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概要
本研究では，J-REIT の投資物件に関する表から
情報を抽出するために，HTML形式の表を JSON形
式の構造化データに変換する手法として，大規模言
語モデルを用いた Few-Shotプロンプティングに基
づく手法を提案する．実験の結果，既存の Zero-Shot
プロンプティングに基づく手法よりも大幅に精度が
向上することを示した．特に，同一の J-REITの表
をサンプルとした場合，変換精度は 98.70%に達し，
実務への応用可能性を示唆する．

1 はじめに
不動産投資信託（Real Estate Investment Trust: REIT）

は，不動産を投資対象とし，賃貸収入や売却益を投
資家へ分配する仕組みをもつ投資信託であり，日本
では J-REITとして広く知られている [1]．J-REITの
発行体である不動産投資法人は，上場会社と同様に
有価証券報告書を開示しており，その中で保有資産
としての投資物件に関する詳細な情報を表形式で記
載している．有価証券報告書における J-REIT投資
物件の情報としては，賃貸借契約に関する情報や担
保の有無，築年数といった，不動産分析に有用な属
性が多数含まれる．その一方で，有価証券報告書に
おける J-REIT投資物件の情報がまとめられたセク
ションでは，各不動産投資法人ごとに独自のレイア
ウトの表で記載されており，フォーマットが統一さ
れていないという課題がある．さらに，これらの表
では，財務諸表等で広く使用されている XBRLによ
るタグが付与されていないため，機械的な情報抽出
は容易ではない．J-REIT 投資物件に関する表の例
を，図 1及び図 2に示す．

J-REIT投資物件の情報は，多様な用途が考えられ
る．学術における用途としては，Suzuki et al.[2]は，
J-REIT の投資物件の情報を用いて，長期的な観点

図 1 J-REIT 投資物件の表の例（日本ビルファンド投
資法人「有価証券報告書（内国投資証券）－第 45 期
(2023/07/01－ 2023/12/31)」の一部）

図 2 J-REIT 投資物件の表の例（日本都市ファンド投
資法人「有価証券報告書（内国投資証券）－第 44 期
(2023/09/01－ 2024/02/29)」の一部）

からの J-REITにおける資産入替メカニズムを明ら
かにしている．実務における用途としては，株式会
社 JPX総研が算出している「東証 REIT用途別指数
シリーズ」において，J-REITを「オフィス」「住宅」
「商業・物流等」の 3つのいずれかに分類するため，
有価証券報告書から J-REIT投資物件の一覧を参照
することがある [3]．このように，J-REIT投資物件
の情報は，投資判断の根拠としてのみならず，リ
サーチや市場分析にも活用されている．
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こうした背景から，JreitTableSet1）[4] という表構
造認識のためのデータセットが構築されている．こ
の中では，J-REIT 投資物件の表について，PNG 形
式の画像ファイル，HTMLファイル，手作業で作成
した JSONファイルの 3形式で提供されている．こ
の JSONファイルは，HTML形式の表について，項
目名と値の対応やネスト構造を維持した，構造化
データである．また，本データセットを用いた実験
として，大規模言語モデル（Large Language Models:
LLM）の一つである，OpenAI 社2）の ChatGPT を用
いた，ゼロショット（Zero-Shot）プロンプティング
による，HTML形式のテキストから JSON形式の構
造化データへの変換が挙げられる．しかしながら，
この手法では，複雑なネスト構造に対応しきれず，
変換精度は 43.97%に留まったと報告されている．
本研究では，上記の課題を踏まえ，J-REIT投資物

件に関する HTML形式の表を，JSON形式の構造化
データに変換するための方法として，Few-Shotプロ
ンプティング [5]に基づく手法を提案する．具体的
には，従来の Zero-Shotの手法において問題となっ
ていた，複雑なネスト構造やキーと値の対応を克服
するため，J-REIT 投資物件の表をサンプルとして
提示し，LLMに対し例示を参照しながら変換を行
う．また，この実験においては，例示するサンプル
を，同一の J-REITとする場合と，異なる J-REITと
する場合の両方を評価することで，Few-Shotプロン
プティングにおけるサンプルの選択が，変換精度へ
与える影響について，示唆を得ることを目指す．
本稿の構成は以下のとおりである．まず，第 2章

では，本研究に関する先行研究を整理する．第 3章
では，提案手法となる Few-Shotプロンプティングの
概要を示す．第 4章では，実験設定と実験結果を示
すと共にその考察を述べ，第 5章において結論と今
後の展望を述べる．

2 関連研究
2.1 不動産情報の抽出
不動産に関する情報抽出に関する研究として，

ルールベースを用いた手法 [6]や，画像情報とテキ
ストを組み合わせた情報抽出 [7]といった，様々な
手法が提案されている．その中でも，光学文字認識
技術と LLMを活用した，物件情報の PDFファイル

1） https://github.com/n-doi/JreitTableSet

2） https://openai.com/

からの情報抽出 [8]においては，92%の情報抽出精
度を達成した．さらに，同研究では，この抽出結果
を活用することで，データ入力業務において 65%の
業務時間削減が可能であることが報告されている．
このことから，実業務への応用を見据えた不動産に
関する情報抽出における目標の一つとして，92%超
という水準が考えられる．

2.2 表構造認識のデータセット
表形式のデータにおけるセル間の関係性を理解
し，表構造の認識と構造化されたデータの抽出を
目指すタスクとして，表構造認識（Table Structure
Recognition: TSR）が知られている．
表構造認識のためのデータセットとして，自然科
学論文の PDFから表構造を抽出して作成された英
語のデータセットである，PubTabNet[9]，年次報告
書（Annual Report）の PDFから表構造を抽出して作
成された英語のデータセットである，FinTabNet[10]
が挙げられる．日本語のデータセットとしては，国
立国会図書館が所蔵する著作権保護期間の満了した
デジタル化資料の画像内の表データで構成される，
NDLTableSet[11]がある．
また，上場会社の有価証券報告書に特化したデー
タセットとして，NTCIR-17 の UFO タスク [12] に
おける，Table Data Extraction のデータセットがあ
る．さらに，関連するデータセットとして，SIG-FIN
UFO-2024タスク [13]における，表質問応答のデー
タセットが挙げられる．
これらをはじめとする既存のデータセットに含ま

れる表は，比較的単純な形式が多く，J-REIT投資物
件のような複雑なネスト構造や幅広い情報を含む表
に対応するのは困難と考えられる．

2.3 構造化データへの変換
LLM の性能向上により，LLM の応用先として
は，テキストからの情報抽出だけでなく，テキス
トから構造化データへの変換にも応用が広がって
いる [14, 15, 16, 17]．Bai et al.[18]は，LLMを用いた
構造化データへの変換手法として，Schema-Driven
Information Extractionを提案している．同研究では，
SWDE（Structured Web Data Extraction）[19]をはじめ
とした HTML形式の表等を対象として，事前に定義
したスキーマに基づき，LLMを用いて表から情報
を抽出し，JSON形式の構造化データを生成する手
法を報告している．このことから，LLM を用いた
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構造化データへの変換手法として，プロンプトにサ
ンプルを入力する手法には，一定の精度の向上が期
待される．

3 提案手法
本研究では，J-REIT投資物件が記載された HTML

形式の表を JSON 形式へ変換するタスクに対し，
LLMを用いた Few-Shotプロンプティングの手法を
提案する．これは，LLMに対して，変換対象である
HTML形式の表に加えて，「サンプルとなる入力と
その正解」を複数例与えることで，LLMに「表構造
を理解し，JSON形式の構造化データとして出力す
る」手順を指示するものである．
また，本研究では，Few-Shotプロンプティングで

与えるサンプルとして，以下の 2パターンの実験を
行った．
異なる J-REITのサンプル ターゲットと異なる

不動産投資法人が開示している表をサンプルに用
いる．フォーマットの違いが大きいため，精度に対
する効果は限定的だが，ある程度の一般化が見込ま
れる．
同一の J-REITのサンプル ターゲットと同じ不

動産投資法人が開示している別物件の表をサンプル
に用いる．フォーマットの構造が似ているため，高
い精度が期待できる一方，他の表への汎用性が課題
となる．
また，本研究では JreitTableSetにおける，手作業

による JSONファイルの作成方法に準拠し，以下の
ルールをプロンプトへ明示的に付与した．

• キーと値をどのように判断するか
• ネスト構造の表現方法
• 改行や透明罫線によるセルの結合規則
• キーが不足する場合の暫定的なキーの扱い

4 実験
4.1 データセット
本研究では，提案手法の評価に当たって，

JreitTableSetを使用した．これは，2024年 6月末時
点で上場している全 58 件の J-REIT の有価証券報
告書から 10件ずつ抽出した，合計 580件の J-REIT
投資物件の表で構成されている．JreitTableSetには，
各 J-REIT 投資物件の表に対して，以下に述べる 3
種類の形式のデータが含まれている．

PNG形式の画像データ PDFファイルの有価証
券報告書から手作業で表領域を切り出すことで作成
した画像データ．

HTML 形式のテキストデータ HTML ファイル
の有価証券報告書から，テーブルタグ（<table>）を
抽出し，投資物件ごとに整理したテキストデータ．

JSON形式の構造化データ 人手により，複数の
ネストにわたってキーと値の対応付けを行った構造
化データ．
本実験では，JreitTableSetにおける HTML形式の

テキストデータと，JSPN形式の構造化データを使
用する．そして，Few-Shotプロンプティングに基づ
く変換手法の優位性を評価するため，その一部をサ
ンプルとして使用し，残りを評価対象とした．具体
的には，JreitTableSetには各 J-REITに対して 10件の
J-REIT投資物件のデータが格納されているところ，
各 J-REITから 8件の J-REIT投資物件の表を評価対
象とし，残り 2 件は Few-Shot プロンプティングで
用いるサンプルとして使用した．従って，本実験で
は，合計 464件の J-REIT投資物件のデータを用い
て変換精度の評価を行った．
また，Few-Shotプロンプティングにおいて入力す

るサンプル数としては，1件または 2件の両方で実
験を行った．これにより，サンプル数が精度に与え
る影響についても評価した．

4.2 変換手法
本実験では，以下の 3種類の変換手法を評価する．
Zero-Shot プロンプティング（ベースライン）
先行研究 [4]を踏襲し，サンプルは一切提示せずに
変換を指示する．

Few-Shot プロンプティング（異なる J-REIT）
変換対象とは異なる J-REITの表をサンプルとして
提示し，その HTMLデータと正解の JSON形式の構
造化データの対応関係を LLMに指示する．

Few-Shot プロンプティング（同一の J-REIT）
変換対象と同一の J-REITが開示した別物件の表を
サンプルに用いる．

LLMには，OpenAI社の ChatGPTのうち，gpt-4o-
2024-08-063）を使用した．当該モデルには，出力を
JSON形式とすることを保証する機能が搭載されて
いる4）．

3） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o

4） https://platform.openai.com/docs/guides/

structured-outputs/introduction
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表 1 実験結果
変換手法 サンプル数 Accuracy Precision Recall F1 Score
Zero-Shot 0 43.77% 48.85% 49.76% 49.25%
Few-Shot（異なる J-REIT） 1 62.28% 68.98% 68.24% 68.56%

2 62.02% 69.47% 68.55% 68.95%
Few-Shot（同一の J-REIT） 1 98.48% 98.98% 99.10% 99.03%

2 98.70% 99.18% 99.16% 99.15%

4.3 評価方法
本実験では，先行研究 [4]に倣い，評価指標とし

て Accuracy（精度），Precision（適合率），Recall（再
現率），F1スコアを使用する．これらの算出におい
ては，まず，出力結果（自動変換された JSON）と
正解データ（JreitTableSetに含まれる JSON）を再帰
的に比較し，その一致を真陽性（TP），出力のみに
存在する部分を偽陽性（FP），正解のみに存在する
部分を偽陰性（FN）として集計する．それらを用い
て，各指標は以下の式で定義される．

Accuracy =
TP

TP + FP + FN
(1)

Precision =
TP

TP + FP
(2)

Recall =
TP

TP + FN
(3)

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(4)

以上の指標を用いることで，各項目の検出および
階層構造の一致の程度を総合的に評価した．

4.4 実験結果と考察
実験結果の一覧を表 1に示す．
まず，Zero-Shotにおける各評価指標は，先行研究

と同様に，全体的に 50%弱に留まっていることが確
認された．このことは，複雑な表に対して，サンプ
ルの提示無しで変換タスクを実施する Zero-Shot変
換の困難さを示している．

Few-Shot（異なる J-REIT）では，サンプルを 1件
または 2件提示することで，Accuracyは 62%前後に
向上し，Precisionも 69%前後に改善している．ただ
し，サンプルを 1件から 2件に増やしても，各評価
指標には僅かな変化しか見られなかった．また，誤
認識の要因を分析すると，出力された JSON形式の
構造化データは，サンプルで入力した JSON形式の

構造化データの構造に酷似する傾向があり，期待さ
れた構造化データとはネストの構造が異なる傾向
が確認された．このことは，J-REIT間で表のフォー
マットが大きく異なる場合，サンプルによる一般化
が十分には促されない可能性を示唆している．

Few-Shot（同一の J-REIT）では，いずれの評価指
標も 99%前後という高い数値を示している．また，
サンプルが 1件でも既に Accuracyは 98.48%に到達
しており，2件に増やしても 98.70%と僅かな上昇に
留まった．このことから，同一 J-REIT内では表の
フォーマットが高い程度で似通っており，1件のサ
ンプルを例として与えるだけで，ほぼ完全に変換規
則を把握しうるという傾向が伺える．
以上を総合すると，Few-Shotプロンプティングは

Zero-Shotプロンプティングに比べて明確な優位性
があるものの，異なる J-REIT同士では 1件または 2
件程度のサンプル提示では限界があると考えられ
る．逆に，同一の J-REITの表をサンプルに用いる
場合は，ごく少数のサンプルでもほぼ完全に近い変
換が可能であることが示された．

5 おわりに
本研究では，J-REIT の投資物件情報に関する

HTML形式の表を JSON形式の構造化データに変換
するタスクに対し，Zero-Shotプロンプティングの課
題を克服するため，LLMを用いた Few-Shotプロン
プティングを提案した．JreitTableSetを用いた実験
の結果，特に同一 J-REITの表をサンプルとして提
示する場合の精度は 98.70%であり，実務への応用可
能性を示唆した．
ただし，J-REIT の有価証券報告書では，一つの

J-REIT投資物件に対して，複数の表や注記が付随す
るケースが少なくない．そのため，複数の表におけ
る情報を統合する仕組みや，脚注及び注記を含めた
総合的な情報抽出の検討が必要である．今後の課題
としては，複数の表を対象とした J-REIT投資物件
の情報に関する構造化データの作成方法の検討に加
えて，これらを組み合わせた J-REIT投資物件に関
する大規模なデータセットの構築が考えられる．
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