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あらまし 本論文では，スプレッドシート内の統計表を構成するセルの視覚的な情報（文字列や値，罫線など）をグ
ラフデータに変換し，グラフニューラルネットワーク (GNN)を適用することでスプレッドシートの大域的な特徴を
考慮して統計表の見出し認識を行う方法を提案する．また，教師データを用意するためには大きな労力が必要となる
ため，教師なし表現学習を行うことで有効なセル表現を学習し，少数の教師データであっても効果的な学習が可能と
なる方法を提案する．実験では，政府統計ポータルサイト e-Statで公開されているスプレットシートを使用し，GNN

の教師あり学習手法が従来の機械学習による手法よりも見出し階層の認識で高い精度を達成できることを示した．
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1 は じ め に
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
ウェブ上で広く公開されている．そのため，多くの統計データ
を整理・分析することで知見を得て，仕事などに役立てること
ができる．ただし，これらのデータは Excel形式や CSV形式
による表形式データとして公開されており，中には見出しを階
層関係にするなど複雑な階層関係を含むものも存在する．
大量の統計データから知見を得るには，機械的な処理が安易
となるデータに変換する必要があるため複雑な階層関係の認識
タスクのほかに様々な正規化に関するタスクが提案されてきた．
特にスプレッドシートの正規化は，機械的な処理が困難である
シート内の統計表に対して，見出し階層の認識や表構造の意味
を解釈する手法を適用することで，リレーショナルデータとし
て抽出できる形に変換するタスクである．具体的なタスクとし
て，シート内のどの部分に統計表を記述されているかを認識す
る表認識タスクがある．その他には，統計表における役割（見
出しやデータ，タイトルなど）を識別するセル種別の識別タス
クがあり，既存研究ではセルベクトル表現を用いた RNNベー
スの分類手法が提案されており，セル種別の分類精度を向上す
るために文体的特徴と組み合わせている [1]．見出し階層の認識
タスクの既存研究では，複雑な構造をもつ統計表を画像化し，
表の局所的な特徴（罫線の有無や値間の位置関係）に基づいて
階層関係を判定している [2]．しかし，局所的な特徴による認識
では，複数の罫線デザインで記述した見出しや，罫線そのもの
を使用せずに，図形を挿入した形で見出し階層を表現した場合
に，分類器が誤認識してしまう問題がある．
本論文では，スプレッドシート内の統計表を構成するセルの
視覚的な情報（文字列や値，罫線など）をノード特徴とするグ
ラフデータに変換し，グラフニューラルネットワーク (GNN)

を適用することで，スプレッドシートの大域的な特徴を考慮し
て統計表における見出しとその階層関係の認識（見出し認識）
を行う方法を提案する．また，見出し認識の教師データを用意
するためには大きな労力が必要となるため教師なし表現学習
を行うことによって認識タスクに有効なセル表現を学習し，少
数の教師データであっても効果的な学習が可能となる方法を
提案する．具体的には，教師なし表現学習手法の Deep Graph

Infomax (DGI) [3]で認識タスクに有効な特徴表現を獲得する．
DGIの事前学習は，相互情報量の最大化を学習タスクとして，
大量の正解のないデータを活用する．
本タスクに有効な特徴表現を得るために DGIの目的関数を

グラフ上の局所領域の特徴（パッチ表現）と大域的な特徴の間
の相互情報量の最大化とすることで，統計表全体に関連のある
特徴表現を学習過程で得られるようにすることができる．GNN

の教師なし表現学習手法の中で DGIの学習表現はノード分類
タスクに適用でき，また，得られる特徴表現がインダクティブ
な分類タスク（訓練とテストで，異なるグラフデータが与えら
れる設定）で一貫して性能が高いことから本手法を採用した．
我々の知る限りにおいて，本研究は見出し階層の認識タスクに
GNN の教師なし学習手法を直接活用する最初の試みである．
従来の手法では，セル種別を識別した後に見出し階層の認識を
行っており，事前学習で有効な特徴表現を獲得する方法を見出
し階層の認識タスクに応用されていない．
実験では，見出し階層のセルペアの認識と見出しセルの識別

を対象とし，比較手法を従来の機械学習による手法として，事
前学習済みのDGIから得られる埋め込みを用いて分類器の評価
を行った．データセットには，政府統計ポータルサイト e-Stat1

から収集されたスプレットシートを使用し，認識タスクの正解
ラベルを用意するためにアノテーションを行った．学習で使用

1：https://www.e-stat.go.jp/



する特徴量は，スプレッドシート内におけるセル情報を中心と
した 11種類で構成されている．例えば，入力値（セル値）や
文字サイズ，セル結合の有無である．実験の結果，GNNの教
師あり学習手法が従来の機械学習による手法よりも見出し階層
の認識で高い精度を達成できることを示した．また，DGIの埋
め込みを用いた分類器の精度は GNNの教師あり学習手法より
も低くなった．見出しセルの識別ではノード初期特徴ベクトル
を用いた分類器の精度が最も高くなることを示した．このこと
から，GNNの教師あり学習手法は見出し階層の認識に効果的
であることが明らかになった．
この論文における我々の貢献を以下に示す：(1)スプレッド
シート内の統計表を構成するセルの視覚的な情報（文字列や値，
罫線など）を特徴とした，GNNによる教師なし学習を適用し
た．(2)スプレッドシートに対してアノテーションを行い，見
出しとその階層関係の認識タスクのためのデータセットを構築
した．(3)GNNの教師あり学習手法が見出し階層の認識タスク
において効果的であることを，実験によって明らかにした．
本論文の構成は以下の通りである．2節ではスプレッドシー
トの正規化と GNNに関する関連研究ついて述べる．3節では
問題設定を説明し，GNNによる手法，および，その主問題へ
の適用方法について述べる．4節では実験結果を示す．最後に，
5節では今後の課題と共に本論文の結論を述べる．

2 関 連 研 究
本節では，スプレッドシートの（統計表の）正規化に関する
関連研究について述べる．

表構造の意味解釈に関する研究では，表形式セルの様式的特
徴（文字サイズ，罫線種類，背景色など）を用いて，統計表に
おけるセル種別（見出し，データなど）を分類する手法が提案
されている [2], [4], [5], [6]．
松井らは，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構
築するために，クエリの根拠となる統計表データを理解しや
すい形に変換する目的で表構造を認識する手法を提案してい
る [4]．手法自体は，ルールベースであることから，見出しの範
囲がタイトルや注釈のセルまで含んでしまう誤認識が発生し，
シート内の複数の統計表にも対応できない．この研究では，見
出しにおける階層関係の認識も取り組んでいるが適切な評価
がされておらず，階層認識の課題も明確に示されていない．同
著者らは，統計表の構造認識を系列ラベリング問題として解釈
し，条件付き確率場 (CRF) を用いた識別モデルで実現する手
法も提案している [5]．結果として，統計表におけるタイトルや
注釈などのセル範囲を認識することができたが，見出し階層を
含んだ見出しの範囲を認識するのが困難であった．また，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採
用したため，2次元の形式を活かした学習手法とはなっていな
い．曽和らは，複雑な構造をもつ統計表を，一旦画像化して解
析することにより，表の見た目に応じた柔軟な見出し階層の認

識と，表構造の意味解釈を実現する手法を提案している [2]．し
かし，セル内容は，OCRによる文字認識を採用したことから，
見出しに含まれる日本語や英語の認識精度が低くなっている．
また，この手法は表の局所的な特徴（罫線の有無や値間の位置
関係)に基づいて階層関係を判定しているため，複雑な見出し
階層では誤認識が起きてしまう．Kociらも，表領域を認識する
ためにルールベースの手法を提案している [6]．手法としては，
シート内の個々のセル種別を推定した後，それらの領域を構築
している．この手法の利点は，シート内の表が単一ではなく任
意の数を認識でき，分類ミスや空白セルなどの不規則性があっ
ても認識できる点である．しかし，複数の表領域を認識するた
めに，見出し階層を考慮しておらず，同じセル種別の領域とし
て処理している．
また，事前学習で得られる表形式セルの埋め込みを分類モデ

ルに学習させる手法も提案されている．Ghasemi らは，シー
ト内のセルに対して局所的な文脈情報を取り込む文脈的セル埋
め込みとスタイル情報の文体的セル埋め込みの両方を用いて，
シート内の統計表におけるセル種別を分類している [1]．
スプレッドシート内の表のセル種別を識別するタスクにおい

て，手法の精度を評価するために用いられる既存のデータセッ
トとして，DeEx [7]と SAUS [1]およびCIUS [1]がある．DeEx

は，DeExcelerator プロジェクト 2で作成されたデータセット
となっており，ENRON [8]，FUSE [9]，EUSES [10] という 3

つのスプレッドシートのコーパスで構成されている．SAUSと
CIUSは，Ghasemiらがスプレッドシート内の表のセル種別を
手作業でラベル付けして作成されたものである [1]．

3 提 案 手 法
本節では，スプレッドシート上におけるセル内容とスタイル

情報から，見出しとその階層関係を学習する問題についての説
明を行う．さらに，グラフニューラルネットワークの手法を導
入し，その問題への適用について述べる．

3. 1 問 題 設 定
スプレッドシート sは ns行，ms列のセルで構成されており，

i行，j 列目のセルを cij とする．このとき，見出しセルの識別
タスクは，スプレッドシート s内のセル cij が与えられたとき
に，そのセルが見出しであるかどうかを判定する問題と定義す
る．また，見出し階層関係の認識タスクは，スプレッドシート
s内のセル cij，ckl が与えられたときに，それらが階層関係に
あるかどうかを判定する問題と定義する．ただし，本タスクの
学習で使われる特徴量には，スプレッドシート s内のセル cij

に関する情報，具体的にはセル値（入力された値）とスタイル
情報（セルの幅や高さなど）を組み合わせた特徴を表す F 次元
のベクトルを考えるとする．次節では，ここまでのスプレッド
シートを学習単位とした問題設定を本手法で扱えるグラフデー
タとして解釈する．

2：https://wwwdb.inf.tu-dresden.de/research-projects/deexcelarator/



3. 2 提案手法の概要
我々の主目的は，スプレッドシート s上の統計表を構成する
セルの内容とスタイル情報を各セル cij の特徴 F 次元ベクトル
としたシートデータから，本タスクに有効な特徴表現（セル埋
め込み）F ′ 次元ベクトルを教師なし表現学習手法で学習する
ことである．
次の段階では，教師なし表現学習手法で得られたセル埋め込
み F ′ 次元ベクトルを分類器に用いることで見出しとその階層
関係の認識を行う．分類器は，用意した正解クラス情報とその
特徴ベクトル群を用いて学習し，タスクに応じた特徴ベクトル
を所定のクラスへ分類し，クラス情報を出力する．この際，見
出し階層の認識タスクの学習には，任意のセル対の埋め込みを
連結したベクトル [cij ; ckl]群と正解のクラス情報を用いる．ま
た，ベクトルの連結を [. . . ; . . .]と表す．
本研究では，見出しとその階層の認識タスクの学習の際にス
プレッドシートを変換したグラフデータを活用する．また，グ
ラフデータは，表構造の意味解釈する上で各セルの隣接関係
やセル自体の特徴を持たせることが可能である．前節を踏ま
え，以下を定義する．スプレッドシートをグラフ G = (V,E)

として，V はノード（セル）の集合，E はエッジの集合（セル
の隣接関係）E ⊆ V × V を表すこととする．また，ノードを
vi ∈ V，エッジを eij = (vi, vj) ∈ E と表し，隣接するノード
の集合を N (v) = {u ∈ V |(v, u) ∈ E}とする．
上記を踏まえ，本タスクの問題設定をグラフを用いて再定義
する．見出しセルの識別タスクは，グラフ G = (V,E)が与え
られたときに，各ノード v ∈ V が見出しであるかどうかを判
定する問題となる．また，見出し階層関係の認識タスクはグラ
フ G が与えられたときに，階層関係にあるすべてのノード対
P ⊆ V × V を求める問題となる．
さらに，本研究ではグラフに関して以下を定義する．グラ
フ G のノード数を N = |V | とすることで，ノード集合を
V = {v1, . . . , vN} として，あるノード間 (vi, vj) にエッジが
あるかどうか，言い換えると，2 つのノードが隣接している
かを隣接行列 Aij ∈ RN×N で表す．すなわち，グラフ内の vi

と vj にエッジが存在する場合は Aij = 1，そうでない場合は
Aij = 0とする．各ノードの次数（接続されたエッジ数）を対
角成分に並べた行列を次数行列 D とし，グラフ内の vi の次
数は Dii =

∑
k Aik となる．全ノードの初期特徴ベクトルを

X ∈ RN×F として，各ノード viの初期特徴ベクトルを xi ∈ RF

と表現する．また，本タスクの分類問題を解くために，各ノー
ド v ∈ V に見出しのラベル，ノード対 P に見出し階層のラベ
ルを割り当てることにする．
本研究では，見出し階層を認識する問題をグラフデータのリ
ンク予測問題としても解釈できることを示す．ここでいうリン
ク予測問題は，「グラフ構造の既知の部分が与えられたときに，
未知の部分を予測する問題」と定義する．具体的には，隣接
ノードにエッジを張ることで構成されたスプレッドシートグラ
フの一部分を手がかりに，まだ知られていない階層関係を予測
する問題を考えるとすると，部分的に分かっているグラフ構造

を手がかりにそれ以外の部分を予測するという「グラフの補完
問題」と捉えることができる．グラフ構造の既知の部分に関し
ては，正例と負例が分かる場合と，リンクがあると分かってい
る場所だけが与えられる場合, つまり, 正例のみで学習を行う場
合の 2 種類があるが，本研究は前者として問題を扱う．また，
リンクの有無は独立に予測するとして，ノードペアの 2値分類
問題としてタスクを解く．つまり，2つのノード特徴ベクトル
に基づいて， 階層関係がもつ性質についての予測を行ってい
ることになる．ノードペア (vi, vj)に対応する特徴ベクトル zij

は，教師なし表現学習手法で得られたノード埋め込み fi 及び fj

の連結 [fi; fj ]として定義する．新しく作られた特徴ベクトルの
次元数は，ノード埋め込みを F ′ 次元とすると 2F ′ 次元となる．
リンク予測は，例えば全結合層のネットワークを用いてリンク
の度合いを出力する関数 hによって入力特徴ベクトル zij を 2

次元ベクトル y ∈ R2 に変換し，その出力層の活性化関数をソ
フトマックス関数とすることでリンクの有無 t̂ ∈ {0, 1}を出力
する．

y = h (zij) (1)

t̂ = argmaxt

exp (yt)∑
k exp (yk)

(2)

関数 hの入力には，ノードペア (vi, vj)の埋め込みを受け取
る．見出し階層の有無は t̂ ∈ {0, 1} の 2 値で表される．また，
見出しセルの識別タスクも同様の方法で各ノードが見出しであ
るかを判定する．その際，入力には各ノードの埋め込み fi を用
いる．

3. 3 グラフニューラルネットワークによる手法
グラフニューラルネットワークの代表的な手法として，Graph

Convolutional Network (GCN) [11]と Graph Attention Net-

work (GAT) [12]について述べる．

GCNは,グラフG = (V,E)において，隣接行列A ∈ RN×N

と特徴行列 X ∈ RN×F を入力とする非線形関数 f として定義
できる．ここでは，ノードの初期特徴ベクトルを F 次元，第
l 層の潜在特徴行列H(l) のノード潜在ベクトルを h

(l)
i ∈ RF (l)

とする．一般的なグラフニューラルネットワークの非線形関数
は以下のように定義する．

H(l+1) = f
(
H(l),A

)
(3)

ただし，H(0) = X，H(L) = Z ∈ RN×F (L) として，N はグ
ラフのノード数，Lは層数とする．関数 f は，重み行列Wと
ReLUなどの非線形な活性化関数 σ(·)による演算を行う．

f(H(l),A) = σ
(
AH(l)W(l)

)
(4)

しかし，上記の演算では，Aの行列積はすべての隣接ノード
の特徴ベクトルを抽出するが，自身のノードの特徴ベクトルを
抽出できず，かつ，Aが正規化されていないため，行列積によ
り特徴ベクトルのスケールを変えてしまうという 2つの問題が
ある．その問題を解決するために，Kipf ら [11] は以下の 2 つ
の対策を行っている．



（ 1） Aに単位行列 In ∈ RN×N を足した Â = A+ In を隣
接行列として用いる．
（ 2） D ∈ Rn×n(Aの次数行列)を用いて，D−1/2AD−1/2

とした正規化ラプラシアン行列に変換する．
2つの対策によって，GCNの第 l層における演算は以下のよ

うに表される．

f(H(l),A) =σ (D̂−1/2ÂD̂−1/2H(l)W(l)) (5)

ただし，D̂は Âの次数行列，W(l) は第 l層の学習可能な重
み行列を表すものとする．そして，ノード vi における畳み込み
演算は以下の式で表される．

h
(l+1)
i = σ

W
(l)⊤

0 h
(l)
i +

∑
j∈Ni

cijW
(l)⊤

1 h
(l)
j

 (6)

ただし，cij = 1/
√

DiiDjj は正規化のための定数，Ni は隣
接ノードの集合，W

(l)
0 ,W

(l)
1 は第 l層の学習可能な重み行列と

する．この演算により，隣接ノードの情報を集約して足し合わ
せた後，得られた情報を用いて自身の特徴表現を更新すること
ができる．

GATは，隣接ノード N (v)からの伝搬時に重要度を計算す
る仕組みを導入した GCN である．各ノードの特徴ベクトル
hi ∈ RF は隣接ノードの情報を取り込んで更新することで，潜
在特徴ベクトル h′

i ∈ RF ′ が得られる．ただし，N はノード数
で，F は初期特徴ベクトルの次元数とする．
一般的なアテンション係数 eij = a(Whi,Whj)は，学習可
能な重み行列W ∈ RF ′×F を用いて線形変換を行い，Attention
mechanism (a : RF ′

×RF ′
→ R)によって算出される．eij は，

ノード vi におけるノード vj の重要度を表す．隣接ノードの重
要度は，以下の式で定義できる．

αij =
exp(eij)∑

k∈Ni
exp(eik)

(7)

重要度を表す αij は，見出しセルの識別タスクにおいて，ラ
ベルを予測するうえで重要なセル間の関係性を評価したもので，
予測精度の向上に寄与するような関係性に対しては大きい値，
ほとんど無関係な関係性には小さい値がかかる．見出し階層の
認識タスクにおいても階層関係の予測精度が向上する関係性に
対して重要度が高くなる．
上記の式を用いて，アテンションによる特徴行列の更新は，
以下の式で定義できる．

h′
i = σ

∑
j∈Ni

αijWhj

 (8)

さらに，学習過程におけるアテンション係数の安定化のため
に，マルチヘッドなアテンション機構を取り入れる．

h′
i = ∥Kk=1σ(

∑
j∈Ni

αk
ijW

khi) (9)

ただし，K 個の独立したアテンション機構の導入を意味する
∥Kk=1 は，それぞれで更新された特徴表現を特徴ベクトルの方向
へ結合する演算を表す．この場合，特徴ベクトルが F ′ 次元で
K 個結合すると次元数は F ′K になる．最後に，拡大したノー
ド特徴ベクトル（F ′K 次元）について，出力がラベルの次元数
と等しくなるような適切な重みを持つアテンション機構を加え
ることで最終的な出力を得る．ここでは，特徴ベクトルの結合
ではなく，平均を取る．

3. 4 事前学習によるノード埋め込みによる手法
グラフニューラルネットワークによる教師なし表現学習手法

の Deep Graph Infomax (DGI) [3]について述べる．

DGIは，Deep Infomax (DIM) [13]と呼ばれる教師なし表現
学習手法をグラフデータに適用することで，「グラフ上の局所領
域の特徴（パッチ表現）と大域的な特徴の間における相互情報
量の最大化」が可能となり，局所的に見れば意味のないノード
特徴表現よりも統計表全体に関連のある特徴表現を学習過程で
得られるようにすることができる．DIM は，エンコーダの中
間の畳み込み層から得られた特徴マップの各ピクセル毎と出力
層から得られる特徴表現を用いて対照推定を行い，入力と特徴
表現の相互情報量の最大化を行う．
DGIの目標は，E(X,A) = Hが各ノード vi の大域的な特徴

表現 hi ∈ RF ′ を表すようなエンコーダ E : RN×F × RN×N →
RN×F ′ を学習することである．入力には，ノードの特徴行列
X ∈ RN×F と隣接行列A ∈ RN×N が与えられ，学習後にノー
ドの埋め込み {hn ∈ RF ′

}Nn=1 (F ′ ≪ N)が得られる．これら
のノード埋め込みは，ノード分類などの下流タスクで利用でき
る．学習過程のおけるノードの潜在特徴ベクトルは，GCNな
どをエンコーダとして採用することで，局所的なノード近傍
N (v)に対して繰り返し情報を集約し，自身の特徴ベクトルと
足し合わせ更新される．そのため，ノード埋め込み hi は自身
を中心としたグラフのパッチ表現を要約している．
エンコーダの学習では，局所的な相互情報量を最大化する，

つまり，大域的な特徴ベクトルで表されるグラフ全体のグロー
バルな情報内容を捉えられるノード（すなわち，局所的な）
特徴表現を求めている．また，グラフ全体の情報内容を表す，
グラフレベルの要約ベクトル s に関しては，読み出し関数
R : RN×F → RF で得られるパッチ表現 s = R(E(X,A))を使
用する．ここでの読み出し関数 R は，エンコーダから出力さ
れる局所的な特徴ベクトルをグラフレベルの特徴ベクトルとし
て生成する関数である．
局所的な相互情報量を最大化するには，正例のペアと負例の

ペアを区別するように識別器 D : RF ×RF → Rを学習させる．
正例は，エンコードされたノード潜在特徴ベクトル {hn}Nn=1と
読み出し関数Rから得られるパッチ表現 sをペアとするデータ
{(h1, s), (h2, s), · · · , (hN , s)}で，負例は異なるデータ (X̃, Ã)

からエンコードされたノード潜在特徴ベクトル {h̃m}Mm=1とパッ
チ表現 sをペアとするデータ {(h̃1, s), (h̃2, s), · · · , (h̃M , s)}と
する．M の値はN と同じとする．負例のためのデータ (X̃, Ã)



の選択としては，元と同じ隣接行列 Ã = Aのデータから X̃を
ランダムにシャッフルする方法などがある．各ノード表現とグ
ローバル表現の間の相互情報量を最大化するために目的関数は，
同時確率分布と周辺分布の積が区別できるように，周辺分布か
らの正例と負例の間の Binary Cross Entropy (BCE)となる．

L =
1

N +M

(
N∑
i=1

E(X,A) [logD (hi, s)]

+

M∑
j=1

E(X̂,A) [log (1−D (hj , s))]

) (10)

得られるパッチ表現は，グラフレベルの要約ベクトルとの相
互情報量を保持するように学習されるため，パッチレベルでの
類似性の発見が可能となり，見出し階層の識別タスクに有効な
特徴表現であると考えられる．以上より，各ノードの表現とグ
ローバル表現の間の相互情報量を最大化するという問題は，正
例と負例の間の識別器を学習する問題として帰着される．

4 実 験
我々のタスクに適した公開済みのデータセットが存在しない
ため，まずデータセットの作成の概略と統計情報について説明
する．さらに，ベースライン手法を含む実験設定について紹介
し最後に実験結果を示す．

4. 1 データセット
本研究では，見出しとその階層関係の認識タスクのために

Excel 形式の統計表データを「政府が実施する統計調査の結
果をオープンデータとして公開している政府統計の総合窓口
(e-Stat)3 」から収集されたデータセット [14]を使用した．
収集した Excelデータは，前節で述べた通り，グラフデータ
に変換して使用するため，各ノードの特徴ベクトルを作成する
必要があった．特徴ベクトルを構成する複数の要素は，「セル値」
と「空白数」，「文字サイズ」，「文字フォントの様式情報」，「セ
ル種別の有無」，「罫線情報」，「セルの高さと幅」とした．特徴
ベクトルに変換するために，文字フォントの様式情報は，太字
と斜字の有無 {0, 1}を，罫線情報は，セルの上下左右に位置す
る罫線の 4パターンとセル内の右下斜めに引かれた罫線の有無
{0, 1}を用いた．また，セル種別の有無 {0, 1}はセル値に基づ
く種別判定を行い，未記入なら空白ラベルを 1，値が数値なら，
数値ラベルを 1 に，セル同士が結合なら結合ラベルを 1 とし
て，それ以外なら 0とした．これらの属性は，通常の One Hot

Encodingではなく Binary Encodingを行い，量的変数に変換
した．数値属性としては，「文字サイズ」と「セル幅と高さ」が
該当し，抽出後に各属性ごとに [0, 1]に収まるよう各属性の最
大値によって正規化を行った．セル値の分散表現は，事前学習
済みの単語分散表現モデル fastText4 [15]より獲得した．
我々は，本タスクのためにスプレッドシートを対象としたア
ノテーションツールの開発を行い，見出しセルと見出し階層に

3：https://www.e-stat.go.jp/

4：https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html

総数 世帯主 世帯主の
配偶者

その他の
家族

3534 2922 1522 511 888
2045 1741 428 820 492
1407 1230 204 675 351

パート 986 887 136 615 137
アルバイト 421 343 69 60 214

パート・アルバイト

総数
２人以上の世帯

正規の職員・従業員
非正規の職員・従業員

見出しセル

数値セル

見出しの
階層関係

図 1 スプレッドシート内の統計表の例

表 1 データセットの統計情報と正解ラベルの内訳
事前学習データ 教師データ

# Graphs 100,000 44

# Nodes 77,231,159 53,929

# Edges 495,615,486 347,068

# Features 314 314

# Nested Headers (Postive) 1,304 (6.407 %)

# Nested Headers (Negative) 19,049 (93.593 %)

# Headers (Postive) 3,059 (5.672 %)

# Headers (Negative) 50,870 (94.328 %)

# Bold Fonts (Postive) 799,027 (1.035 %) 129 (0.239 %)

# Bold Fonts (Negative) 76,432,132 (98.965 %) 53,800 (99.761 %)

# Italic Fonts (Postive) 12,803 (0.017 %) 0 (0.000 %)

# Italic Fonts (Negative) 77,218,356 (99.983 %) 53,929 (100.000 %)

# Empty Cells (Postive) 33,126,246 (42.892 %) 30,199 (55.998 %)

# Empty Cells (Negative) 44,104,913 (57.108 %) 23,730 (44.002 %)

# Merged Cells (Postive) 1,206,714 (1.562 %) 781 (1.448 %)

# Merged Cells (Negative) 76,024,445 (98.438 %) 53,148 (98.552 %)

# Numerical Cell (Postive) 28,795,295 (37.285 %) 14,882 (27.596 %)

# Numerical Cell (Negative) 48,435,864 (62.715 %) 39,047 (72.404 %)

あるセルペアの正解ラベルを 44ファイルに付与した．シート
内の統計表における見出しセルとその階層関係のラベルを含ん
だ例を図 1に示す．この統計表には左側と上側の両方に見出し
階層関係が存在しており，左側の見出し階層では空白セルを文
章でのインデント（字下げ）として利用することで，その階層
を表現している．具体的には，空白セルをシート内に挿入する
ことで開始位置を右に移動させ，その上に位置する見出しに対
して階層をもつ見出しセルであることを示している．また，上
側の見出し階層では，複数のセルで結合された見出しセルに対
してその下に位置する見出しが階層関係をもっている．
表 1に統計情報と正解ラベルの内訳を示す．見出し階層のセ

ルペア (# Nested Headers) と見出しセル (# Headers) の正
解ラベルは，どちらも不均衡なデータとなっており，全体のセ
ルの中で見出しである（正例の）割合は低く，同様にセル同士
の関係で見出し階層関係にある割合も低いことがわかった．ま
た，シート内の空白セル (# Empty Cells)である割合は数値セ
ル (# Numerical Cells)である割合よりも高くなっており，空
白セルである割合は高いことが分かる．結合セル (# Merged

Cells)である割合は全体の 1%である．文字フォントの様式情
報に関しては，太字 (# Bold Fonts) である割合は全体の 1%

を占めるが，斜字 (# Italic Fonts)である割合はそれにも満た
ない．



表 2 見出し階層の認識タスクの分類結果．

GCN [11] GAT [12] Log-Reg Li-GBM [16]
Log-Reg Li-GBM [16]

(DGI) (DGI)

F1 0.646 0.625 0.565 0.502 0.630 0.568

Accuracy 0.950 0.950 0.928 0.946 0.944 0.948

Precision 0.588 0.600 0.460 0.619 0.543 0.607

Recall 0.717 0.653 0.733 0.423 0.750 0.534

True
935 851 956 551 978 696

Positive

True
18,395 18,481 17,927 18,710 18,226 18,598

Negative

False
654 568 1,122 339 823 451

Positive

False
369 453 348 753 326 608

Negative

4. 2 実 験 設 定
我々は実験における比較手法として，GNNによる手法とDGI

の下流タスクで使用する手法（初期特徴ベクトルを使用）を用
いた：(1) GCN [11]: 隣接ノードに対して畳み込み演算を行い
クロスエントロピー損失を最適化する手法，(2) GAT [12]: 隣
接ノードに対して重要度の計算を行いクロスエントロピー損失
を最適化する手法，(3) Logistic Regression(Log-Reg): 線
型回帰の従属変数の値をロジット変換で [0, 1]の値に変換し二
値化する手法，(4) Light GBM(Li-GBM) [16]: 決定木アル
ゴリズムに基づいた勾配ブースティング（Gradient Boosting）
の機械学習手法．
予測モデルの汎化性能を正確に評価するために 5分割交差法
を採用し，構築したデータセットを用いた本タスクの手順を以
下で述べる．(1) 全データを 5 個に分割し，(2) 分割したデー
タの 1つを評価用とし，残りのデータのうち 1つを検証用とし
て，それ以外で学習を行い，(3) 評価用データで予測値 {0, 1}
を出力し，(4)全データの予測値が出力できるまで，手順 2，3

を繰り返す．
ハイパーパラメータチューニングでは，すべてのパラメータ
の組み合わせの中で，検証用データの分類精度が最も高くなる
組み合わせを探索し，各手法の最適なパラメータを決定する．
ただし，二値分類問題の評価指標には F1値 (F1-score)を使用
する．教師なし表現学習 (DGI)のパラメータ設定では，隠れ
層の潜在特徴ベクトルの次元数を 512，エポック数を 10 とし
て，事前学習データに適用した．その後，学習済みのモデルか
ら得られるノード埋め込みを入力とする分類器を教師データに
適用し，5分割交差法で分類精度を算出する．分類器の手法と
しては，Log-Regと Li-GBMを採用する．

4. 3 実 験 結 果
表 2 に見出し階層の認識タスクの分類結果を示す．教師な
し表現学習（DGI）で得られたノード埋め込みを用いた分類器
の F1値が，初期特徴ベクトルを用いた分類器よりも高くなっ
ており，このタスクに有効な特徴表現を事前学習で獲得してい
ると考えることができる．しかし，GNN の教師あり学習手法
(GCN)と比較して F1値が低くなっていることから，教師なし
表現学習手法における事前学習のさらなる調整が必要であると

表 3 見出しセルの識別タスクの分類結果．

GCN [11] GAT [12] Log-Reg Li-GBM [16]
Log-Reg Li-GBM [16]

(DGI) (DGI)

F1 0.732 0.844 0.862 0.872 0.657 0.720

Accuracy 0.967 0.982 0.984 0.985 0.960 0.968

Precision 0.671 0.823 0.859 0.872 0.635 0.714

Recall 0.805 0.866 0.865 0.871 0.681 0.726

True
2,461 2,648 2,647 2,665 2,084 2,221

Positive

True
49,666 50,300 50,434 50,479 49,671 49,982

Negative

False
1,204 570 436 391 1,199 888

Positive

False
598 411 412 394 975 838

Negative

言える．Li-GBMの F1値は他の手法と比べて低くなっており，
この手法は目的変数の分布に大きな偏りがある不均衡データに
対して，分類精度が向上できないと判明した．反対に，Log-Reg

は不均衡データに対しても分類性能を発揮できている．また，
GNNの教師あり学習手法が見出し階層の認識タスクにおいて
効果的であることが明らかになり，GNNの特徴である「グラ
フにおけるノード情報を伝搬することでノード自身の潜在特徴
ベクトルを更新する」という学習方法が見出し階層の認識に有
効であると考えられる．
シート内の見出し階層があるセルペアを適切に識別するため

には，適合率（precision）の向上が課題である．F1 値が最も
高かった GCNでも階層関係が存在すると判定した件数のうち
約 4割が不正解となっており，タスクの難易度が高いことが分
かる．人為的な正解データを含めた教師データの増強が，表構
造の意味解釈を適切に行うために重要になると考えられる．人
為的な正解データとは，実在する統計表データの中で複雑な見
出し階層が存在するデータを複製する，もしくは人手で類似の
データを作成することを指し，正例の割合を増やすために有力
な解決策であると思われる．
表 3に見出しセルの識別タスクの分類結果を示す．教師なし

表現学習（DGI）で得られたノード埋め込みを用いた分類器の
F1値は見出し階層の認識タスクとは異なり，初期特徴ベクトル
を用いた分類器よりも低くなっていることがわかった．このタ
スクに有効な特徴表現を獲得できていないと考えられる．また，
GNNの教師あり学習手法は分類器で用いた手法と比較して F1

値が低くなっており，グラフ構造データの特性を活かした情報
伝搬が悪影響を及ぼしている可能性があると思われる．初期特
徴ベクトル，言い換えれば，シート内から取得できるセル情報
を用いた分類器の F1値が 0.862， 0.872という評価であるこ
とから，ニューラルネットワークを用いなくても優れた分類精
度を得られることが明らかになった．ただし，グラフ内の隣接
ノードの重要度を加味するアテンション機構を用いた GATの
F1値は最も高い値と比べて，−0.028の差異であるため畳み込
み演算を変更すれば，GNNの精度が改善される可能性もある
と思われる．
DGI で得られる特徴表現（埋め込み）を入力とした分類器

の精度だけでなく，高次元の特徴表現が分類問題を解く上で有



(a) raw features (b) DGI features 

図 2 t-SNE を用いた次元圧縮による可視化（見出し階層の認識タス
ク）．データ点は赤色を正例，青色を負例として示している．

(a) raw features (b) DGI features 

図 3 t-SNE を用いた次元圧縮による可視化（見出しセルの識別タス
ク）．データ点は赤色を正例，青色を負例として示している．

用かどうかを調べる．t-SNE [17]を利用して，高次元のノード
埋め込みを次元圧縮することで 2次元空間上に可視化する．具
体的には，高次元空間上の xi, xj の類似度と低次元空間上の
yi, yj の類似度をそれぞれ確率分布 pij と qij で表現し，2つの
確率分布の差が最小となるように低次元への変換が行われる．
教師データを次元圧縮することで高次元空間におけるデータ同
士の「近さ（類似度）」が低次元空間に反映され，ノード埋め
込みの有効さを調べることができる．
図 2，3に t-SNEを用いた次元圧縮による見出し階層のセル
ペアと見出しセルの埋め込みを可視化した結果をそれぞれ示す．
見出し階層のセルペアの埋め込みは，DGIの教師なし学習（事
前学習）によって分離された埋め込みが生成されているが，多
数の負例も混在しているため分類性能が向上しづらいと言える．
見出しセルの埋め込みについては，初期特徴ベクトルの方が十
分に分類されている．そのため，事前学習の効果が見られない
と判断できる．この可視化で埋め込みの有効性を見極めること
が可能であると分かり，見出しセルの識別タスクにおいて初期
特徴ベクトルを入力とした分類器の精度が高くなることも容易
に調べられることも判明した．
最後に，少量の教師データで学習する条件下で，初期特徴ベ
クトルと DGIの埋め込みの異なる入力ベクトルで分類精度に
違いが生まれるかを検討する．この実験で学習データ内に多
く存在しない傾向のデータ（見出しとその階層の正例）に対し
て適切に予測を行うために DGIの埋め込みが有効であるかど
うかを明らかにしたいと考えている．また，このような多様な
データがある中で適切に予測を行うことができる能力のこと
を機械学習における頑健性（ロバストネス）という．本データ
セットも正例の正解データが限られた状況下で適当な予測を行
える「頑健」なモデルを構築することが求められる．検討方法
としては，本実験と同じ不均衡な正解ラベルが付与されたデー

図 4 見出し階層の認識タスクにおける手法の頑健性の評価結果．実
験と同一の条件下で学習データ数を減少させて，テストデータ
の予測結果の F1 値を示している．

図 5 見出しセルの識別タスクにおける手法の頑健性の評価結果．実
験と同一の条件下で学習データ数を減少させて，テストデータ
の予測結果の F1 値を示している．

タセットの中で学習データを減らしていき，実験と同様の 5分
割交差法で分類結果を出力する．期待される結果として，1つ
目は，「(A) DGI の埋め込みであれば，少量の教師データでも
分類器の精度が他の手法と比べて安定し易い」とし，2つ目は，
「(B) 学習データが減少し全体で約 6% の正例事例がさらに少
なくなる状況で事前学習が役立つのではないか」とする．
教師データを段階的に減少させながら学習させた手法の分類

結果を図 4，5に示す．見出し階層の認識タスクにおける手法
の頑健性の評価では，GAT が最も安定していることがわかっ
た．グラフ内に空白セルが多数存在する中でノードに重要度を
付ける方法が良いと考えられる．GCNも同じ GNNの手法で
あるが，10個の教師データの時には F1値が急激に減少してい
た．DGI の埋め込みを入力とする分類器の中で，Log-Reg は
15個の教師データになるまで F1値が GCNと GATと競合し
ていた．また，5個の学習データになると急激に F1値が下がっ
てしまう事実もあることは注意すべき点であると思われる．見
出しセルの識別タスクにおける頑健性の評価では，Log-Regが
最も安定していることがわかった．Li-GBMと GATの F1値
は同じような推移をしており，Log-Regは少量の教師データで
も最も安定した性能を発揮できるとわかった．GCN の F1 値
は 20 ∼ 10 個に学習データを減少させる過程で最も急激に下
がっており，安定した分類性能に向けた学習が困難な手法であ



るとわかった．そのことから，仮説 (A)のみ正しく，仮説 (B)

は正しくない．また，正例の正解データが限られた状況下で適
当な予測を行える「頑健」なモデルとして見出し階層の認識タ
スクは GAT，見出しセルの識別タスクでは Log-Regであると
わかった．GATは見出しセルの識別タスクにおいても一定の
精度を保っており，見出しセルかどうかを区別するために重要
度を付ける方法が有効であると考えられる．

5 ま と め
本論文では，スプレッドシート内の統計表を構成するセルの
視覚的な情報（文字列や値，罫線など）をノード特徴とするグ
ラフデータに変換し，グラフニューラルネットワーク (GNN)

を適用することによって，スプレッドシートの大域的な特徴を
考慮して統計表における見出しとその階層関係の認識（見出し
認識）を行う方法を提案した．また，見出し認識の教師データ
を用意するためには大きな労力が必要となるため，教師なし表
現学習を行うことで認識タスクに有効なセル表現を学習し，少
数の教師データであっても効果的な学習が可能となる方法を提
案した．実験では，見出し階層のセルペアの認識と見出しセル
の識別を対象とし，比較手法を従来の機械学習による手法とし
て，事前学習済みの DGIから得られる埋め込みを用いて分類
器の評価を行った．データセットには，政府統計ポータルサイ
ト e-Statから収集されたスプレットシートを使用し，認識タス
クの正解ラベルを用意するためにアノテーションを行った．
実験の結果，GNNの教師あり学習手法が従来の機械学習に
よる手法よりも見出し階層の認識で高い精度を達成できること
を示した．今後の課題としては，正例ラベルの割合を増やすこ
とを目的とした教師データの作成，教師なし表現学習における
事前学習の改善などが挙げられる．
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