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概要
文献から有機合成手順を自動抽出するために、

ルールベースの手法や生成系大規模言語モデル
（GLLM）を用いた方法が提案されている。しかし、
自動抽出の結果が正しいとは限らないため、再現性
や安全性の観点から、専門家による結果の確認と修
正作業は必要不可欠である。本稿では、我々が提案
した、専門家による確認と修正作業を支援するため
の枠組みについて紹介する。本枠組みでは、意味役
割を用いた有機合成手順のアノテーションを行う
ことで視覚的に確認作業を支援し、ルールベースと
GLLM ベースの 2 種類の性質の異なるシステムの
出力を候補として提示することで修正作業を支援
する。

1 はじめに
特許文書や論文などの文献に記述されている有機

合成手順を再現可能なレベルで構造化することは、
その手順を再利用するために重要である。例えば、
自動合成ロボットに構造化された手順を与えて有機
合成を行うことが可能となり、効率や再現性が向上
するだけでなく、訓練を積んでいない専門家以外で
も実験を行うことができる。
このような手順を表現するために、chemical

description language（𝜒DL、以下 XDLと記載）とい
う XML 形式で記述された言語が提案されている
[1]。XDLでは、自動合成ロボットによる自動実験
が可能なレベルの詳細な情報を記述することが可能
であり、実際に XDLを元に自動実験を行なった例
が報告されている [1, 2, 3]。
専門家により文献の有機合成手順を XDLに変換
するという作業は、多くの時間と高いコストがかか
る。そのため、ルールベースの情報抽出システム

[1]や、生成系大規模言語モデル（GLLM）ベースの
情報抽出システム [2] が提案されている。しかし、
情報抽出の結果が正しいとは限らないため、再現性
や安全性の観点から、専門家によるその結果の編集
作業が必要不可欠である。
本稿では、専門家による編集作業を支援するため
に我々が提案した枠組み [4]について紹介する。1）本
枠組みでは、テキスト中の手順を表す部分について
意味役割を用いてアノテーションすることで、有機
合成手順に関する記述を確認することを支援する。
さらに、アノテーション結果を用いたルールベース
の自動変換手法の出力と、GLLMベースの手法によ
る出力を専門家に提示し、どちらかに誤りや不十分
な点があった時にもう一方を参照することを可能と
することで、修正作業を支援する。

2 関連研究
本節では、GLLMベースのXDLの自動変換手法と
して用いた CLAIRify [2]と、手順のアノテーション
のスキーマとして用いたコーパス Organic Synthesis
Procedures with Argument Roles（OSPAR）[5] につい
て説明する。
2.1 CLAIRify

Yoshikawaらは、有機合成手順が記述されたテキ
ストから XDLに自動変換することを行うシステム
として、GPT [6]を用いた GLLMベースの CLAIRify
を提案した [2]。CLAIRifyでは、XDLの仕様書と有
機合成手順を入力として GPTに与える zero-shotで
XDLの生成を行い、出力された XDLをルールベー
スの verifierにかけ、誤りがあった場合、verifierによ
るエラーメッセージを入力に加えて再度 XDLの生

1） 提案した編集システムは https://github.com/mlmachi/

OSPAR_XDL/で公開されている。
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図 1 本枠組みの概要 (文献 [4]を元に再作成したもの)

成を行うということを誤りが無くなるまで一定の回
数を上限として繰り返す。Yoshikawaらは、ルール
ベースの手法である SynthReader [1]と CLAIRifyに
よって生成された XDLの出力のどちらの方がより
好ましいかを化学の専門家らによって比較する実験
を行った。評価の際に専門家らは再現率をより重視
しており、SynthReader よりも適合率は低かったが
再現率は高かった CLAIRifyの出力が好まれる傾向
があった。

2.2 OSPARコーパス
OSPARコーパスは、論文に記述された 112件の有

機合成手順に対して、文内の述語と項の関係を表す
意味役割を用いることで、手順が構造的にアノテー
ションされたコーパスである [5]。アノテーション
の例は、図 2の左側に示されている。

OSPAR コーパスでは、操作を表す語、その対
象となるもの、関連するパラメータのスパン
がアノテーションされている。操作を表す語は
REACTION_STEP としてアノテーションされてい
る。化学物質、ガス、器具など、操作の対象となる
ものは ENTITYとしてアノテーションされている。
パラメータを表すラベルには、時間を示す TIME、
温度を示す TEMPERATURE、その他の付加的な情
報を示すMODIFIERなどが存在する。
意味役割を表す手法として、ニュース記事を

対象に作成されたコーパスである PropBank [7] 形
式の意味役割セット (roleset) が用いられており、
OSPAR コーパス中の手順を適切に表現する roleset
が PropBankに含まれていない場合は、新たに roleset
を定義している。OSPAR コーパスの roleset では、
ARG1、ARG2、ARGMの 3つのラベルが用いられて
いる。ARG1は主に被動作主を表し、ARG2は必要

に応じて rolesetごとに定義された動作主と被動作主
以外の関係を表す。ARGM は roleset に依存しない
時間や温度などのパラメータを表す。

3 自動抽出結果の編集システム
本節では、図 1に示す本枠組みを実現する編集シ
ステムの概要と、そのシステムで用いるルールベー
スの自動変換手法について説明する。

3.1 編集システムの概要
本編集システムは、以下の 3つの主要な機能から
構成される。

• ChemBERTを用いたテキストから OSPAR形式
への変換

• ルールに基づく OSPAR形式から XDLへの変換
• CLAIRifyを用いたテキストから XDLへの変換

図 2 にユーザーインターフェースを示す。Chem-
BERT により変換された OSPAR 形式のアノテー
ション結果は、ウェブベースのアノテーションツー
ルである brat [8]によって可視化され、必要に応じ
てユーザーがアノテーションの修正も行うことが
できる。各操作の rolesetを見たい場合には、カーソ
ルを REACTION_STEPに移動させると、その操作の
rolesetが表示される。2つの変換された XDLは編集
可能なテキストボックスに表示され、ユーザーは好
ましい方をベースの XDLとして編集を行い、誤り
や不十分な点を発見した場合に、もう一方の XDL
を参照することができる。

3.2 ルールベースの変換手法
テキストから OSPAR 形式への変換については、
文献 [5]と同様に、ChemBERT [9]を OSPARコーパ
スで学習させたシステムを用いた。OSPAR形式か
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図 2 編集システムのスクリーンショット (文献 [4]より引用)

ら XDLへの変換は、各 rolesetに含まれる ARG1や
ARG2 を XDL の Procedure に含まれる操作（XDL
action）に対応づけるルールと、ARGM を XDL の
操作に対応づけるルールを作成することで行
なった。操作を表す語については、WordNet [10]
の WordNetLemmatizer を用いて正規化を行なった。
OSPAR 形式の ARG1 や ARG2 の ENTITY は、化学
物質名や質量などがまとめて 1 つのものとして扱
われているため、ChemicalTagger [11]を使用して詳
細な情報を取得した。TEMPERATURE や TIME と
いった ARGMが存在した場合、HeatChillToTempな
どの温度を変更する XDL action を生成するために
使用するか、roleset と関連する XDL action の属性
（time=“1 h”など）を定義するために使用した。
4 自動変換システムに関する実験
4.1 実験設定
ルールベースの提案手法により出力された XDL

と GLLMベースの CLAIRifyにより出力された XDL
の両方を専門家に提示することの有効性を検証する
ために、有機合成手順 6件に対してそれぞれの手法
で XDLを作成し、評価を行なった。2）
本実験では、提案手法のテキストから XDLへの

変換までを行うもの（Pipeline）、人手でアノテー
ションされた OSPAR 形式3）から XDL への変換を

2） 正解データは、有機合成化学の専門家を含む著者らが作成
した。

3） OSPARコーパスに含まれる有機合成手順をアノテーショ
ンの正解例として用いた。

行うもの（OSPAR2XDL）、および CLAIRifyの 3つ
の手法を比較した。Pipelineと OSPAR2XDLの 2つ
を用いたのは、ChemBERTによる OSPAR形式のア
ノテーションの正確さが、変換された XDLの質に
どの程度影響を与えるのかを調べるためである。
CLAIRifyの実装には、GitHubで公開されているも
の [12]を使用し、CLAIRifyで用いる GLLMとして、
本研究ではGPT-4o（gpt-4o-2024-05-13）を使用した。
ルールベースと CLAIRifyの 2つのシステムを独

立して実行し、それぞれの XDL action に正解が含
まれているかを確認することで、2つのシステムを
組み合わせた際の再現率を調べた。誤りの度合いを
評価するための再現率として、以下のような exact
recallと action recallを用いた。

• exact recall: 正解データ中の XDL actionのうち、
属性も含めて完全に一致するものの割合。4）

• action recall：正解データ中のXDL actionのうち、
一つ以上の属性が正しい XDL actionの割合。

exact recallと action recallのそれぞれの基準による評
価の例は、図 3に示す通りである。
文献に記述されている有機合成手順には、明示的

に書かれていない暗黙的な操作が存在する。5）テキ
ストからの情報抽出という観点から考えた時に、こ

4） ただし、vesselに関しては、それぞれの XDLで定義されて
いるものが正しく利用されていれば良いものとした。

5） 例として、複数の物質を足し合わせる操作が書かれている
時、基本的には撹拌する操作も行われるが、撹拌の操作は明
示的に書かれない場合がある。
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<Add   vessel="reactor"
reagent="water"
volume="1.0 mL" />

Gold data

Action recallExact recall

○○
<Add   vessel="reactor"

reagent="water"
volume="1.0 mL" />

○×
(missing parameter)

<Add   vessel="reactor"
reagent="water" />

○×
(wrong parameter)

<Add   vessel="reactor"
reagent="water"
volume="2.0 mL" />

図 3 exact recall と action recall による評価の例 (文献 [4]
より引用)

れらの操作は性質が異なるため、それぞれ分けて評
価を行った。

4.2 結果・考察
4.2.1 明示的な操作
表 1 に明示的な XDL action の再現率を示す。各

表 1 明示的な XDL actionの再現率

CLAIR
CLAIR CLAIR

Pipe O2X+Pipe +O2X
exact 38/65 48/65 49/65 28/65 31/65
action 60/65 60/65 60/65 41/65 50/65

*表の値は、文献 [4]より引用

数字は、(正解と判定された数)/(正解データの数)を
表している。CLAIR は CLAIRify、Pipe は Pipeline、
O2Xは OSPAR2XDLを示している。
ルールベースの提案手法と CLAIRifyの結果を組

み合わせることで、exact recallが向上することを確
認した。一方で、Pipelineと OSPAR2XDLをそれぞ
れ CLAIRifyと組み合わせた結果の action recallは向
上しなかった。その理由として、CLAIRifyは action
recall では 60/65 という高い値を示したが、exact
recallでは 38/65まで低下したことが挙げられる。こ
れは、CLAIRify が化学物質の量やパラメータの抽
出に失敗していたことが主な原因である。有機合成
手順の文書ごとに見ると、6件のうちの 2件におい
て一貫してこのような誤りが見られたが、他の 4件
では一貫して変換が行われていた。したがって、プ
ロンプトに含まれる XDLの仕様書の部分を改善し、
変換の対象とするものの基準を制御することで、文
書ごとに基準が変わることを抑制できる可能性が
ある。

Pipelineと OSPAR2XDLの比較により、テキスト
から OSPAR形式のアノテーションへの自動変換に
ついては、改善の余地があることを確認した。主な
原因として、ChemBERTが化学物質名の抽出に失敗
することがある点が挙げられる。さらに、エンティ
ティの境界の認識ミスによる失敗例も見られた。テ
キストから OSPAR形式への情報抽出システムを改
善するには、学習データを増やしたり、深層学習モ
デルを改良する必要がある。そのためには、ユー
ザーが編集したアノテーション結果を蓄積させるこ
とで学習データを増やし、それを学習データとして
用いたシステムを作成することで、情報抽出の性能
を向上していくというサイクルを回していくことが
有効だと考えている。
4.2.2 暗黙的な操作
表 1 に暗黙的な XDL action の再現率を示す。

表 2 暗黙的な XDL actionの再現率

CLAIR
CLAIR CLAIR

Pipe O2X+Pipe +O2X
exact 6/12 6/12 6/12 0/12 0/12
action 6/12 6/12 6/12 0/12 0/12

*表の値は、文献 [4]より引用
CLAIRifyは暗黙的な操作を補完できる場合があり、
暗黙的な操作に対しても GLLMが有望であると考
えられる。ルールベースの手法は、明示的な操作の
み考慮したルールを書いていたため、暗黙的な操作
を抽出することができなかった。このような操作を
考慮するためには、例えば Addの後には Stirする
というようなルールを追加するということが考えら
れる。実際に専門家が編集を行う際には、明示的に
書かれているアノテーションされたテキストだけで
なく、暗黙的な操作についても考慮しながら作業を
する必要があることがわかった。
5 おわりに
本稿では、我々が提案した、文献からの有機合成
手順の自動抽出と専門家によるその結果の編集作
業を支援する枠組みについて紹介した。実験を通し
て、複数の XDLを提示することの有効性を検証し
たが、6件という少量の有機合成手順に対してのみ
の評価であるため、今後はより大規模なデータで検
証を行うことが必要である。手順のアノテーション
による効果について、現状は「視認性が高いと手順
を理解しやすい」という専門家のコメントによる評
価のみであるため、今後は具体的な応用を通してそ
の有効性を検証していく必要がある。
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