

実験情報と呼び，抽出対象の論文として，NTCIR-9*5 の

Spoken Documentタスクに投稿された論文を扱う．

本研究で実験情報抽出は，2段階で行う．まず論文から

ルールにより論文構成要素を抽出する．次に抽出した論文

構成要素を用いて，CRFにより実験情報を抽出する．本

稿では，抽出後の可視化を目的とするため，論文構成要素

として論文中に記載されている表キャプション，表，段落

の 3種類を抽出目標とする．

我々は [14]でこの抽出手法を提案したが，本研究では，

この手法で抽出した実験情報を可視化するため，手法の概

*3 http://research.nii.ac.jp/ntcir/ntcir-ws8/meeting/index-
ja.html

*4 http://chasen.org/ taku/software/yamcha/
*5 http://research.nii.ac.jp/ntcir/ntcir-9/index-ja.html
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表 1: 論文構成要素タグ一覧

論文構成要素 開始タグ 終了タグ

表キャプション <TBLCAP> </TBLCAP>

表 <TBL> </TBL>

段落 <PAR> </PAR>

表 2: 論文構成要素タグの付与ルール

論文構成要素タグ 付与ルール

<TBLCAP> 1 単語目が表を意味する単語，2 単語目が

数字，3 単語目が大文字から始まる TEXT

に付与

</TBLCAP> <TBLCAP> が付与された TEXT，もし

くは <TBLCAP> を付与した TEXT と

x 座標が同じ TEXT に付与

<TBL> 前の TEXT に </TBLCAP> が付与され

ている TEXT に付与

</TBL> 1 つ以上前の TEXT に <TBL> が付与さ

れており，次の TEXT と y 座標の差が閾

値より大きい TEXT に付与

<PAR> TEXT の幅が閾値内であり TEXT の最初

の文字が字下げされている TEXT に付与

</PAR> 次の TEXT の文字が字下げされているか，

次の TEXT との y 座標の差が閾値以上あ

る TEXT に付与

要を以下に述べる．

3.1 ルールによる論文構成要素抽出

本研究では，我々が提案した論文構成要素抽出プログラ

ム [14]を利用する．この論文構成要素抽出プログラムは，

論文の PDFを pdf2xml*6 で変換したXMLの TEXTタグ

に，論文構成要素タグを付与することで抽出する．TEXT

タグは XMLで記述された文章の行等に付与される．他に

表や段落等に付与される BLOCKタグ，単語等に付与され

る TOKENタグなどがある．本研究で付与する論文構成

要素タグは，表キャプション，表，段落のみである．これ

らの論文構成要素タグの一覧を表 1にまとめる．

一方これらの論文構成要素抽出ルールを表 2 に

まとめる．表 2 のルールは，表キャプションと表は

<TBLCAP>，</TBLCAP>，<TBL>，</TBL>，段落

は<PAR>，</PAR>の順にルールを適用する．またここ

で表を意味する単語とは“Table”，“Tbl”，のことである．

3.2 CRFによる実験情報抽出

本研究では，自然言語処理等の様々な分野で利用され

ている識別モデルである CRFを利用して実験情報を抽出

する．抽出には 3.1節で述べた論文構成要素を CRFの素

性として利用する．また，本研究では，[14] で我々が提

*6 http://soueceforge.net/projects/pdf2xml

表 3: 素性テンプレート

種類 素性 内容

Unigram <text y(0)> TEXT の y 座標

(レイアウト素性) <text w(0)> TEXT の幅

Unigram <component(0)> ルールにより付与され

(言語的素性) た論文構成要素タグ

<table(0)> 表を意味する単語の有無

<point(0)> 表に関連の深い単語の有

無

<measure(0)> 実験の評価指標を表す単

語の有無

<effect(0)> 評価指標の効果を表す単

語の有無

<chapter(0)> 実験情報を示唆する節題

の有無

Bigram <y(−1), y(0)> タグの遷移

表 4: 段落の手がかり語とその種類

種類 手がかり語

TABLE Table，Tbl

POINT show，list，draw，illustrate

MEASURE F-measure，recall，precision，score，

performance，experiment，result，

dry-run，formal-run，method

EFFECT improve，maximum，compare，average，

point，degrade，best，better，submit，

evaluation

案した手法と同様に，CRF++0.58*7 を用いる．ここで，

CRF++0.58で利用する素性テンプレートを表 3に示す．

表 3の素性は，レイアウト素性と言語的素性で構成されて

いる．表 3で，ルールにより付与された論文構成要素タグ

は，表キャプション，表，段落のそれぞれの開始，終了タ

グ 6種類であり，これらの論文構成要素タグは，3.1節で

述べたルールを利用して付与されたものである．言語的素

性で，表を意味する単語とは表 4の TABLE，表と関連の

深い単語は表 4の POINT，実験の評価指標を表す単語は

表 4のMEASURE，評価指標の効果を表す単語は表 4の

EFFECTに含まれる手がかり語である．また，実験情報を

示唆する節題とは，表 5のいずれかの単語を含む節題であ

る．これらの単語は抽出対象の論文から人手で収集したも

のである．表 3の素性を用いて，実験情報の表キャプショ

ンのタグ，実験情報の表のタグ，実験情報の段落のタグを

XMLの TEXTに付与する．また，付与される実験情報タ

グの連接に関する情報は Bigram素性によって考慮される．

*7 https://taku910.github.io/crfpp/
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表 5: 節題の手掛かり語リスト

ABSTRACT，ANALYSIS，CONCLUSION，

DESCRIPTION，DISCUSSION，EVALATION，

EXPERIMENT，METHODLOGY，RESULT，

RETRIEVAL，TRAINING，TEST，SUMMARY，

SYSTEM

表 6: 論文構成要素タグ付与結果

論文構成要素タグ recall precision F 値

<TBLCAP> 1.000 1.000 1.000

</TBLCAP> 1.000 1.000 1.000

<TBL> 1.000 1.000 1.000

</TBL> 0.897 0.897 0.897

<PAR> 0.926 0.895 0.911

</PAR> 0.878 0.847 0.862

平均 0.950 0.939 0.945

4. 実験情報の抽出実験

4.1 論文構成要素へのタグ付与実験

データセットには，NTCIR-9の Spoken Documentタス

クに投稿された論文 10件を用い，評価指標には，以下に

示す recall，precision，F値を用いた．

recall =
正しく付与したタグの数

正解データのタグの数
(1)

precision =
正しく付与したタグの数

提案手法が付与したタグの数
(2)

F値 =
2 · precision · recall
precision + recall

(3)

データセットに対し，各論文構成要素タグを付与し，F値

で評価した．結果を表 6に示す．表 6より，平均の recall，

precision，F 値それぞれが 0.94 程度となった．このよう

に，ルールで付与した論文構成要素タグを，実験情報抽出

において CRFの素性として利用する．

4.2 CRFによる実験情報抽出実験

テストデータを抽出対象の NTCIR-9の Spoken Docu-

mentタスクの論文 10件，学習データを NTCIR-9で投稿

されたその他のタスクの論文 81件とした．評価指標は 4.1

節と同様に recall，precision，F値とし，実験情報として

抽出した表キャプション，表，段落毎に算出した．以下に，

これらの評価指標の定義を示す．

recall =
正しく抽出した実験情報の数

正解データの実験情報の数
(4)

precision =
正しく抽出した実験情報の数

抽出した実験情報の数
(5)

F値 =
2 · precision · recall
precision + recall

(6)

表 3の素性テンプレートを利用し，実験情報の抽出を行っ

表 7: CRFによる実験情報抽出

実験情報 recall precision F 値

表キャプション 0.810 0.857 0.833

表 0.870 0.620 0.724

段落 0.528 0.682 0.589

平均 0.736 0.720 0.715

た．結果を表 7にまとめる．表 7の抽出結果を 5節で述べ

る実験情報の可視化に利用する．

5. 実験情報の可視化

4節の実験で抽出した実験情報を可視化する手法について

説明する．本研究では，論文のPDFを変換したHTMLを用

いて可視化する．まず，可視化対象の論文を pdf2htmlEX*8

により HTMLに変換する．次に，4節の方法で XMLファ

イルから抽出した実験情報の表キャプション，表，段落

の文字列情報と論文の HTML の文字列情報を照合して，

HTMLにおいて実験情報の位置を特定する．その結果を

利用して段落の強調表示や表のグラフ化を行う．抽出した

実験情報の段落を強調表示することで，実験に関する記述

箇所が一目で分かる．また，表をグラフ表示することで表

の視認性が向上するため，論文を効率良く読むことができ

る．以下で，実験情報の段落の可視化と実験情報の表の可

視化について述べる．

5.1 実験情報の段落の可視化

図 1に実験情報の段落を強調表示した論文の HTMLを

示す．これは [16]の論文を HTML表示したものである．

図 1では実験情報の段落を薄い青で強調表示した．このよ

うに，強調表示された論文の HTMLを見ることで，実験

に関する内容の記載箇所を容易に把握できる．

しかし本稿では実験情報を，データセット，評価指標，

実験結果などに分類していない．そのため，強調表示され

た段落がどのような実験情報について書かれた記述か分か

らない．よって，実験情報をこのような種類に分けて抽出

し，抽出した実験情報の種類に合わせて表示の色を変える

ことなどを検討している．

5.2 実験情報の表の可視化

表を用いて実験結果をまとめる場合は多い．しかし，指

標や数値が多い場合，視認性に問題があり，本文などをよ

く読まないと表の内容の理解が困難な場合がある．そこで

本研究では，抽出した実験情報の表のグラフ化を提案する．

これにより，視認性を向上させ，どの数値が優れているか

などの判断が容易に行えるようにする．以下で表の解析手

法，グラフ表示方法について述べる．

*8 https://github.com/coolwanglu/pdf2htmlEX
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5.2.1 表の解析手法

XMLファイルから抽出した表を一行ずつ解析し，グラ

フを構成する要素であるグラフ名，凡例，数値，手法名を

判別する．以下で，各要素の判別手法について述べる．

• グラフ名
論文から抽出した実験情報の表キャプションをグラフ

名として用いる．

• 凡例
実験情報の表から，数値の数が 5個以下の行の各単語

を凡例として用いる．

• 数値
各数値を数値表現として用いる．この時，数値欄に“-”

が記載される場合があるが，本研究では“-”は値なし

とする．

• 手法名
数値表現と判別されなかった行の文字列を手法名と

する．

5.2.2 表のグラフ表示

5.2.1節で判別した各グラフ要素を Javascriptに変換し，

Google Chart API*9 により HTML としてグラフ表示す

る．Google Chart APIは数値データを自動的にグラフ変

換し，HTMLとして取得できるサービスである．また，変

換したグラフを論文 HTMLと一緒に表示するため，論文

の XMLファイルから抽出した実験情報の表キャプション

の文字列と論文の HTMLファイルの文字列情報を照合し

て，論文 HTML中の表キャプションのタグ内にイベント

属性である“onclick”を含める．これにより，クリックで

論文上にグラフを表示できる．図 2は [16]とその表をグラ

フ化したものを HTML表示した例である．図 2では，グ

ラフ名，手法名，凡例と数値が適切に抽出され，可視化で

きている．また，グラフを表示するウィンドウは任意の位

置に自由に動かすことができる．

6. 評価実験

5.2節で，表のグラフによる可視化について述べた．し

かし，表の書き方は様々なため，この方法でどの様な表が

適切にグラフ化できるかを実験により評価する．本研究の

評価実験では，実験情報を抽出した Spoken Documentタ

スクの 10件の論文から著者が一つずつ表を選定し，それ

らの表をグラフ変換した．グラフ変換の評価は以下の式で

定義した可視化率で行う．

可視化率 =
グラフ化に成功した表の数

選定した表の数 (10)
(7)

表のグラフ化に成功しかどうかの正解判定は著者が行い，

表の凡例，数値，手法名が過不足なく表示されているグラ

フを正解と判定した．

*9 https://developers.google.com/chart/

図 1: 強調表示した論文 HTML[16]

図 2: グラフの HTML表示例 [16]

表 8: 実験情報の表のグラフ変換結果
グラフ化に成功した表の数 グラフ化に失敗した表の数 可視化率

提案手法 7 3 0.7

グラフ変換の結果を表 8に示す．表 8より，グラフ化に

成功した表の数は 7個で，可視化率は 0.7となった．図 3

にグラフ化に成功した表 [17]とそのグラフを載せる．図 3

より，変換前の表を一見しただけではどの数値が最も優れ

ているか等の判別が困難であるが，グラフ化によりその問

題を改善できた．しかし，グラフ化には成功したが，グラ

フ表示する上で問題のある表もあった．図 4にその表 [18]

とグラフの例を載せたが，このグラフでは一部の数値が識

別できない．これは，指標の種類などによって数値の尺度

が異なるため，一つの目盛で対応できないことが原因であ

る．そのため，数値の尺度を指標等ごとに判別し，その種
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図 3: グラフ化に成功した表の例 [17]

類に応じて縦軸を増やすなどして，適切なグラフの表示方

法を検討していきたい．また，グラフ化に失敗した表 [19]

の例を図 5に示す．この表は，図 5の表中の手法名にあた

る文字列が複数行にわたって記載されているため，5.2.1節

の方法で行を解析するだけでは手法名を取り出すことが出

来なかった．そのため，表の解析手法についてさらに検討

し，多様な記述方法にも対応できるようにしていきたい．

7. まとめ

本研究では，我々が [14]で提案した手法を用いて学術論

文から表や段落などの実験情報を抽出し，抽出した実験情

報の可視化を試みた．実験情報について書かれた段落の強

調表示により，実験情報の段落を明示するインタフェース

を示した．また，実験情報の表をグラフ化することで，実

験情報の視認性が向上することを確認した．

今後の課題として，段落の強調表示ついては実験情報を

細分類できるように抽出手法を改善し，その結果を可視化

に反映させたいと考えている．また表のグラフ化について

は，いくつかの標準的な形式をもつ表に対して，適切なグ

ラフ化の手法を検討していきたい．さらに，可視化したグ

ラフと本文の記述を対応づけるなど，論文を効率良く読む

ための機能の実装も検討している．
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図 4: 適切なグラフ表示とはいえない表の例 [18]

図 5: グラフ化に失敗した表の例 [19]
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