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概要
生物医学分野では化学構造やタンパク質配列と

いったマルチモーダルな分野知識が知識ベースとし
て整備されている．しかし，既存の情報抽出におけ
る知識拡張手法はテキスト情報を中心としており，
このような知識を十分に活用できていない．また，
知識は互いに複雑に関係しており，単純なグラフ構
造では表現が困難である．本研究では，知識ベース
からマルチモーダル知識ハイパーグラフを構築し，
ハイパーグラフニューラルネットワークで表現学習
を行い，その表現を言語モデルに統合する手法を提
案する．実験では，生物医学情報抽出ベンチマーク
においてマルチモーダル知識ハイパーグラフの有効
性を確認した．

1 はじめに
生物医学分野において，文献から構造化された知

識を獲得する情報抽出は，膨大な文献に含まれる情
報を整理するための重要な技術として長らく研究さ
れてきた．固有表現抽出（Named Entity Recognition;
NER）や関係抽出（Relation Extraction; RE）などの技
術を用いて自動的に抽出された遺伝子，タンパク
質，疾患，薬剤といったエンティティやその関係
は，知識ベースの構築や仮説生成の支援に役立つと
期待されている．
近年，事前学習済み言語モデルや大規模言語モデ

ルを用いた情報抽出が発展している．しかし，生物
医学分野の文書の解析には事前学習のテキストに
は含まれない外部の様々な分野知識が必要である．
例えば，生物医学分野では，同一のエンティティが
文献中で異なる表記で言及されることが多く（例：
「aspirin」「acetylsalicylic acid」），その正規化には標準
化のための知識ベースが必要となる．また，化学物
質の異性体のように，テキストのみでは区別が困難

図 1 既存手法と提案手法の比較．既存の知識拡張はテ
キスト化された情報のみを使用するが，提案手法はマル
チモーダル知識ハイパーグラフにより化学構造やタンパ
ク質情報を直接活用する．

な概念も存在し，化学構造などの情報が必要とな
る．さらに，希少疾患や新規化合物が記述された文
書は限られるため，外部知識による補完が重要で
ある．
言語モデルの推論における知識拡張手法として，
外部の知識ベースを推論時に参照する検索拡張手
法が提案されている．例えば，GraphRAG [1, 2]は知
識グラフにコミュニティ検出を行い，構造的な関
係性を活用して推論経路を言語モデルに提供する．
HyperGraphRAG [3]は，ハイパーグラフを用いて任
意個の要素間の関係を保持したまま情報を検索する
ことで，複雑な関係の理解を可能にする．
一方で，既存の検索拡張手法はテキスト情報を中
心としており，生物医学分野の外部知識に含まれる
マルチモーダル情報を十分に活用できていない．生
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物医学分野の外部知識には，テキスト記述に加え
て，化学構造式（SMILES）やタンパク質配列といっ
たマルチモーダル情報を含む知識が互いに関係して
いる．例えば，「薬剤 Aと薬剤 Bの併用が特定の遺
伝子型を持つ患者において副作用 Cを引き起こす」
といった関係では，こうしたマルチモーダル情報が
関係の理解に不可欠である．
本研究では，このような互いに複雑に関係したマ

ルチモーダルな外部知識の言語モデルでの活用を目
的に，マルチモーダル知識ハイパーグラフを用いた
情報抽出手法を提案する．マルチモーダル知識グラ
フを基盤としてハイパーグラフを構築し，任意個の
要素間のまとまりをハイパーエッジとして表現す
る．具体的には，ハイパーグラフニューラルネット
ワーク（HNNs）[4]で表現を学習し，言語モデルに
統合することで情報抽出を実現する．
本研究の貢献は以下の通りである．
• マルチモーダル属性を持つ知識グラフから，複
雑な関係を保持するハイパーグラフを構築する
手法を示した．

• ハイパーグラフニューラルネットワークと言語
モデルを統合するアーキテクチャを設計した．

• 生物医学情報抽出ベンチマークにおいて，提案
手法の有効性を検証した．

2 関連研究
2.1 外部知識を活用した情報抽出
生物医学 NERにおいて，外部知識を動的に活用

する手法が提案されている．kNN-NER [5]は類似事
例の検索により希少エンティティの認識を向上さ
せ，REAL [6]は LLMと生物医学オントロジーを組
み合わせた検索拡張を適用した．これらの手法はテ
キスト情報を外部知識としており，化学構造や配列
情報の活用には至っていない．

2.2 知識グラフと検索拡張手法
GraphRAG [1, 2] は，知識グラフにコミュニティ

検出を適用し，LLM で要約を生成することで，
大域的な推論を可能にした．HippoRAG [7, 8] は，
Personalized PageRankによりグラフ上の連想的探索
を行った．HyperGraphRAG [3]は，ハイパーグラフ
を用いて N項関係を保持したまま，生成タスクにお
ける文脈を提供する手法を提案した．これらの手法

においても，知識グラフに含まれる化学構造や配列
といったマルチモーダル情報は活用できていない．

2.3 マルチモーダル知識グラフ
PrimeKG [9] は，20 の知識ベースを統合した

129,375 ノード，400 万エッジの大規模知識グラ
フである．PrimeKG++[10]は，さらに，各ノードに
SMILES，アミノ酸配列，テキスト記述を付与し，各
モダリティデータに対し特化型エンコーダで処理し
て得た表現を用いた，グラフ対照学習により，テキ
ストに明示されていない暗黙的な関係を発見した．
マルチモーダル知識グラフの表現学習では，異

なるモダリティ間の融合が重要となる．NativE [11]
は，関係に応じてモダリティの重みを動的に調整す
る ReDAF（Relation-guided Dual Adaptive Fusion）[11]
を提案した．浅田ら [12]は薬物の分子構造情報と知
識グラフを DDI抽出に活用したが，グラフ内の高次
な関係は考慮していない．

2.4 ハイパーグラフ表現学習
ハイパーグラフは任意の数のノードを結ぶハイ
パーエッジを用いて複雑な高次関係を表現するデー
タ構造である．ハイパーグラフニューラルネット
ワーク（HNNs）は，ハイパーグラフ上でメッセー
ジパッシングを実現し，ノードとハイパーエッジの
表現を学習する．SE-HSSL [13]は，構造学習とハイ
パーグラフ自己教師あり学習を組み合わせ，グラフ
の構造的パターンを学習した．

3 提案手法
本研究では，PrimeKG++[10]を基盤としたマルチ
モーダル知識ハイパーグラフを構築し，事前に自己
教師あり学習による学習を行なった HNNsを通じて
得た表現を言語モデルに統合することでハイパーグ
ラフの知識を利用した推論を行う．

3.1 マルチモーダル知識ハイパーグラフ
の構築
本研究では，PrimeKG++[10]を基盤として，生物
学的な 𝑁 項関係を表現するマルチモーダル知識ハ
イパーグラフを構築する．PrimeKG++は 129,312個
のエンティティと約 810 万の二項関係から構成さ
れ，各エンティティには SMILES（化学構造），アミ
ノ酸配列，テキスト記述といったマルチモーダル属
性が付与されている．ハイパーエッジの生成は 2階
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図 2 提案手法の概要．知識グラフからマルチモーダル知識ハイパーグラフを構築し，入力テキストに対応するサブハイ
パーグラフを抽出する．HNNsによる事前学習で表現を学習し，ソフトプロンプトにより言語モデルに統合する．

層で行う．1階層目では，各エンティティとそれを
表すマルチモーダルなノード（化学構造ノード，配
列ノード）と結ぶ定義型ハイパーエッジを生成す
る．2 階層目では，二項関係を意味論的に統合し，
作用機序（薬剤-タンパク質-疾患），中心性ハブ（多
数の関係を持つ薬剤・疾患・曝露因子），生物学的パ
スウェイ，オントロジー階層，化学構造の類似性に
よるクラスタ，タンパク質相互作用の 6つのパター
ンでハイパーエッジを構築する．各モダリティは特
化型エンコーダで埋め込みを取得し，共通次元に射
影する（詳細は付録 A）．

3.2 ハイパーグラフ表現学習
各ノードのマルチモーダル属性（テキスト，化

学構造，配列）は，ReDAF [11] に基づく融合機構
により，関係タイプに応じて適応的に重み付けし，
統合する（詳細は付録 B）．融合後のノード表現に
対して，SE-HSSL [13] を基盤としたハイパーグラ
フニューラルネットワーク（HNNs）を適用する．
HNNsは 2段階のメッセージパッシングでノード表
現を学習する．まず，ハイパーエッジ内のノード表
現を生成し，次に各ノードが所属するハイパーエッ
ジの表現を統合してしてノード表現を更新する．
事前学習では，特徴ドロップと接続ドロップによ

るデータ拡張を行い，ノードレベルとグループレベ
ルの対照学習損失および，ノードとハイパーエッジ
間のメンバーシップを予測する MIL-NCE損失によ
り，高次構造を考慮した表現を獲得する（詳細は
付録 B）．

3.3 言語モデルへの統合
学習済みの HNNsを言語モデルに統合し，入力テ

キストに関連するサブハイパーグラフの知識を活用

した情報抽出を実現する．

3.3.1 パターンベースのサブハイパーグラフ抽出
入力テキストから軽量の NERモデル [14]でエン

ティティメンションを抽出し，SapBERT [15]により
ハイパーグラフのエンティティにリンクする．リン
クされたエンティティ 𝐸seed を起点として，関連す
るハイパーエッジを選択しサブハイパーグラフ 𝐻sub

を構築する．まず，𝐸seedに接続する全てのハイパー
エッジを候補として収集する．次に，各ハイパー
エッジにパターンタイプに応じた関連度スコアを付
与する（詳細は付録 A）．作用機序やパスウェイな
どの高次関係を優先し，エンティティ定義のような
単純な関係の優先度を下げることで，生物学的な関
係に関わる構造を優先的に抽出する．最後に，スコ
ア上位 𝑁 個のハイパーエッジを選択してサブハイ
パーグラフを構成する．

3.3.2 ソフトプロンプトによる知識注入
抽出したサブハイパーグラフを HNNsでエンコー
ドし，ノード表現とハイパーエッジ表現の両方を
プーリングしてグラフ埋め込み gを得る．

g =
1
2

(
1
|𝑉 |

∑
𝑣∈𝑉

h𝑣 +
1
|𝐸 |

∑
𝑒∈𝐸

h𝑒

)
(1)

この埋め込みを線形射影により言語モデルの埋め込
みの次元 𝑑 に変換し，𝐾 個のソフトプロンプトトー
クン P ∈ ℝ𝐾×𝑑 を生成する．

P = MLP(g), P ∈ ℝ𝐾×𝑑 (2)

生成されたソフトプロンプトを入力テキストの埋め
込みの先頭に結合し，言語モデルに入力する．

Hinput = [P; Etext] (3)
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表 1 BC5CDR NERタスクの結果
手法 P R F1 (%)
Base (ModernBERT) 86.96 86.96 86.87
+ Text Retrieval 86.58 88.11 87.34
+ Graph Text 87.78 87.64 87.71
+ HG Text 87.54 87.89 87.72
Proposed 87.32 88.33 87.82
Proposed + HG Text 88.06 87.24 87.65

表 2 BC5CDR REタスク（CID関係抽出）の結果
手法 P R F1 (%)
Base (ModernBERT) 68.85 68.99 68.92
+ Text Retrieval 70.12 70.12 68.85
+ Graph Text 68.35 69.81 69.07
+ HG Text 69.32 67.82 68.56
Proposed 73.91 70.71 72.28
Proposed + HG Text 71.21 70.65 70.93

これにより，グラフから抽出されたマルチモーダル
知識を言語モデルの文脈として機能させる．

4 実験
提案手法の有効性を検証するため，生物医学情

報抽出ベンチマーク BC5CDR [16] で評価を行う．
BC5CDRは化学物質と疾患の NERタスクおよび化
学物質誘発疾患（CID）の関係抽出タスクを含む．
言語モデルには ModernBERT base [17] を使用し，
Precision，Recall，F1 スコアで評価する．比較手法
として，ベースラインであるModernBERT単体に加
え，検索拡張手法として Qwen3-Embedding [18]によ
るテキスト検索（Text Retrieval），パターンベースの
K-hopグラフ検索（Graph Text），ハイパーグラフ検
索（HG Text）を用意した．これらはすべて取得し
たテキストをコンテキスト（詳細は付録 C）として
言語モデルに入力する．サブグラフ，およびサブハ
イパーグラフについては含まれるエンティティ名，
定義，関係をテキスト化して利用する．提案手法で
は，HNNsの出力をソフトプロンプトで統合する手
法（Proposed）と，さらに HG Text を追加する手法
（Proposed + HG Text）を評価する．
表 1 と表 2 に NER および RE タスクの結果を示

す．提案手法は両タスクにおいてベースラインを上
回り，特に REタスクにおいて改善が大きくなった．

4.1 アブレーション
提案手法の各コンポーネントの寄与を分析する．

表 3にハイパーグラフ事前学習とソフトプロンプト
統合による性能への影響を示す．ソフトプロンプト
有りの場合は 8トークン，ない場合は 1トークンに

表 3 アブレーション結果（BC5CDR, F1 (%)）
Pre-train Soft Prompt NER RE

✓ ✓ 87.82 72.28
✓ 87.16 70.18

✓ 87.69 71.59
87.10 70.82

射影して入力に結合する．
全コンポーネントを含む提案手法が最も高い性能
を示した．ソフトプロンプト統合は，複数トークン
の分散表現により線形射影よりも高い表現力が得ら
れたと考えられる．ハイパーグラフ事前学習の有無
については性能の向上が限定的であった．これは事
前学習がハイパーグラフ全体を扱うのに対して，情
報抽出タスクにおける入力がサブハイパーグラフで
あったことによる分布シフトが一因と考えられる．

4.2 解析
NER において，提案手法はベースラインに比べ

Recallを 1.15%ポイント改善した．ハイパーグラフ
の作用機序やパスウェイ情報により，ベースライン
では見逃されていたエンティティが認識されるよう
になったと考えられる．REでは，提案手法がベー
スラインを F1スコアで 3.36%ポイントの改善を示
した．この改善には，マルチモーダル知識の効果が
あると考えられる．光学異性体のようなテキストの
みでは区別できない化合物も，SMILES埋め込みに
より区別可能となる．一方，Proposed + HG Text の
性能低下は，テキスト情報の追加がノイズとなった
ことを示唆している．事例分析は付録 Dを参照．

5 おわりに
本研究では，マルチモーダル知識ハイパーグラフ
を用いた生物医学情報抽出手法を提案した．知識グ
ラフから高次関係をハイパーエッジとして表現し，
SMILES埋め込みやタンパク質配列埋め込みを統合
したハイパーグラフを構築した．HNNsによる表現
学習とソフトプロンプトを用いた言語モデルへの統
合により，BC5CDRベンチマークにおいて，NERで
0.95%ポイント，RE で 3.36%ポイントの F1 スコア
の改善を達成した．実験を通じて，テキストのみで
は区別困難な光学異性体において，マルチモーダル
埋め込みが有効に機能することが示唆された．一方
で，現在の手法はベースラインの知識抽出手法の性
能とハイパーグラフの検索性能に依存しており，こ
れらの改善が今後の課題である．
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A ハイパーグラフ統計
表 4に構築したハイパーグラフのハイパーエッジ

パターン別統計を示す．スコアはサブハイパーグラ
フ抽出時の優先度を表し，作用機序やパスウェイな
ど生物学的関係を含むパターンを高く設定してい
る．テキストには PubMedBERT[19]，SMILES には
MolFormer[20]，配列には ESM-2[21]を使用してエン
コードする．

B 表現学習の詳細
ReDAF [11] に基づく融合では，共通の隠れ次元

(実験では 𝑑 = 512）に射影した後の各モダリティ埋
め込み etext, emol, eseq を関係タイプ 𝑟 に応じて重み付
けする．

efused =
∑
𝑚∈M

𝛼𝑚 (𝑟) · e𝑚 (4)

ここで，𝛼𝑚 (𝑟) は関係タイプ 𝑟 に応じたモダリティ
𝑚の重みである．

SE-HSSL による自己教師あり学習では，ノー
ドレベル CCA 損失，グループレベル CCA 損失，
MIL-NCE損失を用いる．MIL-NCE損失は以下の式
で定義される．

LMIL = − log
∑
𝑒∈E+

𝑣
exp(z⊤𝑣 z𝑒/𝜏)∑

𝑒∈Eexp(z⊤𝑣 z𝑒/𝜏)
(5)

ここで，E+
𝑣 はノード 𝑣 が所属するハイパーエッジ

の集合である．

C 検索コンテキストの例
表 5 に各検索手法のコンテキストの例を示す．

Text Retrievalは入力テキストと意味的に類似したエ
ンティティ定義を取得する．Graph Retrievalはリン
クされたエンティティから k-hopの範囲内にあるト
リプレットを取得する．HG Retrievalはリンクされ
たエンティティを含むハイパーエッジをパターンの
優先度に基づいて取得する．

D 事例分析
表 6に HG Textと Proposedの事例比較を示す．事

例 1はマルチモーダル情報が有効な場合，事例 2は
検索失敗の場合である．事例 1では，HG Textは作
用機序を取得できるが，テキスト化された知識の
みを使用するため L-DOPA と D-DOPA を区別でき
ず失敗した．Proposedは SMILES埋め込みによりキ
ラリティ（@@）を直接利用し，光学異性体を区別

して成功した．事例 2 では，検索段階で入力中の
dermatitisではなく適応症（alcohol dependence）が優
先取得されたため，両手法とも失敗した．これは性
能が検索品質に依存することを示している．

表 4 ハイパーエッジパターン別統計
パターン 数 平均ノード スコア
作用機序 14,764 5.00 1.0
パスウェイ 1,625 51.59 0.8
薬剤ハブ 2,105 21.43 0.6
疾患ハブ 1,917 76.12 0.6
曝露ハブ 2,083 8.64 0.6
PPIコミュニティ 786 33.57 0.5
化学構造類似性 1,282 2.98 0.5
解剖学的階層 14,032 2.00 0.4
生物学的プロセス 13,630 4.88 0.4
疾患階層 5,669 6.68 0.4
表現型階層 5,041 4.72 0.4
分子機能階層 2,021 7.72 0.4
細胞構成要素 972 5.98 0.4
エンティティ定義 121,673 1.23 0.0
合計 187,600 6.49 –

表 5 検索コンテキストの比較
入力 Famotidine-associated delirium. A series of six

cases. Famotidine is a histamine H2-receptor
antagonist...

Text Famotidine: competitive H2 receptor antago-
nist. Cyclizine: H1 antagonist for vomiting.
Cyproheptadine: serotonin antagonist.

Graph Famotidine→HRH2, CYP1A2, SLC22A2,
SLC22A6, SLC22A8, SLC47A1.
Confusion→Delirium. (50 nodes, 48 edges)

HG [drug_hub] Famotidine→CYP1A2, HRH2,
SLC22A6... (6 proteins). [phenotype_hier]
Confusion→Delirium. (16 nodes, 4 hyper-
edges)

表 6 事例分析：HG Text vs Proposed
事例 1: マルチモーダル情報が有効
入力 Levodopa-induced dyskinesia among multieth-

nic Malaysians with Parkinson’s disease.
取得知識 [triad] Levodopa→DDC→Parkinson’s dis-

ease. [triad] Levodopa→DRD5→mental
disorder. [entity_def] SMILES:
N[C@@H](Cc1ccc(O)c(O)c1)C(O)=O

HG Text テキストのみでは L/D-DOPAを区別不可．
予測：×

Proposed SMILES埋め込みでキラリティ（@@）を
反映．予測：◦

事例 2: 検索失敗
入力 Phenytoin-induced dermatitis in epileptic pa-

tients.
取得知識 [triad] Phenytoin→COMT→alcohol depen-

dence. [triad] Phenytoin→CYP2D6→alcohol
dependence. [triad]
Phenytoin→CYP2E1→alcohol dependence.

HG Text dermatitis ではなく適応症が取得された．
予測：×

Proposed 同一サブ HG のため検索失敗の影響．予
測：×
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