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概要
論文の表には実験結果などの重要な情報が含ま

れるため，表を解析して知識ベースと紐づけるエン
ティティリンキングは有用な技術と期待されてい
る．このタスクでは表のセルを読解して，それが指
す知識ベースのエンティティと紐づけるには，幅広
い文脈理解が必要になる．しかしながら，論文の本
文からセルの文脈を適切に抽出する必要があると
いう課題があった．本研究では，大規模言語モデル
を活用し，セルの文脈を生成する合成文脈を提案す
る．このアプローチにより，既存手法よりリンキン
グ精度が 5ポイント以上向上することを実証した．
また，合成文脈は場合によって論文には記述されて
いない補助知識も補完されることを明らかにした．

1 はじめに
科学技術論文の情報解析は論文検索や読解補助，

自動知識ベースの構築など科学を加速させる多くの
応用が期待される分野である．特に情報科学技術分
野の論文では，実験結果や実験に使用されたデータ
セット・タスク・評価指標などの重要な情報が論文
中の表に記載されるため，表の情報解析が重要視さ
れる．そのため情報科学論文の表に記載される情報
を知識ベースとリンキングするエンティティリンキ
ング（EL）は有用な技術と期待され，手法やデータ
セットが提案されている [1, 2, 3]．

S2abEL[3] は，情報科学論文の表に対する EL の
ための大規模な評価データセットである．これは表
のセルを入力として，その文字列が意味する Paper
with Code（PwC）のエンティティを出力とするデー
タセットである．例えば表に Transformer という記
述があった場合に，PwC内の Transformerエンティ
ティと紐付けることが正解となる．モデルは本文中
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図 1 論文の表のセルに対するリンキング

や引用文献から Transformer の概念を理解し，知識
ベース内を検索する必要がある．しかし，本文中
からセルの文脈を抽出することが困難な場合があ
る．例えば，表のセルに手法の省略された名称のみ
記載されるが，本文中にはその手法の正式名称が記
載されている場合にそれらが同一のものであると
モデルが判断できない場合がある．また，例えば
Transformerはよく知られた手法であるため，本文中
にはその説明が記載されていない場合がある．しか
し，これらの表のセルに関連する本文の記述の抽出
や補助的な情報の追加を人手で行うことは高いコス
トがかかる．
ここで本研究では機械学習モデルを使ったデータ
拡張手法の一つである合成データを用いてこの課
題を解決することを提案する．特に ChatGPT[4]や
LLaMa2[5]などの大規模言語モデル（LLM）には高
い言語理解能力があり，様々なタスクのためにデー
タを生成できる．本研究では，LLM を利用して特
定のセルに関連する論文中の文脈を抽出したものを
合成文脈データと呼ぶ．LLMに論文の本文を与え，
リンキングしたい単語を中心に論文の要約を行うこ
とでその単語の文脈を抽出することが可能である．
LLMによる合成文脈データを用いることで，提案
手法は既存手法と比較して 5ポイント以上高い精度
を達成した．また合成文脈データとルールベースに
よる特徴量を比較することで，合成文脈データが文
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図 2 合成文脈データの生成：特定のセルに関する記述
（本文文脈情報）が LLMに与えられ，対象セルの内容を
LLMに説明させることで本文から対象セルに関するコン
テキストが抽出される．

脈補完・知識の追加といった形でリンキングに必要
な情報を効果的に抽出・補完していることを明らか
にした．

2 エンティティリンキング
エンティティリンキング (EL) では，論文中の

表における各セルを知識ベース（PwC）内のエン
ティティに紐づけることを目的とする．また該当
するエンティティが存在しない場合は知識外を示
す “ontKB”とする必要がある．S2abELではこのタ
スクを，以下の 4つのサブタスクに分割している．
(i) セルの分類：表のセルを method, dataset, metric,
dataset&metric, otherの 5つのタイプに分類するタス
ク．(ii)出典引用文献の抽出：セルの出典となる引
用文献を特定するタスク．(iii)エンティティ候補の
検索：表のセルに関連するエンティティを知識ベー
スから検索し，リンキングされるエンティティの候
補を抽出するタスク．(iv)エンティティ選択：エン
ティティの候補から正しいエンティティを選択もし
くは outKBを推定するタスク．これらサブタスクの
うちセルタイプ分類は，先行研究において分類精度
が 90%を超えており，分類の推定を正解データに置
き換えても ELの精度は 1ポイント以下しか変化し
ない．そのため本研究では対象とせず，セルのタイ
プは正解データを用いて後続のサブタスクを行う．

3 手法
3.1 合成文脈データ生成
本研究では，合成文脈データを LLM で生成し，

セルの文脈情報として利用することを提案する．こ
れまでの LLM を使ったデータ生成アプローチは，
疑似ラベルを生成したり [6, 7]，学習データを増加
させる目的で使用されている [8]．しかし，本研究
ではタスクを解くための重要な文脈を補完すること

で学習データの質を向上させることを目的とする．
本研究における合成文脈データ生成のフローを図 2
に示す．
本文文脈情報 LLMへの入力に用いられる本文
中のセルに関連する記述を本文文脈情報と定義す
る．本文文脈情報はタイトル，アブストラクト，表
のキャプション，本文中の表を引用する文，及び
本文中のセルのテキストを含む文の 5 つで構成さ
れる．
この本文文脈情報を入力として，対象セルを中心
に要約することで合成文脈を生成する．合成文脈で
は本文文脈の中で対象セルに関連する部分だけが抽
出されることに加えて，本文文脈に不足の情報があ
り LLMがそれに関する知識を持つ場合にその情報
が補完されることが期待される．本研究では LLM
として OpenAI gpt3.5-turbo-16kを利用する．

3.2 リンキング手法
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図 3 エンティティリンキング：論文本文，引用文献及び
文脈情報を入力として特定の表のセルと紐づくエンティ
ティを知識ベースから検索する．3つのサブタスクから
なる．

本研究での ELの手法を図 3に示す．ELを構成す
るそれぞれのサブタスクにおける手法を説明する．
出典引用文献の抽出 ：対象論文における対象の
セルと引用文献との関連性を測定するために，セル
の文脈情報と 1つの引用文献のタイトル・アブスト
ラクトを入力とする二値分類を行う．モデルとして
GPT2 [9] に線形出力層を組み合わせて用いる．正
解ラベルはセルの出典となる引用文献には 1，それ
以外は 0として，Binary Cross Entropy lossを用いて
GPT2を含むパラメータ全体を学習する．モデルの
出力は入力された文献とセルの関連性を表すスコア
となる．またセルの内容が新規に提案された概念で
ある場合もあるため，対象論文も同様にモデルに入
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表 1 エンティティリンキングの実験結果

手法 overall OutKB F1 InKB acc

S2abEL (再実装) 0.605 0.715 0.268
提案手法 0.661 0.764 0.373

S2abEL with DR([3]) 0.58.2 0.714 0.334

力される．対象論文出典としてが選択された場合は
セルの内容が論文中で提案された概念であると判断
される．ただし，セルに引用文献番号などが付与さ
れており，出典となる引用文献が明示的に示されて
いる場合はその引用文献を選択する．
エンティティの変換 ：出典引用文献抽出のスコ

アを用いて出典の可能性の高い引用文献の上位 k個
を得て，知識ベースを用いてそれぞれに紐づくエン
ティティに変換する．S2abELでは出典引用文献抽
出の結果に加えて，Direct Retrieval(DR)というセル
のテキストを知識ベースから直接検索した結果も利
用する．しかし出典引用文献候補だけで理想的には
エンティティ候補として 90%以上の recallを得られ
ることが S2abELの実験結果から分かっているため，
本研究では DRは用いない．
エンティティ選択 ：エンティティ選択モデルの

学習は S2abELの手法を踏襲し，SciBERTを用いた
クロスエンコーダアーキテクチャ [10] をファイン
チューニングする．訓練されたモデルは，セルがエ
ンティティと紐づくスコアを出力し，最も高いスコ
アのエンティティのスコアが 0.5未満である場合，
そのセルは outKBとする．

4 実験
4.1 実験設定

S2abEL データセットを用いて EL の評価を行
う．評価指標は，先行研究と同様に overall accuracy,
OutKB F1, InKB accuracyを用いる．出典引用文献の
抽出の学習に合成文脈データを用いて学習したもの
と S2abEL の再現実装，及び S2abEL 論文での結果
を比較する．ただし S2abELの再現実装では先行研
究と異なり，DR を用いずに学習される．また ED
の推定時のエンティティ候補数は，先行研究と同様
に k=50とする．

4.2 実験結果
表 1に EL実験の結果を示す．合成文脈を用いた
提案手法は S2abEL の再現実装と比較しても精度
が OutKB F1スコアが 5ポイント，InKB accuracyは
10ポイント以上向上していることがわかる．また
S2abELの論文中の Direct Retrieval (DR)も追加した
結果と比較しても，OutKB F1スコアが 5ポイント，
InKB accuracy は 4 ポイント向上している．提案手
法は特に InKB accuracyが向上しており，出典引用
文献の抽出の精度が向上したことで正解のエンティ
ティを候補に含めることに成功していることがわ
かる．

5 出典引用文献の抽出実験
5.1 タスク定義と手法

EL実験から出典引用文献の抽出の精度向上がリ
ンキング精度に寄与することが分かった．そこで合
成文脈データの効果を直接測るため，ELのサブタ
スクである出典引用文献の抽出においてセルのコン
テキスト情報の変化が精度に与える影響を観測す
る．ただし，EL実験ではセルの出典が明示されて
いる場合はその情報を利用したが，本実験ではその
情報を利用せずすべてのセルの出典を推定する．

5.2 実験設定
本実験では以下の 6つの手法を比較する．
ベースライン ：LLMの zero shot learningによって
出典となる引用文献を抽出する．モデルは OpenAI
gpt-4-1106-previewを用いる．セルの生コンテキスト
情報と全ての引用文献のタイトル・アブストラクト
が与えられ，出典となる引用文献を選択する．

S2abEL ：S2abELの再現実装を行い，出典引用
文献の抽出タスクのみ行う．
合成文脈 ：LLMによる合成文脈データを入力と
してモデルが学習される．

ChatGPTによる知識補完 ：gpt3.5-turbo-16kに文
脈情報を与えず，セルのテキストのみを入力し
gpt3.5にセルの内容を説明させることで LLMの関
連知識を抽出し，それを本文文脈情報に加える．
本文文脈 ：本文文脈情報すべてをモデルの入力

として与える.
結果は top1 accuracy 及び top5 accuracy で評価す
る．ただし GPT4 zeroshotはスコア計算を行わない
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表 2 出典引用文献の抽出の実験結果
accuracy@top1 accuracy@top5

手法 all method dataset all method dataset

GPT4 zeroshot 0.223 0.300 0.010 - - -
S2abel(再実装) 0.419 0.505 0.218 0.551 0.606 0.420
合成文脈 0.536 0.565 0.465 0.736 0.742 0.702

ChatGPTによる知識補完 0.434 0.456 0.386 0.639 0.637 0.635
本文文脈 0.403 0.431 0.334 0.606 0.603 0.603

ため，top1 accuracyのみで評価する．またセルには
method, datasetの 2種類があるため，それぞれにつ
いても accuracyを計算する．

5.3 実験結果
出典引用文献の抽出実験の結果を表 2に示す．結

果から合成文脈を用いた手法が top1, top5いずれに
おいても最も高い結果であることがわかる．合成文
脈は本文文脈，S2abELと比較して all@top1ともに
all@top5で 10ポイント以上スコアが向上している．
GPT4 zeroshot は学習を行ったいずれの手法よりも
著しくスコアが低く，zeroshotでは困難な課題であ
ることがわかる．知識補完による手法は本文文脈と
比較して all@top1, all@top5 ともに 3 ポイント程度
精度向上しており，外部知識の LLMによる補完が
有効であることがわかる．また合成文脈が知識補完
よりも高い精度であったことから，LLMのコンテ
キスト情報を要約する能力も重要であることがわ
かる．

6 合成文脈データの効果分析

文脈補完

知識補完

ET PERP = 
Perprexity of Evolved Transformer
論文中にない言い換え文脈を補完

LSTM = Long Short Term Memory
論文中にない記述を補完

セルのテキスト エンティティ

ET PERP

LSTM LSTM
（Long Short Term Memory）

Transformer

LLMによって補完された情報

図 4 合成文脈データ分析：文脈補完・知識補完によって
リンキング精度向上に寄与

合成文脈データとを用いることで精度が改善され
たサンプルの具体例を示す．文脈補完：セルには手
法やデータセットの省略名称のみ記載されるが，本
文中に正式名称を用いてその説明が記載される．例
えばある表のセルに “ET Perp”と記載される. これ

は “Perprexity of Evolved Transformer”という意味であ
るが，“ET Prep”という表現自体は本文中に出てこ
ない．そのため既存手法ではセルを正しく Evolved
Transformerに結び付けられなかった．合成文脈デー
タでは，LLMがセルの内容が省略名称であること
を理解し，正式名称，省略名称および概念の説明を
コンテキストとして全て記載したためリンキングに
成功した．知識補完：著名な手法やデータセットの
場合，本文中に十分な説明がないことがある．例え
ばセルの内容が LSTMの場合，本文中に LSTMの記
述は存在するがその概念の説明がない場合がある．
そのため既存手法では LSTM を新規概念だと判断
してしまった．合成文脈データでは，LSTMは Long
Short-Term Memoryを意味するモデルの一種である
ことが LLMによって補完されたため，正しい引用
文献に紐づけることができた．

7 おわりに
今研究では科学技術論文の表セルに対する ELタ
スクに対し，合成文脈データを適用した．合成文脈
データはセルの情報を中心に論文を要約することで
セルに関連する文脈を抽出する手法である．この適
用により既存研究と比較して精度が 5ポイント以上
改善した．また詳細な分析により，本文の内容を要
約するだけでなく LLMが知識を保管することによ
る精度改善に寄与していることも明らかにした．本
実験では LLM として ChatGPT3.5-turbo-16k を用い
たが，より大規模なモデルや特定のドメインに特化
したモデルでの評価は今後の課題である．
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A 合成文脈データ生成
合成文脈データ生成は ChatGPT3.5-turbo-16kを用

いて行った．モデルへの入力は以下のフォー
マットにセルのテキスト（CELL CONTENT），
論文タイトル（PAPER TITLE), アブストラク
ト (PAPER ABSTRUCT），及び本文脈情報（PA-
PER CONTEXT）を埋め込む．

prompts� �
system prompt : You are a researcher in the

field of machine learning. You are provided with a
word that appears in a certain paper and information
in the paper related to that word. Please explain the
word based on the information provided.

user prompt : Please explain the word
{CELL CONTENT}. The title of the paper in which
this word appears is ”{PAPER TITLE}”, and the ab-
stract is ”{PAPER ABSTRUCT}”. The category of
this word is {CELL TYPE}. The relevant descriptions
in the text are written below. {PAPER CONTEXT}
Please provide your answer as concisely as possible.� �

B モデルハイパーパラメータ
実験に利用した出典引用文献の抽出モデルのハイ

パーパラメータを記載する．

表 3 出典引用文献の抽出モデルのハイパーパラメータ
parameter value

pretrained model gpt2
learning rate 2e-5
batch size 16
max token length 1024

C ChatGPT zero shot-learning
5章の実験において，出典引用文献の抽出タスク

に対して GPT4を zero-shotで用いた．具体的には以
下の文章に論文の本文情報と全引用文献のタイト
ル・アブストラクトを埋め込んで入力する．出力と
して出典となる引用文献の idと，もしそれが論文中
で提案された新規概念かどうかのフラグを取得す
る．論文中で提案されたフラグだと判断される場合
は引用文献 idを使わず SourcePaperを出典とする．

prompts� �
system prompt : You are tasked with iden-

tifying the source reference of the concept indicated
by the cell text in a table within a machine learn-
ing academic paper. This paper is referred to as the
”Source Paper” and its cited literature as ”Reference
Papers”. The concept indicated by the cell text in
the table is either a dataset or a method, which was
proposed either in the cited literature. Your task is
to estimate the paper in which this concept was pro-
posed. For making your estimation, you will be
provided with the cell text of the table, the type of
concept that the cell text of the table is indicating, the
caption of the respective table, and descriptions in the
”SourcePaper” that are relevant to the respective ta-
ble. You will also be presented with potential choices
which include the title and abstract each of the cited
literature. Please make a selection from these op-
tions. Your response should be in the following JSON
format: { ”estimate result”: ”ID of a ReferencePa-
per”, ”is source”: ”True or False” } Please input
that ReferencePaper’s ID into the estimate result field.
Also, if you believe that the content indicated by the
cell text in the table is something newly proposed in
the SourcePaper, please enter True in the is source
field.

user prompt :
• Cell Text: {CELL CONTENT}
• Concept Type: {CELL TYPE}
• Table Caption: {TABLE CAPTION}
• Paper Contents related to the Table:
{table context}

Please make a selection from the following options.
Source Paper: ”{PAPER TITLE}”,
”{PAPER ABSTRUCT}”
Cited Papers: ID: ”{PAPER TITLE}”,
”{PAPER ABSTRUCT}”
...� �
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