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1 はじめに
有価証券報告書 (以下，有報)は，金融商品取引所で株
式を公開している会社が，事業年度ごとに外部へ公開す
る資料である．有報は，原則として，EDINETへの電子
提出が義務付けられており，PDF，および，XBRLで公
開されている．有報の XBRLに付与されているタクソ
ノミやインスタンスの情報を用いることで，必要なデー
タを抽出できるが，全てのデータに情報が付与されて
いないため，複数企業の比較分析が困難な表も存在す
る [1]．例えば，TOPIX100の有報に含まれる表には，平
均 222の表 (TABLEタグ)が含まれており，企業の概況，
提出会社の状況，経理の状況などの財務情報のセクショ
ンにはタグ付きの表が多いものの，財務情報以外のセク
ションにはタグが少ないという報告ががある [2, 3]．特
に，PDFに含まれる表は,機械可読な形式に変換するこ
とが困難であり,データ活用の妨げとなっている. この
ような状況から，複数企業の比較分析を容易にするため
にも，表の構造解析を進めることが期待されている．
従来の表構造解析の研究では，表を理解するためのフ
レームワークとして，セルの分類，ブロックの認識，レ
イアウトの検出の順に分ける方法が提案されている [4]．
しかしながら，このフレームワークは，最終出力まで
に，それぞれの段階に機械学習手法を適用する必要が
あり，各段階の精度が最終結果に与える影響が大きい．
この問題を解決するアプローチとしては，複数の段階
を踏まずに，end-to-endで PDFから構造化されたデータ
へ変換する方法が考えられる．end-to-endで PDFから構
造化されたデータへ変換するには，OpenAIが作成した
ChatGPTを利用する方法がある．ChatGPTは，入力と出
力がテキスト形式であれば，自然言語以外にも，プログ
ラミング言語，CSV(カンマ区切りのテキスト，表形式)
形式,JSON形式なども生成可能である．
そこで，本研究では ChatGPT を用いて，PDF の表
を JSON へ変換することを試みる．本研究の目的は，
ChatGPTを用いて，PDFから JSON形式への自動変換が
どの程度可能であるかを明らかにすることである．本稿
では，TOPIX100に属する企業の有価証券報告書の PDF
に含まれる表を対象として，JSONへの自動変換した結
果について述べる．
本研究の貢献は，下記の 3つである．
• ChatGPTを用いて，PDFに含まれる「表」の構造解
析に取り組んだ．具体的には，PDFの表から構造化
された JSONデータへ変換した．

• TOPIX100の有報の PDFを入力として，ChatGPTに
より JSONを出力し，XBRLに付与されているタグ
を正解として，自動評価を行った．
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• 自動評価は，２つの観点（label-texts 関係，親子関
係）の評価指標を取り入れて，大規模な評価が可能
であることを示した．

2 タスクの定義
2.1 タスクの概要
本タスクの目的は，PDFに含まれる表形式データを

JSON形式のデータに変換することである. すなわち,図
1の左図で示すような PDFを入力とした際,それに含ま
れる表形式データの親子関係を保ったまま,図 1の中央
で示すような JSONに変換したものが出力となるシステ
ムの構築を目指す.

PDF をテキストに変換したのち,ChatGPT を用いて
JSONへの変換を行う.適切に変換が行われているかの
評価については,「項目名と数値がどの程度一致してい
るか」,「親子関係をどの程度再現できているか」とい
う 2つの観点から評価を行う.評価に用いるデータは,図
1の右図で示すような XBRLから変換した JSON形式の
データを正解データとする.

2.2 データセットの構築
2.2.1 入力データの作成
入力データとして使用する PDFは,EDINETからダウ

ンロード可能である,2021年度決算かつ 2021年 10月 29
日時点で TOPIX100 に属する企業の有価証券報告書の
PDFである. その中でも，下記の 3つの理由から,「財務
諸表等-財務諸表-貸借対照表」を対象とする.

• 正解データを作成するためのタクソノミが付与され
ている

• 複数ページに跨った表が存在する
• それぞれの項目が親子関係を有している

また,後述する ChatGPTの使用トークン数を抑えるため,
対象範囲を「貸借対照表-資産の部」に限定した.
有価証券報告書の PDF は, 一つのファイルあたり

140～200ページ前後である.そこから対象範囲のページ
を抽出した結果,入力となる PDFは 1ページあるいは 2
ページとなった. したがって,有価証券報告書の PDF内
における,貸借対照表-資産の部の部分を抽出した 100個
の PDFを入力データとして用いる.

2.2.2 正解データの作成
正解データとして使用するデータは, 入力データと

同一箇所（貸借対照表-資産の部）の XBRLから変換し
た JSON形式のデータである.使用する XBRLは PDFと
同様に,EDINETからダウンロード可能なものである.ま
た,XBRLから JSONへの変換には,xbrl-leader1）を用いた.

1） https://github.com/teatime77/xbrl-reader
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図 1 入力,出力,正解データの例

2.3 評価方法
本タスクでは,PDFから JSONへの変換が適切に行わ
れているかを評価するために,「label-texts関係の正解率」
と,「親子関係の正解率」という 2つの観点で評価する.

2.3.1 評価 1: label-texts関係の評価
label-texts 関係とは, 図 2 に示されるように, 項目名

（label）と数値データ（texts）の対応関係を指す.label-texts
関係の正解率を評価するにあたり, 正解データの
label-texts関係を,出力データの label-texts関係はどのく
らい再現できているのかを算出する.評価は以下の 4ス
テップからなる.

図 2 label-texts関係の例
Step1 label-textsの対応表を作成する
正解データ,出力データそれぞれに含まれるすべての
データに対し,項目名と数値データを対応させた表を作
成する.

Step2一致する textsを検索する
正解データの textsに対し,出力データの textsに一致
しているものがあるかどうかを記録する.ここでの検索
対象を labelではなく textsとする理由は,数値データで
ある textsの方が表記揺れ,変換ミスが少なく,正確に比
較ができると考えたためである.しかし,textsが重複する
場合も考えられるため,その場合は評価の対象外とする.

Step3タグ付けを行い,表記揺れリストを作成する
出力データ中に一致する texts が存在しないものを

0,textsと labelの両方が一致するものを 1,一致する texts
は存在するも,labelが異なるものを 2としてタグを付与
する.2のタグが付与されたペアは,labelの表記揺れが懸
念されるため,図 3に示すように,表記揺れを考慮したリ
ストを作成する.表記揺れの機械的判断は困難であるた
め,人手で表記揺れだと認められたもの以外はリストか
ら排除する.具体的には,図 3の左図下方の「流動資産合
計※ 1」に含まれる米印は,本来 labelに付与されるもの
ではないため,右図の人手で調整したリストからは除外
されている.

図 3 表記揺れリストの例
Step4再びタグ付けを行い,正解率を算出する
作成した表記揺れのリストを用いて,再び Step3と同
様のタグ付けを行う.正解率の算出には,以下の評価式を
用いる.

Macro-Average Accuracy =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

Accuracy𝑖

Nは対象となる PDFのファイル数,すなわち表の総数を
表し,Accuracyは表 iの正解率である．ただし,JSONへの
変換ができなかったクラスは除いている.
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2.3.2 評価 2:親子関係の評価
評価の複雑化を避けるため,ここではあるデータとそ
の直下,あるいは直上のデータとの関係,すなわちネス
トの深さの差が 1であるデータを親子関係と定義する.
よって,親子関係の正解率を評価するにあたり,正解デー
タの親子関係を,出力データの親子関係がどのくらい再
現できているのかを算出する.評価は以下の 2ステップ
からなる.

Step1親子の組の対応表を作成する
正解データ,出力データの両方に対し,図 4の右図に示
すような,親（parent）と子（child）の対応表を作成する.
具体的には,正解データの対応表には,親の階層の深さも
併せて記録する.

図 4 親子関係の例
Step2対応表を元に比較し,正解率を算出する
正解データの parent,childのペアに対し,出力データの

parent,childのペアが一致していれば True,どちらか片方
でも一致していなければ Falseを記録する.parent,childは
どちらも項目名であるため,表記揺れにより正確な判定
がなされない可能性がある.そこで,評価 1の Step3で作
成した表記揺れのリストを活用することにより,表記揺
れを考慮した判定を可能とする.
正解データの親子データのなかで,出力データの親子
データと一致するものの割合を算出する.加えて,階層ご
との正解率も算出する.

Macro-Average Accuracy =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

Accuracy𝑖

Nは対象となる PDFのファイル数,すなわち表の総数を
表し,Accuracyは表 iの正解率である．ただし,JSONへの
変換ができなかったクラスは除いている.

3 ChatGPTによる PDFから JSONへの変換
本研究では,OpenAI 社が提供する ChatGPT の API を
用いて, 以下の流れで PDF から JSON への変換を行う.
まずは PDF をテキストに変換し, 次にそのテキストを
ChatGPTにより JSONに変換する.

3.1 PDFからテキストへの変換

ChatGPT への入力は, 現時点でテキストデータに限
定されているため,PDF をテキストデータに変換す
る必要がある. 本研究では,PDF 内の構造化データを
識別し, その箇所をテキスト化することが可能であ
る,Unstructured2）を用いて,PDFを図 5に示すようなテキ
ストに変換した.
対象とする 100 の PDF のうち, テキストデータへの
変換が成功したのは 93 の PDF であった. その他の 7
2） https://www.unstructured.io/

図 5 PDFから変換したテキストデータの例

つの PDF は, データを得ることができなかった. 原因
としては, 行の色分けがされていなかったことによ
り,Untsructuredが行,ひいては構造化データを認識する
ことができなかったためと考えられる.

3.2 テキストデータから JSONへの変換
APIの使用期間は,2023年 6月 10日 03時 50分～12時

10分である. modelは GPT-4を用い,temperatureは 0に設
定した.用いたプロンプトは以下の通りである.� �

##テーブルデータ抽出
Extract tabular data from textualized PDF data and output
in JSON format. Output a minimum number of tokens.
The JSON format is as follows.

（
”metadata”: (

”period”: ”point in time”,
”unit”: ”unit of money”,

),
”contents”: (

”label”: ”item name”,
”texts”: ”data”,
”children”: （

(abbreviation below)
）,

)
）� �
変換精度の向上をねらい,one-shotとなるようプロンプ
トを記述した.one-shotとして与える例は,可能な限り抽
象的にすることでプロンプトの汎化性能の向上を図っ
た.加えて,トークン過多に起因する APIのタイムアウ
トによりレスポンスが返らないことが多発したため,
「Output a minimum number of tokens.」の一文を記述した.
また,本来であれば JSONには波括弧が用いられるが,

波括弧はプロンプトの特殊文字であるため丸括弧で代用
した.

3.3 出力結果
入力とした 100の PDFに対し,JSONとして扱うこと
ができる形での出力に成功したのは,89の PDFであった.
出力に失敗した 11 の DPF ファイルのうち,7 つの PDF
において PDF からテキストの変換に失敗していた. 残
りの 4 つの PDF は, テキストへの変換は成功したもの
の,JSONへの変換に失敗していた.
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4 実験
4.1 結果
表 1にそれぞれの評価方法における実験結果を示す．
評価 1と設定した label-texts関係の評価について,正解率
のマクロ平均は 0.813であった.

表 1 実験結果
評価項目 評価 1 評価 2
Accuracy 0.813 0.784

図 6に示すとおり,付与したラベルの割合は,0（不一
致）が 13.53%,1（完全一致）が 82.39%,2（textsのみ一致）
が 4.08%となった.

図 6 左：label-texts関係を評価した箱ひげ図
右：付与されたタグの割合

評価 2と設定した親子関係の評価について,表 1のと
おり正解率のマクロ平均は 0.784であった.図 7では,最
も左が階層の深さを考慮しなかった場合の箱ひげ図,そ
の他は深さごとに正解率を評価した箱ひげ図が示されて
いる.

図 7 親子関係を評価した箱ひげ図

4.2 考察
評価 1の結果からは,比較的高い精度で項目名と数値
データの対応付けはできていると思われる.外れ値に正
解率が 0であるデータが複数見られるが,その原因はテ
キストから JSONに変換する際の ChatGPTの出力であ
る.本来は不要である「※」を label,あるいは textsに含
めてしまうことや,textsを文字列型ではなく数値型で変
換してしまうことが原因と考えられる.そのため,トー
クン数との折り合いを付けながらも,「※を含めないで」
や「textsは全て文字列型で」というプロンプトを加える
ことができれば,より安定した出力が期待できる.この部
分か解決できれば,付与されたタグの割合を鑑みて.さら
に 4ポイント以上は正解率の上昇が見込める.
評価 2の結果からは,こちらも比較的高い精度で親子
関係の対応付けはできていると見られるも,第一層では
正解率が二極化している.このように,上位の階層で親子
関係が一致しなければ,それよりも下層のデータに辿り
着くことができないため,大きな改善点だと言える.ま
た,第四層に関しては一つのデータも一致していないた
め,複雑にネストした表を扱う際には課題が残る.
ただ,ChatGPTモデルのアップデートにより,推論能力
や許容トークン数の向上が見られれば,単純に正解率の
上昇も期待できる.加えて,今回の実験で手動化せざるを
得なかった「labelの表記揺れの判断」の自動化も望め
る.また,新たに発表された ChatGPT APIのアップデート
では,テキストから構造化データを抽出する関数が使用
できるようになるなど,ChatGPTが構造化データの抽出
に活用される気運が高まりつつある.

5 おわりに
本稿では，TOPIX100の有価証券報告書の表を対象と
して，ChatGPTによる PDFから JSONへの自動変換の性
能評価について述べた．実験では，TOPIX100に属する
企業の有価証券報告書の PDFに含まれる表を対象とし
て，ChatGPTにより，JSONへの自動変換した結果につ
いて２つの観点から性能評価を行った．1つ目の性能評
価は，項目名とデータの一致に対する評価であり，正解
率が 0.813であった．2つ目の性能評価は，項目名の親
子関係の抽出についての評価であり，正解率が 0.784で
あった．この結果から，ChatGPTによる PDFから JSON
形式への変換を利用できる可能性を示した．
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