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背景: テーブル（表形式データ）は どこにでもある

(a)Relational databases (b) Rich documents, PDF

(c) webpages (d) spreadsheet 4

データベースの中の表データ 

課題: データベース⼊れる前に
 or データベースに⼊れない
表データ 　 



背景: 表形式のデータに関する研究

result from [4]

• 近年のテーブルに関する研究の数が爆発


• Recent tutorials

• [1] Web table extraction, retrieval and augmentation, SIGIR19

• [2] From Tables to Knowledge: Recent Advances in Table Understanding, KDD21

• [3] Transformers for Tabular Data Representation: A tutorial on Models and Applications VLDB22, SIGMOD23

• [4] Large Language Models for Tabular Data: Progresses and Future Directions, SIGIR24

• [5] On the use of large language models for table tasks, CIKM24 (Dong, et al.) 5



テーブルに関するタスク

テーブル分析テーブル前処理 テーブル理解

• Table cleaning

• Table transformation

• Table search

• Table Interpretation

• Table detection

• Table matching

• Table QA

• Table fact verification 

• Table-to-text
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“テーブルデータを

良い形式に準備する”

“テーブルデータの

内容を理解する”

“テーブルデータから

答えを出す”



なぜ LLM使うのか？

• まず例を⾒ましょう

• (別画⾯ Claudeの例)


• LLMでテーブルタスクに活⽤する理由

• 使い⽅簡単


• 要望は⾃然⾔語で⼊⼒できる

• プログラミング能⼒がなくても


• 賢い (= 精度が⾼い)

• 汎⽤性が⾼い


• ⼀つのモデルが複数タスクが解ける -> 調整するのは promptだけ

7



⽬次

•背景

•テーブル LLM 
•テーブル Agent

•テーブル VLM

•まとめと今後の課題

8



LLM とは?
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“BERT”

decoder

“GPT”

encoder

Transformer (encoder-“T5”

最近のLLMは通常 
decoder-only の⾔語モデルを指す



Auto-Regressive Decoding
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Pretrain SFT 
& RL

LLMの事前学習 (Pretrain) と事後学習 (SFT, RL)
• 事前学習


• データ: ⼤規模のコーパス、 10-25T 規模

• タスク: Next token prediction

• ⽬的: 知識を勉強する

• 事後学習 (SFT, RL)

• データ: QAデータ, 10-100B規模 (百万件ぐらい)

• タスク: Next token prediction

• ⽬的: 指示に従う、⼈間らしく話す

すごいLLM

事後学習  

事前学習  

事後学習  

事前学習  
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• https://www.youtube.com/watch?v=Ozos6M1JtIE

https://www.youtube.com/watch?v=Ozos6M1JtIE


テーブルLLM 作る -> LLM 事後学習

• ⽬的

• ドメイン特化 (精度向上)

• ローカルモデル構築 (データ安全、処理速度)


• やり⽅

• モデル構造は（ほぼ) 共通
• Finetuneのスクリプト、パラメータ調整のやり⽅も共通

• 特化LLM作る上で重要なところ
• タスクの定義

• Input: Table, Question
• Output: Answer

• 学習データの多様性

• 学習データの質
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Li et al. TableLlama: Towards Open Large Generalist Models for Tables. NAACL 2024 

代表研究 1.TableLlama [NAACL’24]
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• 幅広いタスク&データ TableInstruct Dataset 構築

• 14 datasets

• 11 tasks

• 1.24M tables with 2.6M Q&A pairs


• LongLoRA でlong context fine tuning



TableLlamaのテーブルの⼊れ⽅ (markdown + 特殊 token)
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Markdown  

特殊token 



TableLlama の実験結果
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Indomain は SoTAに近づいている  

Out domain は baseより向上するが、
SoTAにまだ距離がある  



Zhang et al. Jellyfish: Instruction-Tuning Local Large Language Models for Data Preprocessing. EMNLP 2024 

• 数少ないが品質が⾼いデータ (54K)

• 実データ (Q,A) と 蒸留データ (Q, Reason, A) を混ぜる


• データの分布と割合で探索

代表研究 2.Jellyfish [EMNLP’24] (Dongの研究)
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⼤規模LLMから Reasoningデータ⽣成

https://huggingface.co/NECOUDBFM

https://huggingface.co/NECOUDBFM


Jellyfish のテーブルの⼊れ⽅
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Key : Value  



Jellyfish の実験結果

18Out domain は まだ距離がある  

In domain 平均スコアが GPT4/ GPT-4oに超える！  



代表研究 3. SpreadSheetLLM [EMNLP’24]
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• テーブルデータの⼊れ⽅を⼯夫 

• ⽬的: ⼤きいテーブルを圧縮する

• やり⽅


• 重要な⾏・列だけ選ぶ

• "Inverted index 的に” json形式に変換

• 統計情報⼊れる、データまとめ

転置索引

重要な⾏、列

まとめる



SpreadSheetLLM の実験結果
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独⾃定義の形なので in context learningが効かない  

Fine tuneしたらよくなってた  
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Agent とは？
• ⽬的を達成するために、外部環境とやりとりしながら、⾃律的に判断・⾏動できるモデル集合


• Observation (Perception)

• Planning

• Tool use

• Memory



なぜ Agentが必要なのか？
• テーブルは複雑なので、⼀回の推論では複雑な問題を解くのが難しい


• 知識が⾜りない -> Tool: RAG 

• 能⼒が⾜りない -> Tool: Python, MCP, etc.. 

• 計画が⾜りない -> Planning
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Large tables

巨⼤なテーブルの理解

数学&推論タスクの解く



RAG: Table Retriever
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• RAGの対象は表データもあり

Query

Retriever

LLM
Response
Generation

Search

User

External
Knowledge
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RAG: Table Retriever
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• Traditional retriever 
• Keyword-based (BM25) 

• SQL for relational database

id name loc employee

1 Apple CA 154,000

2 IBM NY 282,000

id: 1, name: Apple, loc: CA, employee: 154,000
id: 2, name: IBM, loc: NY, employee: 282,000

Table 
serialization

Text Schemas

Keyword-based retrievers Databases



RAG: Table Retriever
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• Dense Retriever: Encoder + vector database
• テキストモデルを使う

DPR

SBERT

ColBERT

Model-architecture serialization

T-RAG [arxiv22] DPR rows
Deep-join[VLDB23] 
(Dongの研究)

Sentence-BERT columns

LI-RAGE [ACL23] ColBERT table
ITR [ACL23] DPR located row & col



RAG: Table Retriever
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• Dense Retriever: LM encoder + vector database
• テーブル専⽤モデル:

• query -> text encoder
• table -> table-specific encoder 

TAPAS TaBERT
TaPas: Weakly Supervised Table Parsing via Pre-training, ACL20 TaBERT: Pretraining for Joint Understanding of Textual and Tabular Data, ACL20



RAG: Table Retriever
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• テーブル専⽤モデルが効果あるのか? -> テキストモデルと差がないよ！
• Table Retrieval May Not Necessitate Table-specific Model Design [ACL workshop22]
• Open-WikiTable [ACL23]

NQ-tables Open-WikitaTables



Tool use: プログラミングは必須 tool
• External tool use
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Task SQL Python Retriever Database Math Graph

PyAgent TableQA ◯

ToolQA TableQA ◯ ◯ ◯ ◯ ◯ ◯

ReAcTable TableQA ◯ ◯

LEVER TableQA ◯

Binder TableQA, TableFact ◯ ◯ ◯

Chain-of-Table TableQA, TableFact ◯

ToolWriter TableQA ◯ ◯

SheetAgent Table Transformation ◯ ◯ ◯

AutoTQA TableQA, TableFact ◯ ◯ ◯ ◯

TableRAG TableQA, TableFact ◯ ◯

Rethinking Tabular Data Understanding with Large Language Models NAACL24

• LLMに対して、long context、数値処理に対するのは苦⼿


• Python、pandasなどを使って正しく処理できる



Tool use: 最近は MCPによってtool use簡単化
• External tool use

30

MCPとは何か 〜AIエージェントの為の標準プロトコル〜

https://blog.cloudnative.co.jp/27994/

https://blog.cloudnative.co.jp/27994/


Planning 
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• ⽬的

• Divide and concur: 複雑なタスクを分解することで、それぞれ解決できて、全体のゴールを達成できる

• ⼿法

• Workflow
• ⼈間の知識を⽣かして、このタスクを解けるために、どんなサブタスクを事前に定義する

• ReAct (CodeAct) [ICLR24]
• Reasoning + Acting 
• Thinking -> Action -> Observation で繰り返す

• Plan-and-Act
• Top-down planning list
• まず全体の計画（⼿順）を⽴ててから、順番に実⾏する。
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Planning:  Workflow

• Datar [SIGIR23]: Table QA

• Question decomposition and table decomposition

https://arxiv.org/pdf/2301.13808 32

https://arxiv.org/pdf/2301.13808


Planning:  Workflow
• DIN-SQL [NeurIPS23]: Text-to-SQL


• 事前に定義した 4 sub tasksに分解

• Schema linking 

• Generate 3-levels SQL with 3 sub tasks 


• Self-correction the final answer

33https://arxiv.org/pdf/2304.11015

https://arxiv.org/pdf/2304.11015


Planning:  Dynamic Planning, ReAct
• ReAcTable [VLDB24]


• During action, use SQL and python shell

34https://www.vldb.org/pvldb/vol17/p1981-zhang.pdf

Thinking

ActionAction Action

Thinking Thinking

https://www.vldb.org/pvldb/vol17/p1981-zhang.pdf


Planning:  Dynamic Planning, Plan-and-Act
• Chain-of-table [ICLR24]: 


• 全体 Plan ⽣成

• 各 Actionの arguments⽣成

• それぞれ実⾏

35

https://arxiv.org/pdf/2401.04398

https://arxiv.org/pdf/2401.04398


⽬次

•背景

•テーブル LLM

•テーブル Agent

•テーブル VLM 
•まとめと今後の課題

36



VLMとは？

37

id name loc # of employee

1 Apple CA 154,000

2 IBM NY 282,000

JPG, PNG, IMG

PDFpptx

VLM

what is the employee number of Apple?

The number of employees for Apple, as 
shown in the table, is 154,000.

Response

Prompt

⼊⼒: 画像 (image), question (text)
出⼒: Response (text)



VLM (Vision-Language Mode)の構造
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LM
Decoder

Vision tokens Text tokens

“European-style architecture”Projector



VLM training
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From “Stockmark-2-VL-100B：⽇本語に特化したドキュメント読解のためのChain-of-Thought視覚⾔語モデル”

https://stockmark-tech.hatenablog.com/entry/2025/06/03/101007
39

アラインメント事前学習

混合キャプションの拡張

指示と推論のFine-tuning



なぜ VLM使うのか？
• 多くのテーブルデータは ⼈間のためにデザインされている


• markdown, JSON, HTML, latex, etc… などのテキストに表現できない

• 視覚要素 (図、icon, markdown, ⾊)も含める


• 視覚的に理解するのは⾃然
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VLM時代の前のモデル

41

• Table detection

• TableFormer [CVPR22]


• Bounding box detection, 
structure generation


• TATR [CVPR22]

• Based on object detection 

transformer (DETR)

Tableformer: https://arxiv.org/abs/2203.01017
TATR: https://github.com/microsoft/table-transformer

TableFormer

TATR(DETR) 41

単独タスクのためのモデルが多い

https://arxiv.org/abs/2203.01017
https://github.com/microsoft/table-transformer


汎⽤モデル: Table-Llava (ACL24)
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https://arxiv.org/abs/2406.08100

• たくさんタスクデータで学習してきたVLMモデル

https://arxiv.org/abs/2406.08100


Table-Llava (ACL24)

43

Llava architecture

Table-Llava training



Table VLMの発展
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Vision encoder LM decoder
backbone

Task

Tableformer
[CVPR22]

Resnet-18(CNN) + transformer encoder 
(2 layers)

Scratch transformer 
decoder (4 layers)

Table detection & structure 
recognition

TableVLM
[ACL23]

ResNeXt101 (CNN) + transformer 
encoder 
(12 layers)

Scratch transformer 
decoder (4 layers)

Table detection & structure 
recognition

PixT3
[ACL24]

Pix2Strct (ViT) Pix2Strct Table-to-text

TablePedia
[arxiv24]

ViT-L (ViT) 
Swin-B (ViT) 

Vicuna-7B Table detection & structure 
recognition
TableQA

Table-Llava
[ACL24]

CLIP (ViT) Vicuna-v1.5-7B Table-to-text
TableQA
Table structure recognition

Vision Encoder も LM decoder も ⼤量データ事前学習済みモデルにベース



Table as Texts or Images (ACL24)
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Text (vanilla-T) vs Image (vanilla-V)

• 結論

• FinQA (rich document) 以外に テキストの⽅が良い

• テキスト、画像両⽅⼊れると、常に良いわけではない

• Closed model > open model

• 同じデータをテキストで⼊れると精度が⾼いのか？ 画像で精度⾼いのか？



TableVQA-Bench
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• 結論

• VLMはまだ発展する必要

• VLMテキスト -> LLM QAの⽅が良い

https://arxiv.org/pdf/2404.19205

https://arxiv.org/pdf/2404.19205


Openモデルでもどんどん強いVLMが出てくる
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InternVL3
(2025.04)

Qwen2.5-VL
(2025.01)

MiMo-VL
(2025.06)



まとめ

• 背景

• 表形式データはよくある、データベース以外のテーブルデータの処理は課題

• LLMはテキスト、画像扱いが得意なので、LLMを⽤いて活⽤するのは良い


• テーブル LLM

• 追加学習するために、テーブルの⼊れ⽅、データ品質、データの多様性が⼤事


• テーブル Agent

• やはり⼀つのモデルで、⼀回だけの推論では複雑なタスクを解けないため

• Agentで タスク分解、ツール活⽤ (RAG, Python), Planningも⼯夫する必要


• テーブル VLM

• 視覚の要素も含めたテーブルは VLMの⼒が必要

• まだまだテキストの⽅が強い、発展する必要

48



ラスボスは？。。。。。神エクセル！

• VLMモデルの発展

• Visual Agent Systemの発展

• Table LLM/VLM reasoning技術

• テーブル識別技術

• Document Layout Analysis 技術


が進化して協⼒すれば撃退できるのか？？？？？
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