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概要 

本稿では大規模言語モデル(LLM)を利用した、科

学技術文献に対する索引語の自動付与方法について

報告する。本稿で対象とする索引語は全文献に付与

される「主索引語」と医薬系文献において主索引語

に付加される 26 語の「副索引語」である。前者に

ついては、過去の人手索引データで微調整（fine-

tuning）した LLM で索引語の候補を生成し、辞書

を用いて同義語集約、フィルタリング等を行う。後

者についてはエンコーダ型言語モデルの微調整によ

る教師あり二値分類を基本として、正例の少ない一

部の索引語については LLM による生成的手法を適

用した。評価実験の結果、主索引については人手と

遜色がなく、副索引は人手と比較して概ね 8 割以上

の性能を達成した。 

1 はじめに 

JST では内外の科学技術文献（医学分野を含む）

の検索・活用のため、これらに対して索引（語）を

付与した文献データベースを整備している( [1]､[2])。

JST の索引語は大きく「主索引語（以下、メインヘ

ディング；MH）」と「副索引語（以下、サブヘディ

ング；SH）」に分けられる。MH は通常の文献キー

ワードに相当し、基本的に JST の科学技術用語辞書

群から付与される統制語索引である。SH は医薬系

文献のみを対象に主索引語に付加されるラベルであ

り、26 語（ラベル）の中から付与される。 

索引語を正しく付与するためには文献の主題を把

握し、その内容を適切な統制語群にマッピングする

専門性の高い作業が必要である。このため、従来は

主に訓練を受けた専門家が人手で行なってきた。し

かしながら、作業時間の増大や熟練作業者の不足な

どの課題を受けて、自動化の検討を進めている([3])。 

MH の自動付与については「キーワード抽出」な

どの名称で連綿と研究が行われてきた。伝統的な方

法はテキストから名詞（句）的な単語列を抜き出し

て、統語的・統計的に重要なものを選ぶという「抽

出型」の方法である([4]など)。統制語付与を超大規

模なマルチラベル分類問題とみなす「分類型」の方

法も試みられている([3])。さらに、近年では索引対

象テキストを先行文脈として LLM に投入し、索引

語を得る「生成型」の手法が注目されている([5]など)。 

副索引の付与は文献と１つのMHを入力とする26

ラベルのマルチラベル分類問題[6]（または 26 個の 2

値分類問題）とみなすことができる。テキスト読解

を伴う分類問題についても生成型の手法([5])が有望

である一方、学習データが一定程度あれば言語モデ

ルの微調整（fine-tuning）による方法([7][8])も自動的

な最適化が可能であるという点で検討に値する。 

JST では過去に人手で付与された索引データがあ

り、このうちの一部文献については自動索引の入力

側、すなわち、テキストデータ（本文、あるいは、

抄録）が利用可能である。そこで、我々はこれらの

データを用いて大規模言語モデル（LLM）、および、

そのための指示文を調整することにより、索引語付

与の自動化を試みる。 

機械学習においてはデータの品質が大きな鍵とな

る。一貫性の低い学習データは性能の上限を制約す

る。過去の研究によれば、索引語を人手で付与した

場合、その一貫性はある程度にとどまることが知ら

れている([9]など)。そこで、本稿では我々のタスク

における「人手索引の一貫性」の近似的な評価を行

い、自動索引の精度目標の参考とする。 

以下、第 2 章で主索引語、第 3 章で副索引語の自

動付与方法について説明する。第４章で評価実験と

結果について述べ、第５章でまとめる。 

なお、JST では文献を「医薬系」と「医薬系を除

く理工系」の２つに分けて扱っている。以下では後

者を単に「理工系」と呼ぶ。また、本稿で対象とし

ている「文献」は論文、研究報告、会議予稿集など

の学術文献、雑誌記事、各種報告書など、書籍以外

の広範な科学技術文献である。 
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2 主索引語の自動付与 

2.1 主索引語（MH）の概要 

主索引語は当該文献を特徴づけるキーワードで

あり、次の 3 つの「索引種別」に分けられる。 

・（コア）統制語（CT: Controlled Terms)：文献を

特徴づける基本的な用語であり、JST シソーラス

（約 3.7 万語､ 2024 年版で 11 万語に拡張)の見出し

語から付与される。 

・準統制語（ST: Semi-controlled Terms）：統制語以

外で記事を特徴づける用語であり、原則として準統

制語用の辞書（付録 A）から付与される。この辞書

の各見出しには語義を示す「同義語 ID」と「意味

カテゴリコード」が付いている（同義語 ID のタイ

プ数は約 26 万）。なお、辞書に存在しないが文献

を特徴づける用語もここに含める。 

・物質索引(CN: Chemical Names)：JST の化学物質

名用の辞書（付録 A）から付与する。ST と同様、

辞書不掲載であるが文献を特徴づける語を含める。 

文献あたりの平均索引語数は理工系、医薬系とも

に CT が 10.2 語、ST が 4.0 語であり、CN は理工系

で 0.25 語, 医薬系で 0.63 語 である。 

2.2 主索引語の自動付与手法 

図 1 に JST における主索引語自動付与の全体構

成を示す。全体は点線の上側の索引付与部と下側の

微調整(fine-tuning)部とに分けられる。 

索引付与（推論）部 

索引付与部では、まず、指示文生成処理で文献の

表題、本文（または抄録）を入力として、図２に例

を示すようなテンプレートを用いて指示文（プロン

 
i 辞書類に追加する新語の候補として利用する。 

プト）の生成を行う。この例で<title>および<text> 

にはそれぞれ文献の表題と本文（または抄録）が代

入される。なお、この段階では索引種別（CT, ST, 

CN）は区別しない。 

次の LLM 推論処理では指示文を先行文脈として

回答、すなわち、索引語リストの生成を行う。生成

時の確率的なゆらぎに対応するため、一つの指示文

に対して、複数個（例：20 個）の回答（=索引語リ

スト）を生成する。 

後処理では、得られた索引語リストを集約する。

ある索引語が k 個のリストに出現した場合、その索

引語の初期スコアを k とする。次に辞書類を参照し

て同義語の集約と索引種別の決定を行う。2 つの索

引語が同一の同義語 ID を持つ場合は１つに集約

し、それぞれのスコアの和を新たなスコアとする。

さらに準統制語用の辞書のエントリに「同時に索引

すべき統制語」が記載されていればそれに従って統

制語の追加も行う。もし、LLM から出力された語

がどの辞書にも含まれない場合は候補から削除する
i。最後にスコアが閾値以下の索引語を削除して最

終的な結果とする。なお、閾値は検証データの F1

値が最大になるように決定する。 

微調整（ファインチューニング）部 

主索引語の候補を生成する LLM は汎用の指示チ

ューニング済み LLM を人手索引データで微調整し

て利用する。訓練サンプルは、推論時と同じ方法で

図 1 主索引語自動付与の全体構成を示すブロック図 

次の文章を特徴づけるキーワードのリストをカ

ンマ区切りで出力せよ。 

## 表題: <title> 

## 本文: <text> 

図 2 指示文テンプレートの例 
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生成した指示文の後に人手の索引語をカンマ区切り

等で文字列化した「回答文」を付加したものであ

る。この学習サンプルの指示文部分を含む全トーク

ンを損失計算の対象としてモデルパラメータの更新

を行う。指示文を含めるのは指示文中の文献の表題

や本文が分野、文体の適応に有効と考えたためであ

り、予備実験でも有効性を確認している。なお、メ

モリ使用量と学習コストを低減するために低ランク

アダプター(LoRA)を使用した。 

3 副索引語（SH）の自動付与 

3.1 副索引語の概要 

副索引語ii（SH）は、PubMed における MeSH[10]

の subheading と同様、医薬系文献において主索引

語(MH)に付加されて、その MH が文献中でどのよ

うな側面から言及されているかを示す「ラベル」で

ある。JST では 26 個の SH を定義している（付録

B）。SH ごとに付加可能な MH の「意味カテゴリ

コード」の範囲が決まっている。なお、SH は利用

頻度に応じて（利用頻度）高、中、低の３種類に分

けている（ラベル数はそれぞれ 11,7,8。付録 B）。 

3.2 副索引の自動付与手法 

第１章で述べたように、副索引語の付与は分類問

題と見なすことができる。但し、いくつかの副索引

語は正例率が 0.005 未満と極めて低く、学習が難し

い。そこで、我々は正例率が一定以上の 24 個の副

索引語については教師あり微調整による分類手法、

残りの 2 つの副索引語については微調整の適用を断

念し、副索引付与マニュアルをもとに人手で作成し

た指示文により各副索引語の付与の可否を回答させ

る生成的な手法とした。 

テキスト分類手法として、PET（Pattern 

Exploiting Training）[7]を改良した ADAPET [8]と呼

ばれるアルゴリズムを試した。PET は分類問題を

空所補充（＝単語予測）問題に変換することで、微

調整の効果を高める方法であり、ADAPET は PET

の損失関数を改良して学習サンプルの利用効率の向

上を図った手法である。空所補充問題への変換のた

めのテンプレートを付録 C に示す。 

 
ii 副標目とも呼ばれる 
iii https://huggingface.co/mistralai/Mistral-Nemo-

Instruct-2407 

4. 評価実験 

以上で説明した手法による索引付与の出力性能に

ついて評価実験を行った。実験は医薬系分野と理工

系分野に分けて行った。 

4.1 実験データ 

実験用の文献テキストおよび正解索引(ground 

truth)は JST の文献データベースからサンプリング

して準備した。理工系、医薬系とも、2019 年から

2023 年にかけての文献データから、評価での利用

に不適当なもの（抄録テキストが自動翻訳結果であ

る文献など）を除いてベースセットとした。理工系

文献はベースセットをランダムに訓練用、検証用、

評価用に分割した。医薬系についても同様である

が、「重要な副索引」のうち出現頻度が極端に少な

い「薬物動力学」と「薬物相互作用」については、

評価セットに一定量含まれるようにサンプリング

し、残りを検証用、訓練用のデータとした。それぞ

れのデータ量を表１にまとめる。 

 

表 1 評価実験に用いた文献数 

 訓練・検証データ 評価データ 

理工系 855,517 800 

医薬系 273,802 600 

 

4.2 実験手法 

主索引語(MH)については、訓練・検証データを

用いてベースモデルiiiを微調整した後、検証データ

の F1 値（マイクロ平均）が最大となるように後処

理の閾値を決定した。 

副索引語(SH)のうち、分類モデルによる方法につ

いては、日本語版の modern-bert モデルivに対して、

索引語（ラベル）ごとに ADAPET による微調整を

行い、MH を自動付与した評価データに対して SH

推定を行った。学習データにおいて正例比率が概ね

5%以下の索引語については一つのバッチに正例が

１つは入るように負例を間引いてサンプリングし

た。推定の際には検証データにより F1 値が最大に

なる尤度閾値を設定して正負を判定した。 

iv SB Institutions（株）が事前学習したもの。
https://huggingface.co/sbintuitions/modernbert-ja-310m 

― 796 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



 

 

副索引のうち、生成的手法による索引付与判定に

ついては医薬系ドメイン用の指示チューニング済み

モデルvを用いた。 

4.3 評価尺度 

評価尺度は過去に人手で付与した索引語を正解

（ground truth）とした場合のシステムの出力の精度

(precision)、再現率(recall)、F1 値である（マイクロ

平均、付録 D）。なお、ground truth とは独立に、

別途人手作業により評価対象文献に付与した索引に

対して、ground truth を正解とした場合の評価値を

算出し「人手の一貫性（性能）」の目安とした。 

4.4 結果と考察 

4.4.1 主索引語(MH) 

索引種別ごとに精度、再現率、F1 値のマイクロ

平均を算出した。表 2 に人手、自動（微調整済みモ

デル, Auto(FT)）、自動（微調整無しモデル）; 

Auto(base)）による索引結果の F1 値を示す。微調整

済みモデルによる結果は人手より若干落ちるもの

の、概ね同等の性能であることが分かる。一方、微

調整前のモデルの性能はかなり低く、微調整の効果

を示している。なお、一部で自動索引が人手を超え

ているのは、微調整の結果、過去データに良く適応

したためと思われる。 

表 2 主索引語推定の評価値（F1 値） 

分野 種別 人手 Auto (FT) Auto (base) 

医薬系 CT 0.572  0.520  0.305 

ST 0.462  0.476  0.303 

CN 0.799  0.750  0.629 

理工系 CT 0.486  0.484  0.305 

ST 0.421  0.440  0.295 

CN 0.578  0.622  0.453 

 

4.3 副索引語(SH) 

利用頻度中以上の分類手法（ADAPET）の評価結果

を表 3 にまとめる。殆どの SH については人手と同

程度か 80%を超える F1 値となったが、正例データの

少ない薬物動力学、薬物相互作用については 80 %を

下回る結果となった。これらは利用頻度の高い SH で

もあることから、LLM による生成手法を適用した。

その結果、薬物動力学で F1 値 0.612(人手の 84%), 薬

 
v https://huggingface.co/google/medgemma-27b-text-it 

物相互作用で同 0.615（80%）となり、指示文の調整

に人手を要するとはいえ、人手の概ね 8 割程度には

改善されることが分かった。 

 

表 3 副索引語推定の評価値（F1 値） 

*付の SH は利用頻度「高」のもの 

副索引語(SH) 人手① ADAPET② ②/① 

治療利用* 0.780  0.702 0.90  

有害作用* 0.622  0.551 0.89  

薬理学* 0.664  0.641 0.97  

薬物動力学* 0.778  0.559 0.72  

多剤併用* 0.762  0.728 0.96  

薬物相互作用* 0.770  0.396 0.51  

化学誘発* 0.869  0.818 0.94  

病因 0.418  0.359 0.86  

合併症* 0.511  0.58 1.14  

薬物療法* 0.826  0.801 0.97  

放射線療法 0.752  0.743 0.99  

外科的療法 0.809  0.774 0.96  

治療* 0.615  0.69 1.12  

予防 0.623  0.521 0.84  

診断 0.612  0.667 1.09  

疫学 0.521  0.579 1.11  

分析 0.205  0.194 0.95  

血液分析* 0.492  0.702 0.90  

 

5. まとめと今後の課題 

JST における索引語付与の自動化手法について解

説した。主索引語については過去の人手索引データ

により微調整した LLM による「キーワード生成」

に辞書類を組み合わせた手法により人手レベルの性

能を達成した。副索引語については２つを除く重要

索引語について、人手の索引結果を学習データとし

て LLM を微調整した二値分類手法により、人手よ

り多少劣化する程度の性能を達成した。正例が僅少

なため分類学習が厳しい副索引語についてはプロン

プト調整により性能を向上させることができた。 

今後の課題として、主索引については辞書不掲載

であるが索引語とすべき用語の付与方法の検討があ

る。副索引についてはまだ人手レベルに及ばないも

のがいくつかあるため、索引マニュアルと実際の索

引例を併用する few-shot のアプローチなどが考え

られる。 
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付録 A：索引用の辞書について 

主索引で利用する JST の辞書リソースは、シソー

ラス辞書、大規模辞書、日本化学物質名 DB（日化

辞 DB）の３つである。 

・シソーラス辞書（統制語辞書）：1 語義 1 見出し

で語間に階層関係が定義されている。 

・大規模辞書：シソーラス語や利用頻度の高い化学

物質名を含む包括的な用語辞書であり、同義語も見

出しとして含んでいる。準統制語として付与される

のは大規模辞書のうちシソーラス語と化学物質名を

除いた語彙である。化学物質名は物質索引語

（CN）として扱われる。 

・日化辞 DB は化学物質名の辞書であり、通常の単

語（固有名詞）である慣用名と IUPAC (International 

Union of Pure and Applied Chemistry)命名法に従って

化学構造式を文字列化した「体系名」に分けられ

る。後者は本文からではなく構造式（図）を参照し

て索引されることが多いため、テキストからの自動

索引では慣用名のみを対象としている。 

 

付録 B 副索引語（ラベル）一覧 

末尾に＊、+を付与した語はそれぞれ利用頻度が

高、および中の副索引語。 

主に薬物・化学物質である主索引に付与される

もの 

治療利用＊, 有害作用＊､ 薬理学＊､ 薬物動力学

＊､ 多剤併用＊､ 薬物相互作用＊､ 内因性 

主に疾患名である主索引に付与されるもの 

化学誘発＊､ 病因＋､ 合併症＊､ 転移性､ 薬物療法

＊､ 放射線療法＋､ 食事療法､ 外科的療法＋､ 治療

＊､ リハビリテーション､ 予防＋､ 診断＋､ 病理､ 

疫学＋､ 遺伝学､ 予後､ 死亡率 

薬物・化学物質、および、疾患名の両者に付与

されるもの 

分析＋､ 血液分析＊ 

 

付録 C 副索引語の推定問題を空所補充に
変換するためのテンプレート 

 

"<title> <text> この文章は <MH> について <SH> 

の観点で述べていますか？ [LBL]" 

 

<title><text>はそれぞれ文献の表題と本文（また

は抄録）に置き換えられる。MH と SH にはそれぞれ

メインヘディング、判定対象のサブヘディングを代

入する。LBL は分類ラベルに対応する言語表現 

(verbalizer と呼ばれる)が入り、学習時には

positive の場合「はい」、negative の場合「いい

え」(negative)を代入し、推論時は空欄（MASK ト

ークン）とする。 

 

付録 D 評価値計算 

 

評価セット（文献集合）の各文献について、システ

ムが出力した索引語数を(SYS)、ground truth の索

引語数を REF とし、システムが出力し、かつ、

ground truth でもある索引語数を TP とする。全文

献に対して SYS, REF, TPそれぞれの和を計算し, 

次の式で精度(precision) と再現率, F1 値を求め

る。 

精度＝TP の和/SYS の和 

再現率=TP の和/REF の和 

F1 = 2*精度*再現率/(精度+再現率) 
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