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概要
科学技術論文における変数定義の抽出は，論文の

理解や活用に欠かせない．しかし，分野によって変
数定義の長さや構成する単語は異なるため，既存の
変数定義抽出手法の性能は分野間で差がある．各分
野の学習データを用意することは性能向上に効果
的だが，高品質な学習データの作成コストは高い．
この課題を解決するため，本研究では，変数を定義
するテンプレート文と学習データ中の変数-変数定
義ペアから新たな定義文を生成する手法を提案す
る．化学プロセス関連論文からの変数定義抽出にお
いて，提案手法で生成した定義文で学習した定義
抽出モデルは，山本ら [1]のモデルを上回る正解率
89.6%を達成した．

1 はじめに
近年は世界の論文数の増加率が大きくなってい

る．2020 年は自然科学分野で 190万報が発表され
たが，2021年には 9.2%増加し 205万報以上が発表
された [2]．これに伴い，文献調査に必要な時間と
労力は年々増加している．この負担を軽減するべ
く，膨大な文献から重要な情報を自動的に抽出，整
理，活用する技術の開発が進められている [3]．こ
のような技術開発の恩恵が大きい分野の一つとし
て，プロセス産業が挙げられる．プロセス産業で
は，装置設計や運転条件の最適化などの様々な場
面で科学原理に基づく物理モデルが活用されてい
る．しかし，対象プロセスの挙動を正確に再現でき
る物理モデルを構築するには，膨大な量の文献を調
査し，モデル構築に必要な情報を統合する必要があ
る．この多大な労力を要する作業を効率化するため
に，我々は物理モデル自動構築システム（Automated
physical model builder; AutoPMoB）の実現を目指して
いる [4]．AutoPMoBは，（1）文献データベースから
の対象プロセス関連文書の収集，（2）収集した文書

の形式統一，（3）物理モデル構築に関する情報（数
式，変数，実験データなど）の抽出，（4）複数文書
から抽出した情報の表記統一，（5）表記統一した情
報の統合，を自動で行い所望の物理モデルを構築す
る．AutoPMoBを実現するには，文献からの正確な
変数定義抽出手法が必要である．本研究では化学プ
ロセス関連論文を対象とした変数定義抽出に取り
組む．
化学プロセス関連論文からの変数定義抽出におい

て，山本らは正解率 85.6%を達成した [1]．山本らが
学習に用いた化学プロセス関連論文データセット
は関連研究 [5, 6]で用いられたデータセットのサイ
ズと比較して小さい．そのため，学習データを増や
すことで定義抽出性能が向上する可能性がある．た
だし，変数定義を構成する単語やその長さは分野に
よって異なり，変数定義抽出性能も分野によって差
がある [7]．そのため，他分野の定義文を増やして
も性能向上に寄与する可能性は低い．さらに，適用
対象の分野に応じて新たに学習データを作成するに
は高いコストが伴う．
このような問題を解決するために，本研究では，
図 1に示すような学習データ拡張手法を提案する．
提案手法は，“[symbol] is defined as [primary].”のよ
うに変数 [symbol]と対応する定義 [primary]を含む
テンプレート文を複数用意し，それに学習データ中
の変数と変数定義を代入することで新たな定義文を
生成する．化学プロセス関連の論文 47報から作成
したデータセットを対象に，山本ら [1]のモデルと
提案手法により生成した定義文を用いて学習したモ
デルの性能を比較する．

2 関連研究
変数定義抽出タスクでは，パターンに合致する名
詞句を抽出するルールベース手法 [8]や品詞タグや
文中の位置といった特徴を用いた機械学習に基づく
手法 [9, 10]，深層学習モデルを用いた手法 [11]など
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図 1 提案手法の概略図．𝑇𝐽 は 𝐽 種類のテンプレート文
の集合，𝑃 は学習データに含まれる変数-変数定義ペアを
格納したリスト，𝐷TPL,𝐽 は生成した文を格納するための
リストを表す．

が提案されている．その中で，BERT（Bidrectional
Encoder Representations from Transformers） [12] に代
表される事前学習モデルを用いた手法は特に高い性
能を達成している．Kangらは，SciBERT [6]によっ
て文から専門用語とその定義を同時に抽出する手
法を提案し，ACL Anthology [13, 14] に含まれる 50
報の論文からの定義抽出において F1-score 70.8%を
達成した [15]．Leeらは，変数と変数定義の対応付
けタスクである SemEval 2022 Task 12: Symlink [5]に
て，単純なルールに基づく記号用のトークナイザと
SciBERTを用いて，変数と変数定義の固有表現認識
とそれらの関係抽出を順に実行する方法を提案し，
最高性能を達成した [16]．Popovicらは，Symlinkに

図 2 テンプレート文の例．テンプレート文には変数-変
数定義ペアを 1つ含むものから 6つ含むものが存在する．

て，SciBERT を用いて固有表現認識と関係抽出を
同時に行う手法を提案し，第 3 位の性能を達成し
た [7]．山本らは，定義抽出対象の変数が既知であ
るという条件の下での変数定義抽出タスクを対象と
し，変数を特殊トークンに置換した文を BERTモデ
ルに入力することで文中の変数定義の位置を予測
する方法を提案した [1]．彼らは，化学プロセスと
の関連性が低い 5分野からなる Symlinkデータセッ
ト [5]と化学プロセス関連論文データセットを順に
用いて二段階のファインチューニングを行い定義
抽出モデルを構築した．彼らの手法は，化学プロ
セス関連論文からの変数定義抽出において正解率
85.5%，F1-score 81.6%を達成した．しかし，いずれ
の手法も AutoPMoBの要素技術としては十分な性能
に達していない．

3 提案手法
提案手法の概略図を図 1に示す．本手法は，変数-
変数定義ペアと図 2のようなテンプレート文を用い
て，新たな定義文を生成する．
事前準備として，学習データ中の変数-変数定義
ペアを格納したリスト 𝑃 と，生成した文を格納す
るための空のリスト 𝐷TPL,𝐽 を作成する．加えて，𝐽

種類のテンプレート文の集合 𝑇𝐽 を用意し， 𝑗 番目
のテンプレート文を TPL 𝑗 とする．TPL 𝑗 は 𝑛 𝑗 組の
[symbol]と [primary]を含み，𝑃に含まれるペアの数
は 𝐽 よりも十分大きいとする．テンプレート文の
作成には ChatGPT（gpt-3.5-turbo-1106）を使用する．
プロンプトには出力形式の説明，生成する文中の変
数の数の指定，定義文の例が含まれるように設計
する．
定義文を生成する手順を以下に示す．
1. 𝑗 = 1とする．
2. 𝑛 𝑗 個の変数-変数定義ペアを 𝑃 から選択する．
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表 1 𝐷Process に含まれる論文数と定義を持つ変数の数
データセット 論文数 定義を持つ変数の数
𝐷CRYST 11 299
𝐷CSTR 10 169
𝐷BD 10 210
𝐷CZ 9 313
𝐷STHE 7 285

𝐷Process 47 1,276

選択したペアは 𝑃から削除する．
3. 選択した 𝑛 𝑗 個の変数-変数定義ペアを TPL 𝑗 中
の [symbol]と [primary]に代入し，定義文を 1つ
生成する．生成した文を 𝐷TPL,𝐽 に追加する．

4. 𝑗 に 𝑗 + 1 を代入して手順 2 に戻る．ただし，
𝑗 = 𝐽 のときは 𝑗 に 1を代入して手順 2に戻る．
𝑃が空になった時点で終了する．

4 実験
4.1 タスク設定とデータセット
タスク設定 本研究では次の 2つの条件を満たす

変数の定義を抽出するタスクに取り組む．
1. 文中にその変数に対応する定義が存在する．
2. スペースで囲まれているか数式の左辺にある．
例えば，

The pressure 𝑃 = 𝑛𝑅𝑇/𝑉 is assumed constant, where
𝑇 and𝑉 are the temperature and volume, respectively.

において，𝑃, 𝑇 , 𝑉 が定義抽出対象であり，𝑛と 𝑅は
対象外である．定義抽出対象の変数は既知とする．
化学プロセス関連論文データセット 化学プロ

セスに関連する計 47 報の論文に登場する変数に
対して定義を付与したデータセット 𝐷Process を作
成した．𝐷Process には晶析プロセス（crystallization
process; CRYST），連続槽型反応器（continuous stirred
tank reactor; CSTR），バイオディーゼル生産プロセス
（biodiesel production process; BD），チョクラルスキー
プロセス（Czochralski process; CZ），多管式熱交換器
（shell and tube heat exchanger; STHE）の 5つのプロセ
スに関する論文が含まれる．各プロセスの論文数と
定義を持つ変数の数を表 1に示す．

Symlink データセット Symlink で用いられた
データセット 𝐷Symlinkは情報科学，生物学，物理学，
数学，経済学の 5 分野の合計 101 報の論文からな
り，定義を持つ変数は 11,462個含まれる．
データセットの分割割合 𝐷Process を論文単位で

表 2 𝑇𝐽 中の含まれる変数の数ごとのテンプレート文
の数
データセット テンプレート文に含まれる変数の数

1個 2個 3個 4個 5個 6個
𝑇20 5 5 3 3 2 2
𝑇100 24 24 13 13 13 13
𝑇600 140 140 80 80 80 80

訓練用，検証用，テスト用に分割する．STHEで 2
報，それ以外のプロセスで 3報をテスト用とする．
さらに各プロセスにおいて 1報を検証用，残り全て
を訓練用とする．𝐷Symlink と 𝐷TPL,𝐽 は訓練用と検証
用に 3:1に分割する．訓練用と検証用のデータセッ
トを用いてモデルをファインチューニングし，テス
ト用データセットを用いて性能を評価する．

4.2 実験設定
山本ら [1]と同じく，ベースモデルには DeBERTa-

V3LARGE [17]，オプティマイザには Adam [18]，GPU
にはA100を用いる．バッチサイズは 8，学習係数は
1e-5とする．また，山本らの二段階ファインチュー
ニングと同様に，𝐷symlink，𝐷TPL,𝐽，𝐷Processを順に用
いて三段階でモデルをファインチューニングする．
エポック数は 3とし，検証用データに対する交差エ
ントロピー誤差が最小のモデルで性能評価を行う．
テンプレート文の数の影響 テンプレート文の数

が定義抽出性能に与える影響を検証するため，テン
プレート文の数が異なる 3 つのテンプレート文の
集合 𝑇20, 𝑇100, 𝑇600 と対応するデータセット 𝐷TPL,20，
𝐷TPL,100，𝐷TPL,600 を作成する．𝑇100 は，変数の数の
分布が均等になるように，𝑇600 からランダムに選択
し，𝑇20も同様に 𝑇100から選択する．𝑇20, 𝑇100, 𝑇600に
おける変数の数とテンプレート文の数の関係を表 2
に示す．
未知プロセスへの性能検証 提案手法を実際に用
いる際には 𝐷Process に含まれる 5つのプロセス以外
のプロセスに関する論文も対象にする．そのような
場合に提案手法が有効かを検証するために，𝐷Process

からプロセス 𝑋 に関するデータセット 𝐷𝑋 を取り除
いたデータセット 𝐷Process−𝑋 を訓練と検証に用いて，
𝐷𝑋 に対する定義抽出性能を検証する．

4.3 評価方法
評価指標として，全ての変数のうち正しい定義の
抽出に成功した変数の割合（正解率）を用いる．定
義抽出成功の基準として，正解の定義の範囲とモデ
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ルの予測した定義の範囲が完全に一致した場合を
正解とする基準（full）と，正解の定義の範囲と予
測した定義の範囲に重複があれば正解とする基準
（partial）の 2つを採用する．𝐷Process の訓練・検証・
テスト用データに含まれる論文の種類によって性能
が変動することが予想されるため，4.1節に従って
𝐷Process を 10通りに分割し，それらから得られる評
価指標の平均を比較する．

5 結果と考察
提案手法と山本らの手法による定義抽出結果を

表 3に示す．正解率（full）と正解率（partial）のい
ずれにおいても提案手法が山本らの手法を上回り，
正解率（full）は最高で 2.8 ポイント向上した．ま
た，全ての場合で正解率（partial）は 96%を超え，提
案手法は 97%を超えた．いずれの手法でも文中での
定義の位置は概ね判定できたが，より正確な位置の
判定に提案手法が有効であることが示された．

5.1 テンプレート文の数の影響
表 3 に示すように，テンプレート文の数 𝐽 を増

やすほど正解率（full）が向上した．また，提案手
法（𝐽 = 20）では定義抽出に失敗したが提案手法
（𝐽 = 600）では成功した事例の中には，𝑇600 に含ま
れないパターンの定義文も存在した．このことか
ら，𝐽 の増加はテンプレート文にないパターンの定
義文からの定義抽出性能の向上にも寄与していると
考えられる．

5.2 未知プロセスへの性能
提案手法と山本らの手法による未知プロセスへの

性能検証結果を表 4に示す．5つ全てのプロセスに
おいて，学習データに定義抽出対象プロセスのデー
タが含まれるか否かに関わらず，提案手法により生
成した定義文で学習したモデルが山本らの手法によ
るモデルを上回った．提案手法は，学習データに含
まれないプロセスに対する変数定義抽出においても
有効であることが示された．また，CZを除く 4つ
のプロセスにおいて，𝐷Process−𝑋 を学習データとし
た提案手法が，𝐷Process を学習データとした既存手
法よりも高い正解率（full）を達成した．CZでは，
登場する変数定義や定義文のパターンが他の 4つの
プロセスと大きく異なり，学習データから 𝐷CZを削
除することによる性能低下が最も大きい．以上のこ
とから，𝐷Processに含まれる 5つのプロセスと類似し

表 3 実験結果．太字は各列における最高値を表す．
𝐷symlink，𝐷TPL,𝐽 ′，𝐷Process による三段階ファインチューニ
ングを提案手法（𝐽 = 𝐽′）と表記している．
手法 正解率（full） 正解率（partial）

既存手法 [1] 86.8 96.7

提案手法（𝐽 = 20） 88.3 97.4
提案手法（𝐽 = 100） 89.0 97.2

提案手法（𝐽 = 600） 89.6 97.4

表 4 未知プロセスへの性能．各数値は正解率（full）を
表す．提案手法は 𝐽 = 600としている．
学習用 テスト用 既存手法 [1] 提案手法

𝐷Process−BD
𝐷BD

78.9 80.8

𝐷Process 80.1 82.8

𝐷Process−CSTR
𝐷CSTR

87.1 89.8

𝐷Process 88.0 90.7

𝐷Process−CRYST
𝐷CRYST

79.9 83.9

𝐷Process 83.7 87.6

𝐷Process−STHE
𝐷STHE

89.1 92.4

𝐷Process 91.6 94.0

𝐷Process−CZ
𝐷CZ

81.3 84.4

𝐷Process 85.1 88.2

たプロセスに関しては，𝐷Process に提案手法を適用
することで，そのプロセスのデータを用意せずとも
既存手法と同等以上の性能を達成することが期待で
きる．

6 おわりに
本研究では変数定義抽出における学習データ不足
を解決するため，定義文のテンプレート文を複数用
意し，各文に学習データ中の変数-変数定義ペアを
代入することで学習データを拡張する手法を提案し
た．既存手法と提案手法を比較した結果，提案手法
は正解率（full）において 2.8ポイント高い 89.6%を
達成した．また，テンプレート文の数を増やすほど
正解率が向上した．今後は，既存のデータに含まれ
るプロセスと適用対象のプロセスとの類似度を算出
して，提案手法が有効かを事前に判断できるように
する．また，本研究では文中に定義が存在する変数
のみを対象としたが，同一文に定義が含まれない変
数も存在する．そのような変数に対して定義が存在
しないと判断できるように提案手法を拡張する．
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