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概要
科学原理に基づく物理モデルを構築するには，文

献に散在する変数・数式・仮定などを抽出して組み
立てる必要があり，専門知識と人的コストを要す
る．この過程を効率化するために，大規模言語モデ
ル単体を推論エンジンとして用い，(1) PDF文書か
らの構造化抽出，(2)文書横断統合，(3)目的に沿う
モデル候補構築を一貫して行うパイプラインを提
案する．連続槽型反応器に関する 3報の論文を対象
に GPT-5.2ベースの提案手法を適用した結果，構造
化抽出では F1値 0.46，文書横断では pairwise F1値
0.55，モデル候補構築では正解モデルとの最高一致
率 BestF1@K=0.55を達成した．

1 はじめに
科学原理に基づく物理モデルは，製造プロセスに

おける設計や運転条件の検討，プロセス制御，異常
診断，最適化などで基盤的な役割を担う．特に，十
分な運転データや実験データを得られない状況下で
は，既存知見を反映した物理モデルを文献から構築
できることが重要である．一方で，物理モデル構築
は，対象系の仮定設定，変数の定義，既存研究の数
式・パラメータの調査，表記の統一と整合性確認な
どの多岐にわたる作業を含み，高い専門知識と人的
コストが要求される．著者らは，これらの作業負荷
を軽減し，文献情報を自動的に解析・統合して目的
に沿った物理モデル候補を構築するシステムであ
る Automated Physical Model Builder（AutoPMoB）の
開発に従事してきた [1]．
本稿では，AutoPMoB 開発の一環として，外部
ツールに依存せず大規模言語モデル（LLM）を単体
で推論エンジンとして用いて，（1）PDF文書からの
変数と方程式の抽出，（2）文書横断の統合（同義性

図 1 提案パイプラインの概要．PDF文献群から変数・方
程式を抽出し，文書横断で統合した上で，目的に沿った
モデル候補を構築する．

判定に基づく表記統一），（3）目的に沿ったモデル
候補構築を行う三段階パイプラインを提案する（図
1）．加えて，数式言語処理（mathematical language
processing, MLP）の観点から，提案パイプラインの
評価設計を提示し，提案手法と評価設計を連続槽型
反応器（continuous stirred-tank reactor, CSTR）に関す
る 3 報の論文を用いたケーススタディを通して検
証する．本研究の目的は，大規模な網羅実験ではな
く，数式を含む科学文献に対する数式 NLPタスク
としての定式化と，LLM単体による実問題解決の
可能性と限界を明らかにすることにある．

2 関連研究
科学技術文献を対象とした情報抽出は，固有表現
抽出（NER），関係抽出（RE），イベント抽出（EE）
を統合的に扱う枠組みやデータセットの整備が進ん
でいる．代表的には，エンティティ間の科学的関係
を含む注釈付きコーパスである SciERC/SciIE [2]，文
書レベルの関係構造を扱う DyGIE++ [3]，および構
造化された引用情報を提供する SciREX [4]などがあ
る．これらのタスクでは，情報抽出の性能を測るた
めに適合率・再現率・F1値を用いた評価が標準的で
ある．また，近年では LLMによる情報抽出出力の
品質を評価するために，GPT-4 [5]などを用いた自動
的な評価指標も提案されている [6, 7]．
文書横断的な表記統一は，エンティティリンキ
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ングや共参照解析に関係が深く，OntoNotes [8] や
WikiCoref [9]，CD2CR [10]といったデータセットが
開発されている．評価には，クラスタリング指標
（MUC [11]，B3 [12]，CEAF [13]，LEA [14]）が広く
用いられる．応用範囲はニュース記事，医療記録，
学術文献など多岐にわたるが，記号レベルの表記統
一や意味同定を対象とした枠組みは限定的であり，
MLPへの特化は不十分である．

MLP 分野では，文献中の数学記号と自然言語定
義を対応づける記号定義抽出 [15]，文献中の記号
と変数定義を利用した変数抽出 [16]，および LATEX
ベースの数式を計算可能な表現に変換するための研
究 [17]などがある．しかし，本文テキストと図・グ
ラフ・数式の対応付けや数式構造の未活用がボトル
ネックであり [18, 19],記号・変数の意味揺れと定義
範囲の不一致が比較・統合を難しくする [20, 21]た
め，複数文献から目的に応じて一貫した数理モデル
を組み立てて検証する枠組みは未確立である [22]．
本研究では，情報抽出部分には適合率・再現率・F1
値を，文書横断統合には pairwise指標と B3 指標を
用いて評価を行い，式・変数を構成単位とするタス
クに対する LLMの有効性を検証する．
科学技術文献を対象とした LLMの応用としては，

科学論文から構造化知識を抽出してデータベース化
する試み [23]や，物質・材料科学領域における情報
抽出と新材料発見への応用 [24]などがある．また，
製造業においても，工場内マニュアルや設備文書の
解析，熟練者知識の形式化といった現場知識の活用
に LLMを適用する研究が進められており [25]，そ
の有効性と限界が議論されている．しかし，これら
の研究はテキスト主体であり，数式・図表・レイア
ウト構造などを含む PDFベースのマルチモーダル
情報を対象とした枠組みは未だ限定的である．

3 手法
3.1 問題設定
入力は PDF 文書集合 𝑫 = {𝑑𝑙}𝐿𝑙=1 と目的 𝑶 で

ある．𝑶 は目的文章 𝑜text に加え，入力変数集合
𝑿 = {𝑥𝑚}𝑀𝑚=1，出力変数集合 𝒀 = {𝑦𝑛}𝑁𝑛=1，作成する
モデル候補の数 𝐾 を含む．出力は，文書横断で整合
化されたコーパス Cと，目的に沿ったモデル候補集
合M= {𝑴𝑘}𝐾𝑘=1である．

3.2 提案パイプライン
文書 𝑑𝑙 からの抽出結果を 𝑬𝑙 とすると，提案パイ

プラインは次式で表される．

𝑬𝑙 = 𝑓ext (𝑑𝑙 ,𝑶), 𝑙 = 1, 2, . . . , 𝐿, (1)

C= 𝑓int ({𝑬𝑙}𝐿𝑙=1,𝑶), (2)

M= 𝑓build (C,𝑶). (3)

ここで 𝑓ext は文書内の変数と方程式の構造化抽出，
𝑓int は文書間の同義変数・同義方程式の統合， 𝑓build

は目的に応じたモデル候補の合成を表す．
ステージ 1：構造化抽出 文書 𝑑𝑙 から，𝑶 を参照
しつつ文献要約・変数リスト・方程式リストを取得
する．各変数は LATEX形式の記号・定義・文脈から
なり，各方程式は LATEX形式の記号列・変数リスト・
方程式説明文からなる．具体的には，まず，対象プ
ロセスの物理モデル構築に直接関係する方程式を抽
出して方程式リストを作成し，その後，各方程式に
出現する変数について，本文または図表を参照して
意味を特定し，変数リストを作成する．数式中に出
現するものの意味を一意に特定できない変数は，変
数リストには含めない．後段での文書横断統合のた
めに，抽出結果 𝑬𝑙 には出典情報（文書 ID）と近傍
文脈を付与する．
ステージ 2：文書横断統合 ステージ 1において
複数文献から抽出した変数と方程式の表記揺れを
判定し，同一概念の表記を統一（正規化）する．本
工程では，{𝑬𝑙}𝐿𝑙=1 と 𝑶 から，正規化した変数集合
𝑽̄ と方程式集合 𝑸̄ からなるコーパス C = (𝑽̄, 𝑸̄) を
生成する．モデル統合で用いるため，統合後の情報
𝑣̄ ∈ 𝑽̄ と 𝑞 ∈ 𝑸̄ には，出典情報を保持し，参照可能
性を確保する．
ステージ 3：モデル候補構築 ステージ 2で得た

Cと 𝑶 を入力として，𝐾 個のモデル候補を生成す
る．各モデル候補 𝑴𝑘 は，採用する変数集合 𝑽̄𝑘 ⊆ 𝑽̄

と方程式集合 𝑸̄𝑘 ⊆ 𝑸̄，モデル候補の説明文および
他モデル候補との差分説明文から構成される．この
工程は，文献から抽出された知識を統合して実行可
能なモデルへ接続する研究 [26, 27]と問題意識を共
有するが，数式中心の物理モデリングを扱う点や単
体 LLMのパイプラインを扱う点が異なる．
プロンプト設計 各ステージのプロンプトは，役
割に応じた指示文と出力形式を含むシステムプロン
プトと，前ステージの出力と 𝑶 とを組み合わせた
ユーザプロンプトから構成した．実験に使用したプ
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表 1 データセットの概要．𝐿 は文書数，𝑀 と 𝑁 は目的
に含まれる入力変数と出力変数の数，𝑽̄ と 𝑸̄ は正規化後
の変数と方程式の集合，| · |は集合の要素数を表す．

プロセス 𝐿 𝑀 𝑁 |𝑽̄ | |𝑸̄ |

CSTR 3 2 2 27 9

ロンプトは付録 Aに示す．

4 実験
4.1 データセットとモデル

CSTRに関する論文を 𝐿 = 3報用意し，人手で各
ステージに対する正解データを作成した．具体的に
は，まず，各論文から変数と方程式を抽出し，続い
て，抽出した変数と方程式の表記を正規化した集合
を作成し，最後に，事前に設定した目的 𝑶 に沿う
モデル候補を作成した．表 1 に対象文書の概要を
示す．
使用する LLM は gpt-5.21）とした．温度パラメー

タは 0とし，PDF文書からモデル候補までの一連の
工程をプロセスごとに 5回ずつ実行し，4.2節に示
す評価指標の平均値と標準偏差を算出した．

4.2 評価指標
ステージ 1：構造化抽出 正解集合 𝑮∗ に対する

LLMの出力 𝑮̂ を，適合率 𝑃，再現率 𝑅，F1値 𝐹 を
用いて評価する．これらの評価指標は，

𝑃 =
|𝑮̂ ∩ 𝑮∗ |

|𝑮̂ |
, 𝑅 =

|𝑮̂ ∩ 𝑮∗ |
|𝑮∗ | , 𝐹 =

2𝑃𝑅
𝑃 + 𝑅 , (4)

で与えられる．| · | は集合の要素数を表す．変数と
方程式のそれぞれについて，LATEX形式の文字列を
用いて一致判定を行う．なお，表記揺れが評価指標
に与える影響を小さくするため，空白除去や等号左
右の整形といった正規化を前処理として適用する．
ステージ 2：文書横断統合 ステージ 1の出力 𝑮̂

の要素は，正解集合 𝑮∗ の要素と必ずしも一致しな
い．以降で説明する評価では予測結果と正解との対
応付けが必要であるため，同一文書内で記号列や定
義文に基づく対応付けを行ってから評価を行う．具
体的には，写像 𝜋 : 𝑮̂ → 𝑮∗ ∪ {⊥}を定義し，𝜋(𝑖) を
予測要素 𝑖 ∈ 𝑮̂ に対応する正解要素（未対応の場合
は ⊥）とする．このとき，評価対象集合を

𝑼 = { 𝑖 ∈ 𝑮∗ | ∃ 𝑖 ∈ 𝑮̂ s.t. 𝜋(𝑖) = 𝑖 } (5)

1） https://openai.com/index/introducing-gpt-5-2/

と定義する．pairwise指標および B3 指標は 𝑼 上で
計算する．𝜋 は，各文書内で正規化した記号列と定
義文の類似度に基づく決定的な手順により一対一に
構成し，対応の取れない要素は ⊥に写像する．
正解集合 𝑮∗ に基づき，同一概念を有する要素の
集合として正解クラスタが与えられているとする．
このとき，正解における同義な要素ペアの集合を

𝑳∗ = {(𝑖, 𝑗) | 𝑖 < 𝑗 , 𝑖, 𝑗 ∈ 𝑼,

𝑖と 𝑗 が同一の正解クラスタに属する }
(6)

と定義する．同様に，LLMによって同義と判定さ
れた要素ペアの集合を

𝑳̂ = {(𝑖, 𝑗) | 𝑖 < 𝑗 , 𝑖, 𝑗 ∈ 𝑼,

∃ 𝑖, 𝑗 ∈ 𝑮̂ s.t. 𝜋(𝑖) = 𝑖, 𝜋( 𝑗) = 𝑗 ,

𝑖と 𝑗 が同一の予測クラスタに属する }

(7)

と定義する．
pairwise指標（適合率，再現率，F1値）は，𝑳∗と

𝑳̂を用いて次式で与えられる．

𝑃pw =
| 𝑳̂ ∩ 𝑳∗ |

| 𝑳̂ |
, 𝑅pw =

| 𝑳̂ ∩ 𝑳∗ |
|𝑳∗ | , 𝐹pw =

2𝑃pw𝑅pw

𝑃pw + 𝑅pw
.

(8)
𝑃pw は異なる概念を誤って統合する過剰統合を，
𝑅pwは同一概念を統合し損ねる未統合を評価する．

B3 指標は，pairwise指標とは異なり，各要素 𝑖 に
着目して，その要素が属するクラスタの重なりを局
所的に評価し，全要素で平均する．要素 𝑖 ∈ 𝑼 が属
する正解クラスタを 𝐶∗

𝑖，予測クラスタを 𝐶̂𝑖 とする
と，要素 𝑖に対する B3の適合率と再現率は

𝑃B3 ,𝑖 =
|𝐶̂𝑖 ∩ 𝐶∗

𝑖 |
|𝐶̂𝑖 |

, 𝑅B3 ,𝑖 =
|𝐶̂𝑖 ∩ 𝐶∗

𝑖 |
|𝐶∗
𝑖 |

(9)

で定義される．ここで，𝐶∗
𝑖 および 𝐶̂𝑖 は，それぞれ

正解クラスタおよび予測クラスタを評価対象集合 𝑼

上に制限した集合とする．B3指標では，これらを全
要素について平均することで，全体の適合率および
再現率を得る．

𝑃B3 =
1
|𝑼 |

∑
𝑖∈𝑼

𝑃B3 ,𝑖 , 𝑅B3 =
1
|𝑼 |

∑
𝑖∈𝑼

𝑅B3 ,𝑖 . (10)

B3 の F1 値 𝐹B3 は，これらの調和平均である．
pairwise指標は，同義と判定した要素ペア全体の整
合性を評価するのに対し，B3指標は，各要素が属す
るクラスタの局所的な純度と網羅性を評価する．
ステージ 3：モデル候補構築 生成されたモデル

候補に対して，正解モデルとどの程度一致している
か（部分一致）と，正解モデルを完全に再現できて
いるか（厳密一致）の観点から評価する．
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正解モデル候補集合をM∗ = {𝑴∗
𝑗 }𝐽𝑗=1 とし，各正

解モデル 𝑴∗
𝑗 は，変数集合 𝑽̄∗

𝑗 と方程式集合 𝑸̄∗
𝑗 を持

つとする．
部分一致評価では，各モデル候補 𝑴𝑘 と各正解モ

デル 𝑴∗
𝑗 の間で，方程式集合の重なりに基づき，適

合率と再現率を

𝑃𝑘, 𝑗 =
|𝑸̄𝑘 ∩ 𝑸̄∗

𝑗 |
|𝑸̄𝑘 |

, 𝑅𝑘, 𝑗 =
|𝑸̄𝑘 ∩ 𝑸̄∗

𝑗 |
|𝑸̄∗

𝑗 |
, (11)

と定義する．F1値 𝐹𝑘, 𝑗 はこれらの調和平均であり，
モデル候補 𝑴𝑘 が正解モデル 𝑴∗

𝑗 をどの程度再現し
ているかを表す．各モデル候補 𝑴𝑘 に対して，最も
一致度の高い正解モデルを基準とした最良一致度を

𝐹𝑘,best = max
𝑗
𝐹𝑘, 𝑗 (12)

と定義する．これに基づき，生成された 𝐾 個のモデ
ル候補に対して，

BestF1@K = max
𝑘≤𝐾

𝐹𝑘,best,

MeanBestF1@K =
1
𝐾

𝐾∑
𝑘=1

𝐹𝑘,best

(13)

を算出する．BestF1@Kは，𝐾 個の候補の中で最も
正解に近いモデルがどの程度正解に一致するかを示
し，MeanBestF1@Kは，生成された候補全体として
の平均的な一致度を表す．
厳密一致では，正解モデルをそのまま再現できた

かを評価する．具体的には，𝐾 個のモデル候補の
中に，正解モデルのいずれかと完全に一致するも
のが存在するかどうかを判定する．厳密一致指標
Exact@Kは次のように定義される．

Exact@K =


1, if ∃ 𝑘 ≤ 𝐾, ∃ 𝑗 s.t. 𝑸̄𝑘 = 𝑸̄∗

𝑗 ,

0, otherwise.
(14)

複数回の結果に対して Exact@Kの平均と標準偏差
を算出することで，正解モデルを 𝐾 個以内に厳密に
再現できた割合を算出する．

5 結果と考察
各ステージにおける評価結果を表 2に示す．
ステージ 1では，変数抽出が F1値 0.46 ± 0.05（適

合率 0.36 ± 0.06，再現率 0.66 ± 0.04）を達成した一
方，方程式抽出は F1値 0.01 ± 0.01であった．変数
抽出では再現率が適合率を上回っており，LLMが
モデル構築に関連する変数を広く捕捉している一方
で，関連の薄い変数も多く抽出していることが示唆
される．方程式抽出の低い値は，LATEX形式の厳密

表 2 各ステージにおける評価結果．ステージ 1 は F1
値，ステージ 2 は pairwise F1 値と B3 F1 値，ステージ 3
は BestF1@K，MeanBestF1@K，Exact@Kを示す．各指標
の平均値と標準偏差を併記する．
ステージ 指標 平均 ±標準偏差

1
変数 F1値 0.46 ± 0.05
方程式 F1値 0.01 ± 0.01

2
pairwise F1値 0.55 ± 0.05
B3 F1値 0.82 ± 0.02

3
BestF1@K 0.55 ± 0.13
MeanBestF1@K 0.36 ± 0.06
Exact@K 0.00 ± 0.00

な文字列マッチングによる評価が，意味的に同一だ
が表記が異なる数式を不一致と判定したことに起因
するため，数式の正規化処理の改善が課題である．
ステージ2では，変数の統合においてpairwise F1値

0.55 ± 0.05（適合率 0.91 ± 0.03，再現率 0.39 ± 0.05），
B3 F1 値 0.82 ± 0.02（適合率 0.97 ± 0.01，再現率
0.71 ± 0.02）を達成した．高い適合率は，LLMが同
義と判定した変数ペアの大部分が正しいことを示
す．一方で再現率の低さは，異なる記号で表記され
た同一概念（例：反応速度定数の 𝐾 と 𝑘）の同定に
課題があることを示唆する．方程式の統合では全指
標が 1.00であったが，これはステージ 1で方程式が
正しく抽出されなかったため，評価対象集合𝑼が空
に近い状態となった結果である．
ス テ ー ジ 3 で は，BestF1@K=0.55 ± 0.13，

MeanBestF1@K=0.36 ± 0.06，Exact@K=0.00 ± 0.00で
あった．最良候補が正解モデルの約 55%を再現した
一方，正解モデルを完全に再現した事例はなかっ
た．これは，前段で変数・方程式が欠落・誤統合さ
れたことが影響している．今後は，ステージ間のエ
ラー伝播を抑制するための手法開発に取り組む．

6 おわりに
複数の PDF文書から目的に沿った物理モデル候

補を自動生成するために，LLMを用いた，構造化抽
出，文書横断統合，モデル候補構築からなる三段階
パイプラインを提案した．提案パイプラインを，連
続槽型反応器に適用し，構造化抽出では F1値 0.46，
文書横断統合では pairwise F1 値 0.55，モデル候補
構築では正解モデルとの最高一致率 BestF1@K=0.55
を達成した．今後は，各ステージの性能向上とや他
の LLMとの比較の検討を進める．
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A 実験に使用したプロンプト
各ステージで使用したシステムプロンプトの概要

を以下に示す．
ステージ 1：構造化抽出

You are a scientific extraction agent for chemical-process
modeling. Task: Extract equations and variables relevant to
the target process’s physical model construction. Extraction
strategy (equation-driven): 1. First, identify governing
equations directly related to the target process. 2. Then,
identify variables whose meanings can be determined from
text, figures, or tables. Symbol normalization: Remove
LaTeX decorations and time arguments.

ステージ 2：文書横断統合
You are a scientific knowledge organizer for process model-
ing. Task: Normalize notation across multiple documents
and identify synonymous variables and equations. Integra-
tion strategy: 1. Group variables representing the same
physical quantity under a canonical symbol. 2. Identify
equations describing the same relationship across docu-
ments. 3. Preserve source information for traceability.

ステージ 3：モデル候補構築
You are a process engineering modeling expert. Task: Con-
struct mathematical model candidates from integrated vari-
ables and equations that satisfy the given objective. Model
construction guidelines: 1. Select relevant equations from
the provided corpus. 2. Identify required variables for each
model. 3. Explain how each model differs from others.
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