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基盤モデルの科学研究へのインパクト

R. Bommasani et al., On the Opportunities and 
Risks of Foundation Models, arXiv:2108.07258

©2023 CRDS

仮説生成・探索

実験検証・分析

人間の認知能力を超えた大規模・網羅的な仮説探索

人間が探索
可能な範囲

仮説空間全体

人間の身体能力を超えたハイスループットな仮説検証

人間が検証
可能な範囲

仮説空間全体

基盤モデル

再学習（転移学習）により様々なタスクに適応

６つの能力

言語 画像 ロボ
ティクス

推論 インタラ
クション

哲学
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AI・ロボット駆動科学

戦略プロポーザル「人工知能と科学 〜AI・データ駆動科学による発見と理解〜」
CRDS-FY2021-SP-03 (2021)

仮説 予測

実験
結果

知識

仮説推論
（abduction）

演繹
(deduction)

検証実験

帰納
(induction)

研究開発課題（１）

大規模・網羅的な
仮説生成・探索

研究開発課題（２）

仮説評価・検証の
ハイスループット化

研究開発課題（３）

人間中心の
科学研究サイクル

統合

AI ロボット

既存
知識 データ

モデル

科学的発見・理解の加速

©2023 CRDS
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AI・ロボット駆動科学＋基盤モデル

仮説 予測

実験
結果

知識

仮説推論
（abduction）

演繹
(deduction)

検証実験

帰納
(induction)

既存
知識 データ

モデル

ロボティクス
• 物体認識
• 制御の最適化
• 実験計画

インタラクション
• Q&A
• 対話型UI
• 人間の指示の理解

言語・推論
• 仮説生成
• 表現学習
• 数値計算のサロゲート
• 既存知識との整合性検証
• 因果推論
• 文献からの知識抽出

仮説生成・探索 実験検証・分析

画像・データ
• マルチモーダル
• 表現学習哲学

• メタサイエンス
• 理解の理解

©2023 CRDS 戦略プロポーザル「人工知能と科学 〜AI・データ駆動科学による発見と理解〜」
CRDS-FY2021-SP-03 (2021)
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基盤モデルとは

大量・多様なデータで訓練され、様々なタスクに適応できる大規模深層学習モデル

R. Bommasani et al., On the Opportunities and 
Risks of Foundation Models, arXiv:2108.07258

事前学習
自己教師あり学習

（人手による正解ラ
ベル不要の学習）

適応
プロンプトエンジニアリング、再学
習、ファインチューニング、蒸留、
ヒューマンフィードバック など

©2023 CRDS
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基盤モデルの科学応用の３パターン

©2023 CRDS RLHF: Reinforcement Learning from Human Feedback

大量・多様
データ

基盤モデル
調整済み
モデル

事前学習 適応 特定の
科学タスク

プロンプトエンジニアリ
ング、外部ツール など

再学習、転移学習、
RLHF など

A そのまま利用する

B 分野に適応させる

C 独自モデルを開発する

基盤モデル応用開発(API利用)

分野固有基盤モデル開発・活用
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基盤モデルの科学応用パターンの比較

©2023 CRDS

A そのまま利用する B 分野に適応させる C 独自モデルを開発する

モデル
調整済みモデルをそのまま利用
（パラメータ固定）

モデルを修正（層の追加・削減、
再学習でパラメータを更新）

独自モデルをスクラッチから事
前学習し、再学習もする

適応策
プロンプトエンジニアリング、
外部ツール連携

再学習、転移学習、ファインチューニング、蒸留、RLHF など（基本
的には教師あり学習／強化学習）

データ 不要（学習しないので） 再学習用に必要 大量・多様なデータが必要

計算資源 ホストするには必要 再学習に必要。 事前学習には大規模に必要

訓練済み
基盤モデル

外部ツール

プロンプト

検索、記号処理、
四則演算 etc.

独自の調整済み
基盤モデル

ドメインのデータ
（ラベル付き） 再学習、転移学習

（パラメータ更新）

独自の
基盤モデル

科学的コーパス
（論文、知識ベースなど）
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タンパク質・材料設計の基本フレームワーク

©2023 CRDS

特徴抽出
（表現学習）

特徴
ベクトル

機能予測入力 機能値

アミノ酸
配列

タンパク質
言語モデル

特徴
ベクトル

タンパク質機能予測
（立体構造予測、構造機

能相関予測）

機能値

分子
分子

言語モデル
特徴

ベクトル

分子機能予測
（構造予測、合成経路、

構造機能相関予測）

機能値

設計＝逆問題
（順方向の予測モデルの逆写像により、所望の特性をもつ入力を予測する）

順問題

逆問題
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タンパク質LLMと立体構造予測

©2023 CRDS

X. Fang et al., HelixFold-Single: MSA-free Protein Structure 
Prediction by Using Protein Language Model as an Alternative, 
arXiv.2207.13921 (2023).

タンパク質言語モデル
内部表現
埋め込みベクトル、
アテンションマップ

構造予測モジュール
AlphaFold2にも用いられたEvoformerがよく使われる
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（参考）深層学習とタンパク質立体構造予測

©2023 CRDS

主な開発者 言語モデル 特徴

AlphaFold2 DeepMind （なし）
多重配列アライメント (MSA：似た配列の情報。共進化関係を推定可能)やテ
ンプレート構造（似た配列の既知の立体構造）などの特徴量を利用。

‘21 [1]

ColabFold
MPI, ソウル大、東大
など

（なし）
Google Colaboratory上で高速動作するAF2。MMSeqs2（ウェブ版）の転用
によりMSA取得時間を数分程度まで短縮。

‘22 [2]

RoseTTAFold
ワシントン大、ハー
バード大など

（なし）
3トラックのネットワークを使用して「1D配列レベル、2D距離マップレベル、
3D配位レベルの情報が次々と変換され組み入れられる

‘21 [3]

OmegaFold Helixon （なし）
MSAを用いず高速計算が可能。精度はRoseTTAFoldを上回り、AF2と同程度。
オーファンタンパク質やMSAがノイジーな抗体も予測。

‘22 [4]

RGN2
ハーバード大、コロン
ビア大など

Amino BERT
MSAを用意できないタンパク質 (unalgined protein）のアミノ酸配列に潜在
している構造情報を学習。平均精度はAF2に劣るが最大で6桁程度高速化。

‘22 [5]

HelixFold Baidu DeBERTa
タンパク質言語モデルの出力ベクトル、アテンションマップを構造予測モ
ジュール（Evoformerベース）に入力。MSA不要のため高速。

‘23 [6]

ESMFold Meta AI ESM2
タンパク質言語モデルの出力ベクトル、アテンションマップを構造予測モ
ジュール（Evoformerベース）に入力。MSA不要のため高速。

‘23 [7]

EMBER3D
ミュンヘン工科大 な
ど

ProtT5
タンパク質言語モデルの出力ベクトル、アテンションマップを構造予測モ
ジュール（RoseTTAFoldベース）に入力。MSA不要のため高速。

‘22 [8]

[1] J. Jumper et al., Highly accurate protein structure prediction with AlphaFold, Nature 596, 583-589 (2021).
[2] M. Mirdita et al., ColabFold: making protein folding accessible to all, Nature Methods 19, 679–682 (2022).
[3] M. Beak et al., Accurate prediction of protein structures and interactions using a three-track neural network, Science 373, 6557, 871-876 (2021).
[4] R. Wu et al., High-resolution de novo structure prediction from primary sequence, bioRxiv https://doi.org/10.1101/2022.07.21.500999 (2022).
[5] R. Chowdhury et al., Single-sequence protein structure prediction using a language model and deep learning, Nature Biotechnology 40, 1617–1623 (2022).
[6] X. Fang et al., HelixFold-Single: MSA-free Protein Structure Prediction by Using Protein Language Model as an Alternative, arXiv.2207.13921 (2023).
[7] Z. Lin et al., Evolutionary-scale prediction of atomic-level protein structure with a language model, Science 379, 6637, 1123-1130 (2023).
[8] K. Weissenow et al., Ultra-fast protein structure prediction to capture effects of sequence variation in mutation movies, bioRxiv

https://doi.org/10.1101/2022.11.14.516473 (2022).
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（参考）タンパク質構造予測モデルのベンチマーク

©2023 CRDS

K. Weissenow et al., Ultra-fast protein structure prediction to 
capture effects of sequence variation in mutation movies, 
bioRxiv https://doi.org/10.1101/2022.11.14.516473 (2022).

実行時間 予測精度（local Distance Difference Test）

※AF2 single : MSAを使わないAF2
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分子LLMとマテリアルズ・インフォマティクス

J. Ross et al., Large-scale chemical language representations capture molecular 
structure and properties, Nature Machine Intelligence 4, 1256–1264 (2022).

分子言語モデル
SMILESによる自己教師あり学習
（マスク言語モデル）

物性予測タスク
シミュレーションデータなどでファイン
チューニング（教師あり学習）

©2023 CRDS

内部表現
埋め込みベクトル、
アテンションマップ

タンパク質構造予測の場合とは異なり、分子言語モデルを転移学習
（ファインチューニング）により物性予測タスクに適応させている
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（参考）LLMの材料科学・化学への応用ハッカソン

K. M. Jablonka et al., 14 Examples of 
How LLMs Can Transform Materials 
Science and Chemistry: A Reflection 
on a Large Language Model 
Hackathon, arXiv:2306.06283 
(2023).

LLMの材料科学・化学応用に関するハッカソンイベント（2023年3月実施）の成果物
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タンパク質LLM・分子LLM

大規模言語モデル（LLM） タンパク質LLM 分子LLM

自然言語タスク

単語

文章

意味

言語学

アミノ酸

タンパク質

構造・機能

分子生物学

生命科学タスク

元素・結合

分子

構造・機能

化学

化学・材料タスク

アミノ酸配列で書かれた文章＝タンパク質、元素の配列で書かれた文章＝分子

©2023 CRDS
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トランスフォーマーはなぜうまく働く？

©2023 CRDS

ネットワーク 要素間の
距離

考慮できる
距離

重みづけ 内容

畳み込みニュー
ラルネット
（CNN）

局所的 固定 固定
フィルタにより固定幅ウィンドウ内の配列をスキャンして特
徴抽出。ウィンドウ外にある離れた要素の情報は利用できな
い。

再帰型ニューラ
ルネット
（RNN）

局所的 可変
固定
（遠くほど考
慮しない）

どのくらい離れた要素までを考慮するかをデータから学習す
る。しかし、遠くにある要素からの影響は弱くなるので、配
列上で遠くにある要素間の関係の予測は苦手。また、当該要
素よりも前の情報を使う。

トランスフォー
マー

配列全体 可変

可変
（考慮の程度
をデータから
学習

配列中のすべての要素の情報を利用して特徴ベクトルを計算
する。どの要素の情報をどの程度考慮するかについてもデー
タから学習する（アテンション機構）。

配列上で遠い距離にある要素間の情報を利用して特徴抽出（表現学習）できる。
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タンパク質LLM・分子LLMのアテンション機構

©2023 CRDS

D. S. Marks et al., Protein 3D Structure Computed from Evolutionary 
Sequence Variation, PLoS ONE 6(12): e28766 (2011).

J. Ross et al., Large-scale chemical language representations 
capture molecular structure and properties, Nature Machine 
Intelligence 4, 1256–1264 (2022).

タンパク質の立体構造予測
配列上で遠く離れたアミノ酸残基の間の空間的コ
ンタクトの情報が重要（AF2ではMSAを使っていた）。

分子の物性予測
SMILES配列上で必ずしも隣接していない離れた
元素の空間的な位置関係が物性に寄与。
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（参考）時系列トランスフォーマー

Q. Wen et al., Transformers in Time Series: A Survey, arXiv:2202.07125 (2022).

時系列予測
LogTrans [Li et al., 2019] 
Informer [Zhou et al., 2021]
AST [Wu et al., 2020]
Autoformer [Wu et al., 2021]
FEDformer [Zhou et al., 2022]
TFT [Lim et al., 2021]
SSDNet [Lin et al., 2021]
ProTran [Tang and Matteson, 2021]
Pyraformer [Liu et al., 2022]
Aliformer [Qi et al., 2021]

時空間予測
Traffic Transformer [Cai et al., 2020]
Spatialtemporal Transformer [Xu et al., 2020]
Spatialtemporal Graph Transformer [Yu et al., 2020]

イベント予測
Self-attentive Hawkes process (SAHP) [Zhang et al., 2020] 
Transformer Hawkes process (THP) [Zuo et al., 2020] 
attentive neural Datalog through time (A-NDTT) [Mei et al., 2022] 

異状検知
TranAD [Tuli et al., 2022]
MT-RVAE [Wang et al., 2022]
TransAnomaly [Zhang et al., 2021] 
GTA[Chen et al., 2021]
AnomalyTrans [Xu et al., 2022] 

©2023 CRDS
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（参考）気象・気候モデリング

T. Nguyen et al., ClimaX: A foundation model for 
weather and climate, arXiv:2301.10343 (2023).

• CMIP6由来の気候データセットで事前学習
• ファインチューニングにより、事前学習では扱われ

なかった大気変数や時空間スケールを含む様々な予
測タスクに対処可能

• 既存のデータ駆動型ベースラインと比べてClimaX
は汎用性があり、低解像度（かつ少ない計算資源）
で事前学習されている場合でも、天気予報や気候予
測のベンチマークで優れたパフォーマンスを発揮。

ClimaX (Microsoft Research)
気候データセットで訓練されたトランスフォーマーアーキテクチャの深層学習モデル

事前学習

ファインチューニング（北米の地域予想用）

©2023 CRDS
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Scale is all you need?

タンパク質言語モデル「ESM2」の創発性
• モデルのサイズが15Bでperplexityが改善すると

立体構造予測精度も顕著に改善
• タンパク質言語モデルの大規模化は自然言語処

理と同様にメリットがある（と期待される）

パワーゲーム化
• Meta、 Salesforce、Baidu、Helixon（スタート

アップ）に加えてNVIDIAも参戦。オープンデータ
によるタンパク質LLM構築は計算資源の勝負に。

• 実務上LLMの推論（生成）は軽いほうがよいので、
パラメータ効率の良いモデルの開発も重要。

eg.) ESM2-15Bの学習済みモデルファイルサイズは30GB以上。

山口 秀輝、齋藤 裕「タンパク質の言語モデル」,JSBi Bioinformatics 
Review, 4(1), 52-67 (2023).

Z. Lin et al., Evolutionary-scale prediction of atomic-level protein 
structure with a language model, Science 379, 6637, 1123-1130 (2023).

©2023 CRDS
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今後の展望

基盤モデルは深層学習（第3世代AI）の問題点を全て抱えたまま

計算資源 学習に大量の教師データや計算資源が必要
論理推論 パターン処理は強いが、意味理解・説明等の高次処理はできていない
実世界操作 学習範囲外の状況に弱く、実世界状況への臨機応変な対応ができない

基盤モデル 二重過程モデル 発達・創発モデル

中心的アイデア
深層ニューラネットの大
規模学習

即応的システム1と熟考
的システム2で構成

外部との相互作用におけ
る予測誤差最小化

関連研究分野
ニューラルネット、機械
学習、計算機科学

心理学、行動経済学、脳
科学

認知発達・記号創発ロボ
ティクス

人に
あてはめると

人が一生かかっ
ても読めない
量の情報を学習

大人の
思考・意思
決定パターン

乳児・幼児の
発達・成長過程

次世代AIモデル研究
人間知能の理解からの示唆と基盤モデルのメカニズム理解の相乗効果・融合を推進

©2023 CRDS
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次世代AI研究とAI・ロボット駆動科学

AI・ロボット駆動科学を実証フィールドとして次世代AI研究を加速！

① 論理推論 ② 実世界操作

③ AI・ロボット
駆動科学の科学

©2023 CRDS
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研究者中心のワークフロー進化

* Hope, T., Downey, D., Etzioni, O., Weld, D. S., & Horvitz, E. (2023). A Computational Inflection for Scientific 
Discovery. https://arxiv.org/pdf/2205.02007.pdf

近年登場している研究支援ツールの例（一部はGPT-4を搭載）
• Jenni Al 論文などのライティング支援ツール。剽窃チェッカーつき。
• Humata AI チャット型オンラインAIサービス。文章要約、質問回答などが可能。
• Consensus 質問に対して論文検索を元に科学的コンセンサスの強さとともに回答を表示。
• Scite.ai 引用分析プラットフォーム。研究論文の検索を行える機能を実装。
• Elicit.org 質問に対して関連論文と要約を出力する論文検索サービス。
• Research Rabbit 関心のある論文のコレクションに基づく文献検索、出版アラート機能など。
• Semantic Scholar 論文検索サービス。Allen Institute for AIが開発。
• Connected Papers 論文検索アプリケーション。関係性がある論文をグラフ表示。

• 研究生産性向上に資するグッドプラクティスの探索・共有が重要に。
• 知識工学、情報学などの分野からのツール開発も研究課題に。

情報過多に直面する研究者を支援する（LLMなどを用いた）AIツールが登場。

AI

研究ワークフローの全段階で
研究者は情報過多に直面

• 例：arXivには毎月1.5万件の論文が掲載
• 研究者の認知的限界がボトルネックに。

AIによる情報検索などの支援が
ますます必要に

• アレンAI研究所は人間中心（human centric）な研究
タスクの機械支援を研究*。研究者が行うタスクに応
じた知識検索（獲得）に関するシステムを開発。

仮説 予測

実験
結果

知識

仮説推論
（abduction）

演繹
(deduction)

検証実験

帰納
(induction)

研究者

テーマ探索

問いの設定

文献検索

研究発表

他の研究者とのコ
ミュニケーション

実験計画

研究者中心の科学サイクル

©2023 CRDS

https://arxiv.org/pdf/2205.02007.pdf
https://jenni.ai/
https://www.humata.ai/
https://consensus.app/
https://scite.ai/
https://elicit.org/
https://www.researchrabbit.ai/
https://www.semanticscholar.org/
https://www.connectedpapers.com/
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仮説 予測

実験
結果

知識

仮説推論
（abduction）

演繹
(deduction)

検証実
験

帰納
(induction)

科学の社会的プロセスへのAIの浸透

研究の評価やファンディングなど、社会的プロセスとしての“広義の科学”にもAIが浸透。

評価・ファンディング・政策
• 研究評価へのAI活用
• グラント審査でのAI活用
• STI政策立案での活用

研究インテグリティ
• 再現性・再生可能性の向上

論文生産・出版
• 論文執筆へのLLM活用
• レビュープロセスへのAI導入

情報・知識流通
• 文献からの発見（LBD)
• ビブリオメトリクスの高度化

オープンサイエンス
• シティズンサイエンスの高度化
• データ共有の作業効率化

科学コミュニケーション
• 例：ファクトチェックの自動化
• 平易な記事の自動生成

• 研究不正の高度化
• デュアルユース
• AIを活用した「浅い研究」の増加
• 研究者の格差の強化？
• 特定の言語・文化へのバイアス強化？
• ツール導入による人手作業の増加

• …科学観の変容
• 科学的「理解」の再定義
• 「科学の科学」

• よりよいAIの活用と懸念への対応をめぐり、世界中で議論と
技術開発が進展。

• STI政策、科学哲学、科学計量学、学術情報関連分野など「メ
タサイエンス※2」の観点からの研究・実践も必要に。

※1 ここでは生成系に限らないAI活用の可能性の例を挙げた。項目の拾い出しにおいては以下
などを参考にした。OECD workshop on AI and the productivity of science (2021) ;

Johanna Okerlund et al. “What’s in the Chatterbox? Large Language Models, Why They 
Matter, and What We Should Do About Them”(2022)

社会
資金提供者・行政・

科学のインパクトの被益者
としての市民

（狭義の）

科学

広義の科学におけるAI活用の可能性（例）※1 期待と懸念

• 再現性・再生可能性の向上
• 論文執筆の効率化
• 科学における言語の壁の解消
• レビュープロセスへのAI導入による効率化
• シティズンサイエンスの高度化
• 「科学の科学」の高度化
• …A

Ａ
Ｉ
へ
の
期
待

懸 

念

※2 メタサイエンスとは、科学のあり方自体を対象とする研究とその知見に基づく実践。
参考：調査報告書「拡張する研究開発エコシステム」https://www.jst.go.jp/crds/report/CRDS-FY2022-RR-
03.html

※AI全般がもたらすメリットとして
指摘されているもの

※とくに生成ＡＩに関し
て懸念されている事柄

©2023 CRDS

https://oecd.ai/en/wonk/ai-future-of-science
https://stpp.fordschool.umich.edu/research/research-report/whats-in-the-chatterbox
https://stpp.fordschool.umich.edu/research/research-report/whats-in-the-chatterbox
https://www.jst.go.jp/crds/report/CRDS-FY2022-RR-03.html
https://www.jst.go.jp/crds/report/CRDS-FY2022-RR-03.html
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日本の強みと研究開発戦略（のヒント）

科学基盤モデルの開発

• スクラッチからの事前学習は計算資源必要（世界共通の課題）

→ 国際協力・ビッグサイエンス化を検討。富岳やABCIなどHPCIの積極活用。

• オープンソースモデルの再学習（転移学習、ファインチューニング、蒸留、など）

→ 理研、NIMS、NIIなどにある良質のデータ、マルチモーダルデータを活用。

基盤モデルとAI・ロボット駆動科学

• AIロボット駆動科学は基盤モデル・次世代AIモデル開発のよい実証フィールド

→ JST未来、Moonshotなどでの先駆的な取り組みを活かす

• 「論理推論」「実世界操作」のできる次世代AIモデル開発に早期着手

→ 物理、化学、生物など研究者のドメイン知識の活用、ロボット研究の蓄積も活かす

©2023 CRDS
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参考資料

©2023 CRDS
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基盤モデル・生成AIの研究開発課題の全体観

©2023 CRDS

次世代AIモデル研究
⚫ 基盤モデル高効率化、生成AI高性能化
⚫ 基盤モデルのメカニズム解明
⚫ 人間知能の理解に基づくモデルの探求、

基盤モデルとの融合
⚫ 新モデル向けコンピューティング 他

基盤モデル構築技術
⚫ 大規模深層学習モデル(トランスフォー

マー、マルチモーダル)の実装
⚫ 学習データの収集・選別・整備
⚫ 大規模計算環境構築
⚫ 高速化アルゴリズム、デバイス 他

基盤モデル運用技術
⚫ 継続運用可能なビジネスモデル(ビジネ

ス用途、研究用途)、エコシステム
⚫ データ追加・更新プロセス
⚫ トラストを確保した運営体制 他

基盤モデル周辺拡張技術
⚫ 基盤モデルが不得手な機能を扱う外部処

理連携(最新情報検索、数式処理、物理
シミュレーション、論理推論等)

⚫ 問題解決ワークフロー設計の自動化
⚫ プロンプトやワークフローの最適化 他

AIアライメント研究
⚫ 基盤モデル自体の倫理性確保(RLHF等)
⚫ 生成AI応用システムの品質管理(プロン

プト型開発法のソフトウェア工学等)
⚫ 人間・AI共生社会のリスク低減(エー

ジェント設計論、トラスト形成等) 他

利活用時の問題対処
⚫ 生成AIの出力か否かの判定技術(フェイ

ク検出技術、電子透かし技術を含む)
⚫ 入出力データの著作権・肖像権関連問題

への対処 他

基盤モデル応用開発(API利用)
⚫ チャットボット、仮想アシスタント、問

い合わせ自動応答、質問応答
⚫ コンテンツ生成(文章、画像、映像)
⚫ 翻訳、要約、ライティング支援
⚫ 企画支援、発想支援 他

分野固有基盤モデル開発・活用
⚫ プログラミング向け基盤モデル
⚫ 個別企業業務向け基盤モデル
⚫ 法業務向け基盤モデル
⚫ 医療・ヘルスケア向け基盤モデル
⚫ 教育向け基盤モデル

応
用
個
別

共
通
基
盤

学術実務

⚫ 科学研究向け基盤モデル 他
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基盤モデル

R. Bommasani et al., On the Opportunities and Risks of Foundation 
Models, arXiv:2108.07258 (2021).

©2023 CRDS

基盤モデルをひとつ用意して再学習（転移学習）で様々なタスクに適応させる

深層学習
特徴量の創発

アーキテクチャの均一化

基盤モデル
機能の創発

モデルの均一化

機械学習
タスクの実行方法の創発

学習アルゴリズムの均一化
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いろいろなPEFT手法（PEFT: Parameter-Efficient Fine Tuning）

トークンを追加 モジュールを追加 低ランク行列を追加

学習対象
仮想トークン
（ベクトル埋め込み、prefix）

Adapterモジュール 低ランク行列

パラメー
タ更新

なし（元の事前学習済みモデル
のパラメータは固定）

Adapterのパラメータを更新
（元の事前学習済みモデルのパ
ラメータは固定）

低ランク行列を更新（その上で
元のモデルの重みを加算しパラ
メータを更新）

モデル 変更なし 変更なし 重みをマージ

手法
・Prefix Tuning
・P Tuning
・Prompt Tuning

・Adapter
・LoRA
・Ada LoRA

株式会社ブレインパッド公式ブログ「LLMを効率的に再学習する
手法(PEFT)を解説」を参考にCRDS作成
https://blog.brainpad.co.jp/entry/2023/05/22/153000

©2023 CRDS
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パラメータ効率のいいタンパク質LLM

CaLM（Codon adaptation Language Model）
C. Outeiral and C. M. Deane, Codon language embeddings provide strong signals for protein engineering, bioRxiv 2022.12.15.519894 

European Nucleotide Archiveから取得した約900万の cDNA配列を用いて学習

• 従来のタンパク質LMのようにアミノ酸を主たる語彙とせず、64種のコドンを語彙にするアプローチコドンの冗

長性を活用して情報抽出ができるかを種々のタスクで検証

• CaLMのパラメータ数は約8600万（ESM2-15BやProtT5等と比較して数十から数百倍少ない）

• 学習データも桁違いに小さいにも関わらず、配列の種推定や熱耐性予測タスクにおいて顕著に高い精度を達成

Ankh
A. Elnaggar, et al., Ankh ☥: Optimized Protein Language Model Unlocks General-Purpose Modelling, bioRxiv 2023.01.16.52426

• マスク言語モデルでのテクニック（マスク確率・範囲、潜在次元やアテンションヘッド数などのモデルアーキ

テクチャ、位置エンコーディング手法など）をタンパク質LMに対し最適化

• ESM2-15Bの3％〜10％程度のパラメータしか持たないが、複数のタスクで最良性能を発揮

ProteinBERT
N. Brandes et al., ProteinBERT: a universal deep-learning model of protein sequence and function, Bioinformatics 38, 8, 2102–2110 (2022).

• 配列に付随するGene Ontologyタグを同時にエンコードしTAPE Transformer等と同程度の性能を達成。

• Transformerは配列長の2乗のオーダーの計算量なのでCNNベースタンパク質LMは実務的利点が大きい。

• 配列以外のデータを積極的に取り入れマルチモーダルアプローチの優位性を検証

©2023 CRDS
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BioNeMo (NVIDIA)

LLMを生命科学のデータセットに適用し、候補物質のスクリーニングやタンパク質間の相互作
用予測などに利用。以下のモデルによる推論がクラウドAPIアクセス可能。
• ESM-1：タンパク質の機能予測、アミノ酸配列生成
• OpenFold：タンパク質モデリング
• MegaMolBART：反応予測、分子最適化、de novo合成
• ProT5：アミノ酸配列生成（タンパク質LLM）

https://blogs.nvidia.co.jp/2022/09/26/bionemo-large-
language-models-drug-discovery/

©2023 CRDS
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ProtGPT2

大規模言語モデルにより新規タンパク質配列を生成。
類似性ネットワーク解析から未開拓のタンパク質空
間をサンプリングしていることが示唆されている。

• 訓練用のデータセットは注釈なしの44.9百万個の配列
からなるUniRef50（UR50）と呼ばれるUniProtのクラ
スタリングで構成されている。

• このデータセットは、実験的方法や同族モデリングを
介して構造がアクセスできないタンパク質空間の領域
である「ダークプロテオーム」を含む、タンパク質空
間全体をカバーしているとされる。

• 訓練用に44.9百万個のシーケンスが使われ、その他の
4.9百万個が評価用に使われた。

N. Ferruz et al., ProtGPT2 is a deep unsupervised language model 
for protein design, Nature Communications 13, 4348 (2022).

©2023 CRDS
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Galactica （Meta AI）

論文や知識ベースなどの科学的コーパスを学習した大規模言語モデル。文献調査などへの利用
が期待されていたが、ハルシネーションや人種差別的な表現の問題のため公開２日で停止。

R. Taylor et al., Galactica: A Large Language Model for Science, 
arXiv:2211.09085 (2022).

• 知識問題：LaTex方程式の問題でGPT-3に勝利
（68.2 vs 49.0％）

• 数学の問題：mathematical MMLUでChinchilla
に勝利（41.3 vs 35.7％）、MATHでPaLM 
540Bに勝利（20.4 vs 8.8％）

• ダウンストリームNLPタスク：PubMedQAと
MedMCQA devでも優れた成績を収めた。

• NLPベンチマーク：一般的なコーパスで訓練さ
れていないのにBIG-benchタスクでBLOOMと
OPT-175Bを上回った。

参考資料

論文

知識ベース

©2023 CRDS
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PMC-LLaMA

約480万のバイオメディカル分野の論文で
オープンソースの大規模言語モデルLLaMAを
ファインチューニング。

• S2ORC データセットから約8110万件の英語
論文を取得し、PubMed Central (PMC)-idで
フィルタリングした約480万件を学習に利用。

• PubMedQA、MedMCQA、USMLEなどの3つ
のバイオメディカルQAベンチマークで高い性
能を発揮。

• 医療対話や診療などのさまざまなヘルスケアサ
ブタスクに特化した基盤LLMだと示唆される。

©2023 CRDS C. Wu et al., PMC-LLaMA: Further Finetuning LLaMA on Medical 
Papers, arXiv:2304.14454 (2023).
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MoLFormer

1.1億個の分子データで訓練された大規模なトランスフォーマーモデル

• 訓練データセットはPubChem（1.1億）とZINC（10億）を利用
（SMILES表記のシーケンス）。

• 10種類のベンチマークのいくつかの下流タスクで教師ありグラフNN
や言語モデルなどよりも優れた性能を発揮。

• 分子LLM（＝SMILESを学習したLLM）は分子の構造情報を学習でき、
量子化学的性質を含む様々な分子特性を予測するのに十分な化学的・
構造的情報を把握できることが示唆された。

©2023 CRDS

J. Ross et al., Large-scale chemical language representations 
capture molecular structure and properties, Nature Machine 
Intelligence 4, 1256–1264 (2022).
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Generalist Medical AI

M. Moor et al., Foundation models for generalist medical artificial 
intelligence, Nature 616, 259–265 (2023).

©2023 CRDS
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GPTのファインチューニング

T. Xie et al., Large Language Models as Master Key: Unlocking the 
Secrets of Materials Science with GPT, arXiv:2304.02213 (2023).

• ペロブスカイト太陽電池FAIR（Findable、Accessible、Interoperable、Reusable）データセット。
• 材料科学NLPタスクである構造化情報推論（SII）に適用。SIIには、名前付きエンティティ認識

（NER）、エンティティ解決（ER）、関係抽出（RE）、情報推論（II）などのタスクが含まれる。
• GPT-3をファインチューニングし、91.8％のF1スコアを達成。
• LLMを使用して太陽電池の電気的性能を予測し、ターゲットパラメータを持つ材料・デバイスを設計

する実験も行われた。

GPT-3をファインチューニングして構造化情報推論タスク（材料科学NLP）に適用。

©2023 CRDS
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MatSciBERT

T. Gupta et al., MatSciBERT: A materials domain language 
model for text mining and information extraction, npj
Computational Materials 8, 102 (2022).

• 名前エンティティ認識、関係分類、および抽象分
類の3つのダウンストリームタスクで性能を発揮。

• MatSciBERTの事前学習済みウェイトは公開され
ており、材料発見やテキストからの情報抽出など
の加速のために使用可能。

材料科学論文コーパスで訓練された材料科学に特化された言語モデル

©2023 CRDS
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ClimateBERT

気候関連のテキストで事前学習したトランスフォーマベースの言語モデル

N. Webersinke et al., ClimateBert: A Pretrained Language 
Model for Climate-Related Text, arXiv:2110.12010 (2021).

• 気候関連のテキストには一般的な言語モデルでは正確に表現できない部分が含まれている。
• ニュース記事や論文などのさまざまなソースからクロールされた気候関連のテキスト

（200万段落）で事前学習。
• マスクされた単語の復元タスクで既存モデルを48％改善。
• さまざまな気候関連のダウンストリームタスク（テキスト分類、感情分析、ファクト

チェックなど）におけるエラー率を3.57％から35.71％低下させた。

©2023 CRDS
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外部リソースの利用

複数のソースにアクセスするエージェントとして機能する大規模言語モデル

M. Kraus et al., Enhancing Large Language Models with 
Climate Resources, arXiv:2304.00116 (2023).

• 気候・気象分野では正確さや精度が重要だが、LLMは不正確な内容を生成しやすく、また最近の情報
に欠けることも多い。

• より信頼性の高い情報を提供するために、複数のソースにアクセスするエージェントとして機能する
LLMを構築。

• ClimateWatchからデータを取得し、Google検索を活用するエージェントのプロトタイプを提案。

©2023 CRDS
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Deep Generative Models of Rainfall (DGMR) DeepMind

• データセットとトレーニング済みモデルが
DeepMindにより公開（オープンソース）。

• 58人の専門気象学者が、他の既存の方法との比
較で実施した評価で、DGMRはテストケースの
89％で精度と有用性で1位にランクインした。

S.Ravuri et al., Skilful precipitation nowcasting using deep 
generative models of radar, Nature 597, 672–677 (2021)

短期の降水量予測用のAIシステム

©2023 CRDS
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ChatGPTが書いた論文の抄録

C.A. Gao et al., Comparing scientific abstracts generated by ChatGPT
to real abstracts with detectors and blinded human reviewers, npj
Digital Medicine 6, 75 (2023)

人間のレビュワーに区別が難しい抄録も生成される

• ChatGPTが医学分野の論文の抄録を生成できるかどう
かを調べた論文。

• 5つの高インパクトファクター雑誌から集めた50の抄
録の論文タイトルを入力しChatGPTで抄録を生成。

• AI出力検出器、盗作検出器、人間のレビュアーでその
抄録がオリジナルか生成されたものかを判断。

• AI出力検出器はChatGPTが生成した抄録のほとんどを
正しく検出できた（AI出力検出器のAUROCは0.94）。

• 盗作検出器はChatGPTが生成した抄録にも非常に高い
オリジナリティスコアを与えた（例えば、ChatGPTが
生成した抄録はオリジナル抄録と同じ患者コホートサ
イズであっても数字は捏造されていた）。

• 人間のレビュワーはChatGPTに生成された抄録の68％
を正しく識別したが、14％のオリジナル抄録を誤って
ChatGPTが生成したものとして識別。

ChatGPT生成なのに
人間がオリジナルと誤認識

オリジナルなのに
ChatGPT生成と誤認識

（プロンプト）

Please write a scientific 
abstract for the article 
[title] in the style of 
[journal] at [link]’.

ChatGPT

※この[title]は実在

AI-generated
抄録

Original
抄録

©2023 CRDS
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ChatGPTが共著者として含まれた論文

US Medical Licensing Exam (USMLE)という米国の医師免許試験をChatGPTで解く

T. H. Kung et al., Performance of ChatGPT on USMLE: Potential for 
AI-assisted medical education using large language models, PLOS 
Digit Health 2(2): e0000198 (2023).

• USMLEは医師の知識基盤のすべてを
カバーする人間向けの試験。複雑な
臨床データをもとに答える記述式の
問題も含まれている。

• 公開されている376問の試験問題か
ら305問を選んでChatGPTに解かせ
た。回答を2人の医師が採点。

• ChatGPTは94.6%の一致率で問題内
容に沿った解答を出力、全項目の
50％以上の正答率だった。そのうち
のほとんどが正答率60％を超えてお
り、USMLEの合格基準が正答率約
60％程度であることから、ChatGPT
はギリギリ合格圏内とされた。

（プレプリント）
共著者にChatGPT !?

https://www.medrxiv.org/content/1
0.1101/2022.12.19.22283643v2

共著者にChatGPTは
含まれていない
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GPT-3にGPT-3自身について書かせた論文

GPT-3を使ってGPT-3に関する論文を２時間で完成させた

Can GPT-3 write an academic paper on itself, with minimal human input?
https://hal.science/hal-03701250

• スウェーデンのある研究者がGPT-3に自分自身
について論文を書くよう命令した。

• プロンプトには「GPT-3について５００単語で
論文を書き、参考文献を文中に加え」などのほ
か、細かなパラメータの工夫がされている。

• 論文を投稿中（投稿先は非公開）。投稿では著
者の氏名や住所の入力、著者全員の同意をとる
などの手続きが大変だったという＊

プロンプトの例

＊著者の１人（Almira Osmanovic Thunström 氏）が
Scientific Americanでこの件について記事を書いている
https://www.scientificamerican.com/article/we-asked-
gpt-3-to-write-an-academic-paper-about-itself-mdash-
then-we-tried-to-get-it-published/
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Science誌はAIを著者として認めず

文章生成AIを著者として認めないとライセンスと編集方針が改定された

ChatGPT is fun, but not an author | Science
https://doi.org/10.1126/science.adg7879

• ChatGPT(またはその他のAIツール)によって
生成されたテキストの論文への使用は不可。

• AIツールによる図・画像、グラフィックスの
生成も不可。

• Scienceに論文を投稿するにあたり著者は
「この論文はオリジナルである」というライ
センスに署名するが、ChatGPTで作られた文
章が「オリジナル」とは受け入れられないと
いうのが論拠。

• 論文の内容に対する著者の説明責任という観
点でもAIが出力したテキストの使用は認めら
れない。

• ソープ編集長は、この方針への違反は、画像
加工や先行研究盗用のような不正行為と変わ
らないと指摘。
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Natureでの議論

ChatGPTなどのAIが論文著者にクレジットされているケースが少なくとも４件は確認されている。
ChatGPT listed as author on research papers: many scientists disapprove
https://www.nature.com/articles/d41586-023-00107-z

研究アシスタントとしてAIを使う上での注意点やルールについて議論。
Tools such as ChatGPT threaten transparent science; here are our ground rules for their use
https://www.nature.com/articles/d41586-023-00191-1

ChatGPTが書いた論文抄録がレビュワーを欺くことができるという結果についてのニュース
Abstracts written by ChatGPT fool scientists
https://www.nature.com/articles/d41586-023-00056-7

GPT-4の登場に対する研究者の反応（割とネガティブな反応）
GPT-4 is here: what scientists think
https://www.nature.com/articles/d41586-023-00816-5
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LLM時代の科学「未解決問題」

A. Birhane et al., Science in the age of large language models, 
Nature Reviews Physics 5, 277–280 (2023).

正確性、信頼性、説明責任
• ハルシネーション
• 変化への対応力
• 稀な現象
• 研究インテグリティ
• LLM支援の程度の定量化
• 説明責任

説明可能性、欠落、バイアス
• 不透明度
• 説明可能性
• 欠落
• 選択
• バイアス

科学的な創意工夫と発見
• パラダイムシフト
• 外れ値
• 科学的創造性
• Deskilling

科学評価と査読
• 品質の評価
• 科学の精神
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ロボティックバイオロジー

細胞レシピを自律的に試行錯誤するロボット・AIシステムの構築

理化学研究所ほかプレス発表「再生医療用細胞レシピをロボットとAIが自律的に試行
錯誤－ロボット・AI・人間の協働は新しいステージへ－」（2022年6月28日）
https://www.riken.jp/press/2022/20220628_2/index.html
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ロボット科学者

Hypothesis-driven closed-loop learning

A. Sparkes et. Al., Towards Robot Scientists for autonomous 
scientific discovery, Automated Experimentation 2, 1 (2010). 

©2023 CRDS



49

米国 National Academies

Automated Research Workflows for Accelerated Discovery (2022)

https://nap.nationalacademies.org/catalog/26532/automated-research-
workflows-for-accelerated-discovery-closing-the-knowledge-discovery
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スマートラボで新規化合物の発見加速

人間がゴールを与え、自動発見ループが答えを提案

R. Mullin. The lab of the future is now. Chemical & Engineering News, 
Vol. 99, No. 11, 2021. 
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AI・ロボット駆動科学におけるループの重要性

JST未来「マテリアル探索空間拡張プラット
フォームの構築」

https://sites.google.com/g.ecc.u-tokyo.ac.jp/moonshot-ai-science-
robot/

MS目標３「人とAIロボットの創造的共進化によるサ
イエンス開拓」

https://meep.nagato-u-tokyo.jp/

©2023 CRDS
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