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1. はじめに

近年、人工知能（AI）の急速な進歩に伴い、大規模言語モデル（Large Language Models; LLM）

が広範な分野で実用化されつつある。LLM とは、大量のテキストデータを深層学習モデルで学習

させることで、文脈を理解し、人間が生成したような自然な文章生成を可能にする AI モデルで

ある。代表的な例としては、GPT シリーズ（OpenAI 社）や BERT（Google 社）があり、質問応答、

文章要約、翻訳、情報抽出といった自然言語処理タスクで顕著な成果を挙げている[1,2]。 

LLM の実用例は医療や法律分野をはじめ多岐に渡る。医療分野では、電子カルテから患者情報

を効率よく抽出し、診断支援や個別化医療への活用が進められている[3,4]。また画像診断にお

いては、読影レポート解析を通じた病変の早期発見や治療効果評価の支援が行われている[5,6]。

法律分野でも大量の判例や契約書の解析に LLM が応用され、判例検索や契約内容のリスク評価を

迅速かつ正確に行うことで、弁護士業務の効率化が図られている[7]。 

創薬・化学分野でも LLM は積極的に導入されており、化合物の設計や薬理活性予測に関する研

究が活発化している。実際、一昨年開催された「LLM 創薬チャレンジ」では、多くの研究グルー

プが LLM を利用して標的蛋白質に対する活性化合物候補を設計し、専門家による評価でも興味深

い成果を示している[8]。 

LLM の基盤技術として Transformer モデルがある。Transformer は 2017 年に Vaswani らによっ

て提唱され[9]、自己注意機構（Self-Attention）を核としている。この自己注意機構は、系列

データ内の要素間の関係性を動的かつ効率的に学習することが可能であり、従来のリカレントニ

ューラルネットワーク（Recurrent neural network; RNN）や長短期記憶モデル（Long Short Term 

Memory; LSTM）と比べ、長距離の依存関係を効率よく処理することを実現した[9]。 

このような Transformer 技術の成功により、自然言語処理のみならず、生物学や化学分野でも

LLM の活用が急速に進展している。アミノ酸配列や分子構造をテキスト形式として扱い、これら

の構造や性質を予測する研究が盛んに行われている[10,11]。 

2. 蛋白質言語モデルと化学言語モデル

LLM の技術的発展は、生物学や化学分野にも大きな影響を与えている。その応用例の一つが「蛋

白質言語モデル」である。蛋白質言語モデルは、蛋白質を構成するアミノ酸配列を自然言語のよ

うに扱い、Transformer を中心とする深層学習モデルを通じて配列データを解析するものである

[10]。従来の実験的な解析法では、蛋白質の機能や構造を明らかにするために多くの時間やコス

トが必要だったが、蛋白質言語モデルの登場により、この状況が大きく改善された。Transformer

を用いたこれらのモデルは、大量の蛋白質配列データを自己教師あり学習し、蛋白質の進化的関

連性や機能的特徴を迅速かつ高精度で抽出する能力を持つ[10]。

具体的な蛋白質言語モデルとしては Meta 社が開発した ESM（Evolutionary Scale Modeling）

シリーズや ProtBERT が挙げられる。ESM シリーズは、数億の蛋白質配列を Transformer で学習

し、未知の蛋白質の三次元構造を実験に匹敵する精度で予測する能力を示している。また

ProtBERT は、蛋白質配列データをもとにその生物学的機能や相互作用を精度高く分類・予測す

るモデルであり、創薬や機能解析研究において重要な役割を果たしつつある[10]。

一方、化学分野でも LLM を活用した新たな取り組みとして「化学言語モデル」が注目されてい

る。化学言語モデルとは、化学構造を SMILES や SELFIES などのテキスト表現で記述し、

Transformer を用いて大量の分子情報を効率よく学習する手法である[11]。この手法によって、

化合物の特性や薬理活性を高精度で予測したり、新薬候補となる分子構造を自動生成したりする
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ことが可能となった。例えば、ChemBERTa や MolGPT は、その典型例である。ChemBERTa は特に分

子の物性予測において高精度を示し、新薬開発の初期段階での化合物スクリーニングにおいて重

要なツールとなっている[11]。また MolGPT は、薬理特性を指定したうえで新規分子を迅速かつ

自動的に生成する能力を示しており、創薬研究における分子設計のプロセスを劇的に効率化する

可能性を持つ[12]。 

このように、蛋白質言語モデルと化学言語モデルはそれぞれの分野で画期的な進展をもたらし

ているだけでなく、相互に組み合わせることで創薬研究において新たな道を拓くことが期待され

ている。 

3. 蛋白質言語モデルと化学言語モデルの潜在空間への応用

蛋白質言語モデルおよび化学言語モデルが創薬分野に与える影響は大きく、その可能性を最大

限に引き出すための鍵となるのが「潜在空間（Latent Space）」である。潜在空間とは、深層学

習モデルが入力データの本質的な特徴を抽出して圧縮した、多次元的で連続的な空間表現である。

Transformer モデルに代表される自己教師あり学習手法を通じて生成された潜在空間では、蛋白

質や化学物質の構造的および機能的特性がコンパクトかつ効率的に表現されている[13]。 

蛋白質言語モデルにおいて、潜在空間は蛋白質の進化的関係や立体構造、機能に関する情報を

効果的に捕捉する役割を果たしている。Transformerを用いた蛋白質言語モデルは、大規模なア

ミノ酸配列データを自己教師ありで学習し、その過程で蛋白質配列の潜在的特徴を高次元ベクト

ルとして表現する。このエンベディングと呼ばれる表現を通じて、蛋白質間の類似性を測定した

り、未知の蛋白質が持つ可能性のある機能を予測したりすることが可能になっている[1,2,13]。

例えば、疾患関連の変異が蛋白質の機能や安定性にどのような影響を及ぼすかを、この潜在空間

の位置関係から予測することも試みられている。

一方、化学言語モデルにおける潜在空間は、新規化合物の生成や分子の特性予測に役立てられ

ている。Transformer ベースのモデルが膨大な分子データを学習することによって得られる潜在

空間は、分子構造の化学的特徴を連続的かつ体系的に表現している。このような表現により、特

定の化合物の周辺に類似性を持つ新規な化合物を生成したり、目的とする薬理特性や毒性の低減

などを狙った分子設計を行うことが可能になっている[3,4,14]。 

蛋白質言語モデルと化学言語モデルを組み合わせることで、潜在空間の統合的な利用も可能で

ある。これにより、標的となる蛋白質に対して高い活性や特異性を示す新薬候補を、従来よりも

効率的かつ高精度で設計できると期待される。この統合された潜在空間の活用は、創薬プロセス

の大幅な効率化および新規性の向上につながり得る。 

潜在空間の活用において、Variational Autoencoder（VAE）は特に重要な役割を果たしている。

VAE は深層学習の一種であり、入力データを潜在空間内の確率分布として表現し、データの生成

や特徴抽出を効率的に行うことができるモデルである[15]。VAE の特徴は、データの特徴を確率

的に学習することで、単なる圧縮ではなく、意味的に連続的で滑らかな潜在表現を可能にする点

である。 

創薬分野において VAE が注目される理由は、化合物の生成や最適化プロセスにおいて多様性と

新規性を両立できるためである。化学言語モデルの一種として、分子構造を SMILES 表記などで

入力し、VAE を通じて潜在空間における分子の特徴を学習することにより、新規な化合物を生成

できる。例えば、特定の薬理活性を持つ分子群から共通特性を抽出し、その特性を持つ新規化合

物を潜在空間内で探索するといった活用が可能となる[15,16]。 

蛋白質言語モデルとの連携においても、VAE は有効な手法である。標的蛋白質に対するリガン

ド結合部位の相互作用情報を VAE で潜在空間に埋め込むことで、その相互作用を効果的に捉えた

化合物設計が可能となる。これにより、蛋白質と化合物間の高精度な相互作用予測や、目的の相

互作用を持つ新規リガンドの設計を高速に進めることが可能になる。 

このように、VAE は蛋白質・化学言語モデルの潜在空間を創薬研究において効果的に活用する

ための強力な手法となり得る。今後、VAE を組み合わせた創薬研究がさらに進展することで、従

来の方法では困難だった薬剤設計や新薬開発の新たな局面を切り開くことが期待される。 
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4. IEV2Mol：化学言語モデルと潜在空間を応用した分子設計手法 

我々は、化学言語モデルと潜在空間を応用した創薬アプローチの一つとして、IEV2Mol

（Interaction Energy Vector to Molecule）を提案した（図 1）。IEV2Mol は、蛋白質とリガンド

間の相互作用エネルギーを考慮して分子を生成するモデルである[17]。従来、分子生成手法にお

いて蛋白質とリガンド間の結合親和性を考慮することが一般的であり、相互作用を考慮する場合

も、相互作用情報としてはバイナリ形式の相互作用フィンガープリント（ Interaction 

Fingerprint; IFP）が使用されてきた[18]。IFP は相互作用の有無を二値的に示すものであり、

相互作用の強さや質を定量的に表現することは困難であった。また、ポケット構造を考慮してい

ても、相互作用を定量的に考慮した例はあまり報告されていない。 

 

 
図 1. IEV2MOL のアーキテクチャ[17] 

 

これに対し、IEV2Mol では蛋白質－リガンド相互作用を Interaction Energy Vector（IEV）と

いう標的蛋白質とリガンド間の相互作用エネルギーを抽出したベクトルにより、相互作用の強度

や特性をより詳細に捉えることを目指している。IEVは Yasuoらによって提案された指標であり、

水素結合、静電相互作用、ファンデルワールス力などの相互作用タイプごとにドッキングシミュ

レーションで計算されたエネルギー強度を数値化し、ベクトル化したものである[19]。これを用

いることで、蛋白質-リガンド間の相互作用を定量的に考慮できる。 

  IEV2Molは、VAEを用いて、この IEVを潜在空間に埋め込んでいる。IEVを学習する VAE（IEV-VAE）

と、化合物構造を SMILES 表記から学習する VAE（SMILES-VAE）の 2 種類のモデルを独立して訓

練し、共有潜在空間において両者の情報を統合する。この統合は Z-DNN（3 層の畳み込みニュー

ラルネットワーク）を介して行われ、これにより特定の標的蛋白質に望ましい相互作用特性を持

つ化合物を生成できるよう設計されている。IEV2Mol の性能評価は、ドーパミン受容体 D2（DRD2）、

アデノシン受容体 A2（AA2AR）、AKT セリン/スレオニンキナーゼ 1（AKT1）の 3 つの標的蛋白質

に対して行われた。既存の生成手法である JT-VAE や IFP-RNN と比較した結果、IEV2Mol が生成

した化合物群は基準となる化合物の IEV に対して高い類似性を示し、構造的には異なる新規化合

物も多数含まれていた。図 2 は、既知のヒット化合物の分布付近に化合物が生成されていること

を示しており、IEV2Mol が標的蛋白質との相互作用情報を考慮することで、学習データとは異な
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る新規化合物の設計を可能にしていることを示している。また、生成化合物は化学的妥当性

（Validity）、一意性（Uniqueness）、多様性（Diversity）という評価指標において良好な結果を

示した。また、生成した分子が標的蛋白質と良好なドッキング親和性を示すことも確認された

[17]。 
 

 
図 2. 標的蛋白質ごとの IEV2Mol 生成化合物の分布。ECFP4 フィンガープリント(2048 ビッ

ト)を主成分分析で二次元に削減して可視化。赤い十字はシード化合物、青の密度マップは

DM-QP-1M データセットから無作為に抽出した 10,000 化合物、赤の密度マップは活性化合

物の分布。青点は各シード化合物から生成した化合物 [17] 
 

5. LLM創薬チャレンジの試み 

LLM 創薬チャレンジは、LLM を創薬関連タスクに活用できるかどうかのフィージビリティスタ

ディのために、SNS アカウント「創薬ちゃん (souyakuchan)」によって開催されたコンペティシ

ョンである（図 3）。開催のきっかけは、2023 年 3 月に GPT-4 Technical Report [20]が OpenAI 

から公開された際に、ユースケースとして紹介されていた例の１つで「構造式の改変と開発業務

受託機関 (Contract Research Organization)への注文」をさせたらできたという話があったの

を受けて、「もはや LLM には創薬もできている！ シンギュラリティだ！」とネットの一部の層

が盛り上がっていたという事案があり、「いや、実際のところどこまでできるのか？ (やれると

しても実務タスクのごく一部では？)」を検証するために本イベントを企画した、という経緯で

ある。当時はまだチャット内でコード実行もできなかった段階であり、実際、化合物関連の化学

計算などを ChatGPT にやらせてみるといい加減な数字を返してくることがほとんどであった。

その頃 ChemCrow [21] などのプロジェクトも立ち上がったところで、当該グループの見解とし
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ても、当時の LLM にできるのは簡単な置換基の付け替え程度で、直接 LLM に創薬化学計算をさ

せるというよりは外部ツール群を統合して処理を「手伝わせる」のが無難なアプローチであろう、

といったことが言われていた [22]。 
 

 
図 3. LLM 創薬チャレンジ開催告知 [23] 

 

チャレンジの基本ルールは、所定の創薬標的 (E3 ユビキチンリガーゼ CBL-B を採用した) に

対し、LLM を利用して必ず LLM 自身が化合物の提案もしくは選別をするステップを含めたワー

クフローで、10 個の活性化合物候補を提案せよ、というものである [24]。既知の結合化合物 (約 

900 個の特許化合物) との構造類似性がなるべく低く高活性なものの提案を目指してもらい、参

加者同士の相互評価と審査員による評価、定量指標を組み合わせて順位を付けることとした。審

査員は５名で、現役メドケムや計算化学者、構造生物学者を含むプロ達の布陣とした。評価項目

としては、化学的な安定性･反応性、合成容易性、合成展開可能性、忌避構造の有無、活性があ

る期待度、の５項目と、手法の「LLM 活用度」を合わせた。採点作業用の Web アプリケーショ

ン (URL: wisdom.chemical.space ) を用意しており、今も公開中である。人智による構造式の

評価ツールとしてご利用頂ける。 

最終参加者数は９グループで、半分は院生で半分は研究職やその他の社会人であった。各参加

者の専門分野･バックグラウンドは、ケモインフォマティクス、バイオインフォマティクス、薬

学、有機化学合成、計算科学などから成り、「LLM 創薬チャレンジ」に比較的親和性が高いと思

われる参加者層となった。各参加者から 10 構造式ずつ、合計 90 個の構造式が提出され、参加

者同士の相互採点と審査員による採点が行われた。各参加者(特に受賞者)の手法の詳細について

は本イベントに関する NeurIPS 2023 報告 [25] に譲るが、ここでは構造式の顔つきについて概

観してみる（図 4）。今回、活性が既知の化合物が用意されていたわけだが、処理を LLM のみで

完結させた参加者については、どうしても既知活性化合物と似てしまうという傾向があった。一

方、LLM と外部ツールの連携に有用性を見出した参加者たちの手法では、既知活性化合物との類
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似性が高くなく且つ採点上の評価も高いものが得られたという傾向があり、結果、受賞に至った

という構図となった。「LLM 創薬チャレンジ」の趣旨として、なるべく LLM を活用するという前

提があったわけだが、実用的には外部ツールとの連携が必須であったと言えよう。 

 

 
図 4.参加者ごとの構造式の顔つきの傾向 

 

本イベントの総括としては、少なくとも当時の LLM は「化学そのもの」を理解してはおらず

、計算も苦手なため、ツール群の統合のために使うのが無難な使い方であり、今後の進歩に期

待するとすれば、構造式の表現や相互作用の表現を LLM-friendly な形にした上でそれに適し

たモデルアーキテクチャを開発し、化学ドメイン･創薬ドメインに特化させた LLM が必要であ

ろう、といったところである。まずはデータ整備などにハードルはあるが、取り組んでいきた

い。 

また、参加者の皆さん、審査員の皆さん、そして本イベントに豪華副賞を提供してくれた株

式会社アグロデザイン･スタジオ、iSiP 株式会社にこの場を借りて深く御礼申し上げる。 
 

6. おわりに 

本稿では、LLM が自然言語処理を超えて、蛋白質や化合物設計を含む創薬分野においても重要

な役割を果たしつつあることを示した。化学言語モデルの VAE を用いた応用例として IEV2MOL

を、LLM を創薬関連タスクに活用できるかどうかのフィージビリティスタディとして LLM 創薬チ

ャレンジの事例を取り上げた。 

LLM 創薬チャレンジは、専門分野やバックグラウンドが異なる参加者が、SNS を活用してリア

ルタイムに進行状況を共有しながら新たな分子設計を競うという、これまでの研究コンペとは異

なるユニークな試みであった。また、参加者に報酬や副賞として焼き肉や焼き鳥が提供されるな

ど、イベント性や楽しさを重視した企画であり、多くの研究者に関心を持たれた。このような取

り組みは、専門分野間の垣根を超えた新しい研究コミュニティ形成のきっかけとなり、創薬分野

における LLM 活用の新たな可能性を広げることが示された。 

 しかし、創薬における LLM の応用はまだ初期段階であり、分子の物理化学的特性や生物学的活

性の高精度な予測、実験データとの連携方法など、多くの課題も残っている。これらの課題を克

服するためには、さらなる研究と技術開発が求められるだろう。今後、AI 技術の継続的な進展

とともに、LLM を核とした手法が創薬プロセスにより一層深く組み込まれることにより、より迅

速で効率的な新薬開発が可能となることを期待したい。 
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タンパク質言語モデルの創薬分野での利用 

東京科学大学 大上雅史 

 
 

1. はじめに 

タンパク質言語モデル（Protein Language Model, PLM）は、自然言語処理分野で発展した言語

モデル技術をタンパク質のアミノ酸配列解析に応用するものである。近年、公共データベースに

登録されたタンパク質配列数は急増しており（現在、数億配列規模）、この膨大な進化的多様性

を単一のモデルで学習する試みが行われている [1]。実際、配列データからのみ学習させた PLM

がタンパク質の様々な情報（アミノ酸の物理化学的性質、遠縁の相同性、2 次構造や立体構造な

ど）を捉えていることが示されている。PLM によって、変異の効果予測や残基間接触予測など

様々なタスクで従来以上の精度が達成されている。PLM はこのように配列中に隠れた進化・構

造・機能情報を抽出する強力な手法であり、バイオインフォマティクスや計算創薬における新た

なパラダイムを形成しつつある [2]。本稿では、PLM の発展と意義について概観し、その基盤と

なる言語モデル技術、代表的モデル（ESM-2 や SaProt）の特徴、創薬研究や抗体医薬設計への

応用例、そして今後の展望と課題について論じる。 

 

2. 言語モデルの基本とタンパク質配列解析との関係 

言語モデル（Language Model）とは、トークン（単語や文字など）からなる系列データに対し

確率分布を定義し、その系列中の統計的規則性を学習するモデルである。すなわち、系列 X = (x1

, x2, ..., xL) に対してモデルが確率 P(X) を与える（もしくは各位置での条件付き確率 P(xt | x1, …, 

xt-1) を与える）。 自然言語処理において言語モデルは機械翻訳や質問応答など幅広いタスクで利

用されているが、一方の生物学分野では、プロファイル HMM（Hidden Markov Model）などが言

語モデルに相当し、配列の位置ごとの残基出現確率を利用して相同性検索などに使われてきた歴

史がある。深層学習に基づく言語モデルは、より長距離で複雑なトークン間の依存性を捉えられ

る点で有利であり、既知の全タンパク質配列をまとめて学習できるため、従来手法の限界を超え

る新たな可能性を示している [3]。 

タンパク質配列は 20 種程度のアミノ酸文字の並びで表現される点で「言語」のようにも捉え

ることができ、実際「配列の統計には進化によって選択された構造・機能情報が刻まれている」

という考え方は古くから提唱されてきた。これは言語学における分布仮説、「単語の意味はその

出現文脈によって決まる」という考え方に通じるものであり、大量のタンパク質配列データから

自己教師あり学習によってその「文法」を機械が学習できると期待される。実際、タンパク質配

列も自然言語と同様に長距離の相互依存（離れたアミノ酸同士の共変異や残基間相互作用）を含

むため、Transformer [4]に代表されるような文脈全体を考慮できるアーキテクチャがタンパク質

配列解析にも適していると考えられる。このようにタンパク質配列を「文章」とみなして言語モ

デルで学習させることで、配列に内在する進化規則を統計的に捉え、配列を高次元のベクトル表

現にエンコードして構造や機能を予測したり、ある配列の出現確率（尤度）からその配列変異の

適応度を評価したりすることが可能となる [5]。 

 

3. 自然言語の言語モデル 

現代の言語モデルの多くは、2017 年に提案された Transformer アーキテクチャ [4]に基づいて

いる。Transformer は自己注意機構により系列中の任意の位置同士の関係を動的に学習でき、並

列計算によって長い系列でも効率よく学習可能にした点で画期的であった。Transformer の登場

以降、自然言語処理分野では RNN（Recurrent Neural Network）や LSTM（Long Short-Term Memory）

に代わって、Transformer ベースのモデルが主流となっている。中でも、大規模コーパスで事前
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学習した汎用言語モデルが様々なタスクで飛躍的な性能向上をもたらすことが示され、GPT や

BERT に代表される手法が確立された [6]。例えば OpenAI の GPT シリーズは系列の前方文脈か

ら次のトークンを順次予測する方式（自己回帰型言語モデル）を採用しており、与えられたテキ

ストに続く文章を自然に生成することに優れる。Google の BERT では系列中の一部トークンを

隠して（マスクして）入力し、隠した単語を文脈から推定する事前学習を行うマスク言語モデル

が採用されており、双方向の文脈情報を活用できるため優れた表現学習が可能になることが示さ

れている。GPT 系は生成に、BERT 系はエンコーディングに強みがあり、タンパク質配列モデル

でもこの違いを活かした応用がなされている。例えば ProGen [5]は GPT に類似した自己回帰型

モデルでタンパク質配列を一文字ずつ生成することで新規配列創出に利用されており、実際に構

造的・機能的に意味のあるタンパク質配列を生成できることが報告されている。ESMやProtBERT

など多くの PLM は BERT 流のマスク予測で事前学習されており、生成よりも配列表現の汎用性

に重点を置いている。 

モデルの大型化も言語モデル発展の重要な要素である。自然言語処理ではパラメータ数を増や

しデータ量を拡充することで性能が向上し続ける傾向が報告されており、タンパク質の場合も基

本的には同様である [2]。ただし計算資源とのトレードオフも大きく、どこまで大型化すべきか

については効率性の観点から議論がある。 

 

4. タンパク質言語モデル (PLM) 

PLM では、タンパク質配列を「言語」と見立てて学習する。具体的には、大規模なタンパク

質配列データベース（UniProt）やメタゲノム由来の配列データ（BFD など）をコーパスとして、

自己教師あり学習によってモデルの事前学習を行う。この過程でモデルは配列中の進化的パター

ンを学習し、各配列を高次元ベクトルに埋め込み、進化・構造・機能に関する情報を内包した分

散表現（埋め込み表現とも呼ばれる）を獲得する。得られたモデルは様々なタスクに転用可能で

あり、分類や回帰モデルの特徴量として用いたり、新規配列へのスコアリング（尤度評価、ゼロ

ショット学習）に用いたりすることができる。ESM-1 モデルでは UniRef 等から得られた 2.5 億

本のタンパク質配列を学習データとして、Transformerベースの言語モデルを BERT風に訓練し、

配列間の遠縁の相同性検出や、二次構造・三次構造などの構造情報が自然に抽出されることを報

告している [1]。このようにラベル無しの配列データのみで学習できることが PLM の利点であ

り、未知機能タンパク質やメタゲノムコンティグ配列（種が不明だがタンパク質だと思われる配

列）も含め、利用可能な全配列情報を活用して汎用的な「知識」を引き出すことができる。得ら

れたモデルはタスクに応じてファインチューニング（微調整）したり、埋め込み後のベクトルを

入力とした一般的な教師あり学習を行うことで、特定の予測問題（天然変性領域予測、機能予測、

局在予測、変異の影響予測など）に適用することが可能であり、多くの場合に精度の向上が見込

める。 

一方で、配列以外の情報を組み合わせる方法も検討されている。多重配列アラインメントから

共進化情報を直接学習するモデルや、立体構造情報のアノテーションを組み込んで PLM 学習を

行うモデルも登場している。後者の例の 1 つに SaProt があり、標準的な PLM では配列から構造

を明示的に学習しないという限界に着目し、学習時に構造をエンコードしたトークンを追加する

ことで性能向上を実現している [7]。 

 

5. 代表的なタンパク質言語モデル  

5.1 ESM-2 (Evolutionary Scale Modeling 2) 

ESM-2 は Meta（旧 Facebook）社の研究チームによって 2022 年に開発された PLM であり、2019

年に公開された ESM-1b の後継モデルである。Transformer を基盤とし、アミノ酸配列に対する

マスク学習で構築された。ESM-2 はパラメータ数の異なる複数のモデルが用意されており、800

万 (8M)、3500 万 (35M)、1 億 5000 万 (150M)、6 億 5000 万 (650M)、30 億 (3B)、150 億 (15B) 

のうち好きなサイズのモデルを利用することができる（一般にパラメータ数の大きいモデルのほ

うが性能は良いが、利用する計算機環境の要求スペック（特に GPU VRAM）が高くなることに

注意が必要である）[8]。 
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ESM-2 を用いた代表的な研究に ESMFold がある [9]。高速なタンパク質構造予測ツールとし

て知られる ESMFold は、AlphaFold2 [10]などが必要としていた多重配列アラインメントの検索

を一切行わず、単一配列から直接タンパク質の立体構造を予測することに成功している。これに

より数百残基程度のタンパク質であれば 1 分以内に構造予測が可能である。この速度を活かし、

Meta社は ESM Metagenome Atlasというメタゲノム由来タンパク質配列の予測構造集を公開して

いる [9]。なお、構造予測の精度については、CASP 等の性能検証の結果から ESMFold は

AlphaFold2 にやや劣るとされている [11]。 

 

5.2 SaProt (Structure-aware Protein Language Model) 

SaProt は 2024 年に報告された新しい PLM であり、配列に加えて構造情報を取り入れたモデル

である [7]。従来の PLM が配列情報のみを用いていたのに対し、SaProt では構造認識語彙

（structure-aware vocabulary）という手法を導入し、アミノ酸残基トークンに対応する立体構造上

の情報を表す追加トークンを組み合わせて学習を行っている。具体的には、Foldseek [12] が内

部で持っている VQ-VAE（Vector Quantised-Variational AutoEncoder）で射影される残基ごとの立

体構造のアルファベット 20 種類を用いて、構造アルファベット 20 × アミノ酸アルファベット

20 の計 400 種類（実際には<MASK>を入れて 21 × 21 = 441 種類）のトークンを定義し、このト

ークン列を用いて言語モデル学習を行う。構造情報を組み込むことで、SaProt は各残基の立体的

コンテキストを考慮した表現学習が可能となり、結果として多数のタスクで精度向上が報告され

ている。 

 

6. インシリコ創薬への応用 

PLM は薬剤標的のタンパク質に関する様々なプロセスで活用が期待されている。ここでは (1) 

構造予測での利用、(2) バーチャルスクリーニングへの活用、(3) 変異効果予測、(4) 抗体医薬設

計への活用を紹介し、応用可能性を述べる。 

 

6.1 構造予測での利用 

 PLM が使われている ESMFold の構造予測は、前章で述べたとおり素早く予測構造を構築して

創薬研究に供することができる。ただし、計算時間のアドバンテージは AlphaFold3 の登場によ

って多少薄れており、また ESMFold の予測精度は AlphaFold2 や AlphaFold3 に劣ることに注意が

必要である。ESMFold に限らず、予測構造をタンパク質-リガンドドッキングや自由エネルギー

摂動法計算による結合自由エネルギー推定などの化合物スクリーニングのために利用する取り

組みが増えている[13, 14]。 

 

6.2 バーチャルスクリーニングへの活用 

前述のドッキング計算のような立体構造ベースのバーチャルスクリーニングのほか、立体構造

を陽に用いずに配列情報から予測を行うリガンドベースのバーチャルスクリーニングにも PLM

は活用されている。タンパク質配列から PLM で得た埋め込みベクトルと、化合物の情報（例え

ば SMILES）の両方を用いて、化合物の結合活性を予測するモデルが開発されている [15]。Lam

らが提案した BIND と呼ばれるモデルでは、スクリーニング性能が従来の構造ベース手法に匹敵

する性能であると報告されている [15]。 

 

6.3 変異効果予測 

創薬標的となるタンパク質の変異が構造や機能に与える影響を予測することも重要な課題で

ある。この問題に対し、PLM が「タンパク質として望ましい配列の並び」を学習できていると

仮定すると、PLM によって与えられた配列に対する「（タンパク質としての）文法の適切度合い」

を確率（尤度）として評価できる。すなわち、ある変異が入った配列の尤度が大きく低下した場

合、その変異はそのタンパク質にとって望ましくないと予測できる [16]。ESM-1b を改良した

ESM-1v は、変異による機能変化予測に用いられており、変異株の影響の予測などに応用されて

いる [17]。 
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6.4 抗体医薬設計への活用 

抗体医薬品の台頭により、抗体の配列デザインや最適化もタンパク質工学の重要なテーマとな

っている。抗体は抗原との親和性を決める領域として VH および VL 領域内の CDR

（Complementarity-Determining Region）ループを持つ一方で、フレームワークと呼ばれる領域で

は保存配列も多い。抗体独自の配列構造は一般のタンパク質とは異なる統計的特徴を持つため、

抗体配列に特化した PLM（抗体言語モデル）が開発されている。ここでは、代表的な抗体言語

モデルである AbLang、IgLM、REALM を紹介する。 

⚫ AbLang は Oxford 大学のグループが開発した抗体言語モデルであり、抗体のデータベース

である Observed Antibody Space（OAS）の約 5 億件の配列を用いて訓練されている [18]。

抗体言語モデルの有用性を示すタスクとして、シーケンスエラーなどで一部が欠失した

抗体配列の復元という問題の正答率を評価しており、AbLang を用いることで OAS 中の

約 40%の配列で欠失しているN末端 15残基を高精度に推定できることを示した（ESM-1b

による復元よりも優れていた）。 

⚫ IgLM は Johns Hopkins 大学のグループが開発した抗体言語モデルであり、VH・VLのペア

配列約 5.58 億件を学習して構築されている [19]。IgLM は学習時に「VHまたは VL」「生

物種（ヒト、マウス、ラットなど）」のラベル情報も用いているため、例えば配列生成に

用いる際にはこれらの条件を指定して生成することができる。 

⚫ REALM は筆者らが開発した抗体言語モデルであり、SaProt と同様に抗体の部位ごとのア

ノテーションを組み合わせてトークン化し、学習したものである [20]。製造上重要な抗

体の変性温度の予測タスクなどで AbLang を上回る性能を示している。 

抗原への親和性予測やエピトープ予測、適切な CDR 配列の生成、凝集や変性などの製造に関

わる物性の予測、免疫原性の予測など、抗体医薬品に関連するタスクは多岐にわたる。もし抗体

言語モデルが抗体の配列と機能をうまく結ぶことができていれば、近い将来これらのタスクが解

決され、抗体医薬の理論的設計を実現することが期待される。 

 

7. おわりに 

PLM はタンパク質配列から膨大な情報を引き出す強力なツールとして台頭し、バイオインフ

ォマティクス・計算創薬の分野に新風をもたらしている。しかし、使いこなすには相応の計算機

スペックが要求されることと、埋め込み表現や予測モデルの解釈性に関する問題が存在する。ま

た、単純に配列だけで学習するという方法だけでなく、SaProt のように事前知識を統合するとい

う工夫の余地も大いに残されている。 

なお、自然言語の大規模言語モデルが大量データとパラメータ数の増加によって高性能を得た

のと同様に、PLM もまた大規模化の一途を辿っている。Meta 社が 2024 年に発表した ESM-3 [21] 

および ESM Cambrian [22] はより多くのデータ／パラメータで性能向上が図られており、今後

様々なタスクへの利用が予想される。 

ここで重要になるのは実験による検証との連携である。PLM が提示した予測や設計配列を実

験的に検証・フィードバックすることで、新たな予測手法の開発・改善に繋がることが期待され

る。予測タスクが比較的簡便に解決できるようになった現在においては、創薬の現場で求められ

ている、実際に役立つようなタスクを現実的に定義するという研究者の能力がより重要となるだ

ろう。 

なお、本稿の草稿に ChatGPT o3-mini Deep Research を活用した。 
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///// Cutting Edge ///// 

 

大規模言語モデルによる科学的知識の獲得と応用： 

化学分野における最新の研究事例 

株式会社サイキンソー 山﨑広之 

  

1. はじめに 

 近年、深層学習をはじめとする人工知能 (AI: Artificial Intelligence) 技術の発展により、大規模

言語モデル  (LLM: Large Language Models) の性能が飛躍的に向上している。特に  GPT 

(Generative Pre-trained Transformer) や  BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers) といったモデルは自然言語処理 (NLP: Natural Language Processing) タスクにおいて、

従来の手法を大きく上回る成果を示している。LLM は、言語理解、文章生成、情報検索などの

幅広い応用が期待される一方で、その学習プロセスや利用方法に関して多くの課題も抱えてい

る。 

 本稿では LLM の基盤技術を概説した上でその学習プロセスや強化学習技術について解説す

る。さらに LLM の応用領域として、埋め込み表現、検索拡張生成、AI エージェントなどの技

術についても解説し、科学および化学分野における適用事例を紹介する。 

 また、LLM の活用には情報管理やバイアスの問題、誤情報の生成 (ハルシネーション) のリス

クなどが伴う。本稿では、これらの課題についても議論し、LLM の信頼性向上や安全な運用の

ための方向性についても言及する。 

 

2. LLMの基盤技術と学習プロセス 

 

2.1 LLM の基盤技術 

 LLM の基本的なアーキテクチャとして、トランスフォーマー (Transformer) と呼ばれるニュ

ーラルネットワークが用いられる。従来のリカレントニューラルネットワーク (RNN) や畳み込

みニューラルネットワーク (CNN) と比較し、トランスフォーマーは自己注意 (Self-Attention) 機

構を採用しており、長文の文脈を効率的に捉えることができる。この技術の発展により、GPT 

や BERT などのモデルが開発され、文章の理解や生成において高い性能を発揮している [1,2]。 

 トランスフォーマーモデルの基本的な構造は、 Vaswani らによって 2017 年に発表された論文 

"Attention Is All You Need" で提案された[3]。この論文では、エンコーダとデコーダという 2 つ

の主要な構成要素からなる深層ニューラルネットワーク (DNN) としてトランスフォーマーが紹

介されている。 

 BERT モデルは、この基本的なトランスフォーマーアーキテクチャを拡張し、双方向の文脈

理解を可能にした革新的なアプローチを採用している。一方、 GPT シリーズは、トランスフォ

ーマーの一方向型モデルを基盤として発展し、大規模な言語モデルの可能性を示した。これら

のモデルの登場により、自然言語処理タスクの性能が飛躍的に向上し、後述の様々な応用分野

での活用が進んでいる。 

 

2.2 LLM の学習プロセス 

 LLM の学習プロセスは大きく以下の 3 つに分かれる。 

 

2.2.1 事前学習 (Pre-training) 

 インターネット上の膨大なテキストデータを用いて、言語の統計的パターン、すなわち、単

語の出現確率や文章の構造を学習し、文脈に基づいた推論能力を獲得する。例えば、2022 年に
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発表された GPT-3.5 は事前学習データとして 約 570 GB のテキストデータを用いて、特定のタ

スクに依存しない汎用的な言語モデルが形成された。 

 

2.2.2 ファインチューニング (Fine-tuning) 

 事前学習にて得られた汎用的な言語モデルに対して特定のタスクやドメインに特化したデー

タを用いて追加学習を行うことをファインチューニングと呼ぶ。このプロセスにより、例えば、

医療、法務、金融そして化学などの事前学習にあまり含まれていない専門領域に関するデータ

セットを用いて追加学習を行うことでそれぞれの分野に関する正確な出力が可能となる。 

 また特定の人物やキャラクターがよく話すセリフや口調をデータセットとして学習させるこ

とによりその人物やキャラクターを模倣させた受け答えをさせることもできる。 

 一方で、ファインチューニングにも欠点があり、与えるデータセットの偏りが原因でモデル

もその偏りを学習してしまう、特定のデータに過剰にフィットしすぎてしまい新しいデータや

異なるタスクに対する汎化性が低下するといったことを引き起こす可能性があり、ファインチ

ューニング後に性能評価を行う必要がある。 

 化学分野のデータを用いた LLM のファインチューニングの取り組みはこれまでにも行われ

ており、いくつかを例として紹介すると、Frey らは MOSES や ANI-1x データセットを用いて 

GPT-3 に対してファインチューニングを行い  ChemGPT を構築した  [4]。また Zhang らは

PubChem, ChEMBL, ZINC などのインターネット上のデータを用いて Two-stage instruction tuning 

と呼ばれるファインチューニング法を適用し ChemLLM を構築することによって、ユーザーか

らの化学分野の質問への応答の性能が向上することを明らかにした [5]。 

 さらに Yu らは大規模な SMolInstruct と呼ばれるデータセットを構築し Galactica 6.7B, Llama 2, 

Code Llama, Mistral の複数の LLM をそれぞれファインチューニングし、「分子の物性を予測す

る」、「与えられた反応物と試薬に基づき生成物を提案する」といったタスクを実行させ性能の

比較を行った。その結果 Mistral をファインチューニングした LLM モデル LlaSMolMistral が他

の LLM をファインチューニングした LLM モデルや前述の ChemLLM を超え、最も高い性能を

示すことを明らかにした [6]。 

 これらのことは化学分野においても LLM のファインチューニングが有効であることを示し

ていると言える。 

 

2.2.3 強化学習 (Reinforcement learning) 

 強化学習とは エージェント (AI) が試行錯誤しながら報酬を最大化する行動方針を学習する

手法であり、 2016 年に囲碁のプロ棋士を破った Google 社の AlphaGo [7] や化学の分野では分子

設計ソフト REINVENT [8] に強化学習が用いられている。近年、NLP の分野でも活用が進んで

おり、大規模言語モデル LLM の最適化にも応用されている。 

 特に LLM のチューニングにおいては、人間のフィードバックを模倣する報酬モデルを活用

し、生成結果の質を向上させる目的で用いられる。例えば、OpenAI 社の ChatGPT では、人間

の好みに基づく学習（RLHF: Reinforcement Learning from Human Feedback）を用いて、より自然

で有用な応答を生成するモデルが開発されている [9]。 

 さらに 2025 年 1 月に DeepSeek 社が発表した DeepSeek-R1 は、 LLM のチューニングに特化

した強化学習手法を導入したことで注目を集めた。DeepSeek-R1 では、PPO (Proximal Policy 

Optimization) の発展形である GRPO (Group Relative Policy Optimization) を適用し、より効率的な

報酬最適化を実現している [10]。 

 興味深い点として、従来の膨大な学習データが必要な事前学習と異なり、DeepSeek-R1 は初

期の学習データが限られているにも関わらず、GRPO を用いることで、OpenAI 社の LLM モデ

ルである o1 に匹敵する高い推論能力を示した [11]。これは、強化学習がファインチューニング

とは異なるアプローチでモデル性能を向上させる可能性を示しており、今後の LLM 開発にお

いても重要な役割を果たすと考えられる。 
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3. LLM の主な応用領域 

 本章では、  LLM の主な応用技術である埋め込み表現、検索拡張生成  (RAG: Retrieval-

Augmented Generation) および コンテキスト拡張生成 (CAG: Context-Augmented Generation)、AI 

エージェントの概要を説明した後、科学および化学における適用事例について解説する。 

 

3.1 埋め込み表現 (Embedding) 

 LLM における 埋め込み表現 (以下、Embedding) では、単語、文、ドキュメントあるいはユー

ザーの入力情報を高次元のベクトル空間にマッピングし、数値情報へと変換する。数値情報へ

と変換してしまえば、数値情報に対して一般的に用いられている類似度計算、クラスタリング

などを適用することができる。これにより、例えば、完全一致、部分一致検索などと異なり、

多少表現が異なっていてもおおよそ同じ意味の文章であると判断することができ、検索や推薦

システムにおいて重要な役割を果たす。 

 Embedding の応用事例として以下のようなものがあげられる。 

 

● 検索拡張生成 

○ Embedding を使用して関連情報の検索精度を向上させ、より適切な回答生成を可能にす

る。詳しくは 3.2 にて説明する。 

● テキスト分類 

○ メールのスパムフィルタリングなど、テキストを数値情報に変換して分類アルゴリズム

に適用する。 

● 感情分析 

○ 顧客レビューなどのテキストを Embedding にて変換し、感情分析モデルに入力すること

で、より正確な感情分析が可能になる。 

 

 Embedding の科学および化学における適用の試みは LLM 以前にもあり、タンパク質の構造

情報をテキストとして扱った Pro2Vec、化学構造の情報をテキストとして扱った Mol2vec があ

った [12,13]。 Mol2vec にてベクトル情報にした後、ベクトル空間上で距離が近い (つまり類似

である) 化学構造は溶解度や薬効などの性質も近くスキャッフォールドホッピングができるの

ではないかと期待がされていた。さらに Kim らはファインチューニングした StructLLM 単独お

よび StructLLM と Postive-Unlabeld 学習モデルを組み合わせることでバーチャルな結晶構造の合

成容易性を予測できることを示した [14]。特に LLM を用いることで Bonding、Coordination な

ど合成容易性の理由を列挙することが可能になり、提案した学習モデルの説明可能性を強調し

た。 

 

3.2 検索拡張生成 (RAG) 

 LLM はその性質から事前学習で得た情報のみでしか回答できず、例えば 2023 年に発表され

た ChatGPT-3.5 では 「日本の 2025 年現在の日本の首相は誰であるか？」 といったような直近

の情報には当然のことではあるが正しい回答を行うことができない。回答できないだけならま

だしもハルシネーションと呼ばれる、「さも正しい知識であるかのように振る舞い誤った回答を

する」現象まで見られてしまうことがある [15]。 

 このような問題に対応するための一つに先述のファインチューニングがあるが、一方で検索

拡張生成 (RAG) と呼ばれる手法もある [16]。RAG では以下のような手順を踏むことでユーザ

ーへの LLM の回答を構築している (図 1)。 

 

1. LLM に対する追加の情報を 3.1 で述べた Embedding を用いてベクトル情報へと変換しデー

タベースへ保存する。 

2. ユーザーから質問が送信される。 

3. LLM はユーザーからの質問を Embedding にてベクトル情報へ変換し、類似性検索などでデ

ータベースに対して検索を行う。 
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4. 検索ヒットした質問に関連した情報を LLM へ返す。 

5. LLM は抽出された情報の優先度付けなどを行い、上位の重要とみなした情報を要約する。

なおこの際、これらの情報を持って回答できない場合は回答できないと返すように指示す

ることでハルシネーションを起こす可能性を減らすことができる。 

6. 要約をユーザーへの回答として出力する。 

 

 

図 1. RAG を利用したワークフロー例 

 

 RAG により、ファインチューニングを行わずに LLM は事前学習以後の新規の情報や事前学

習に含まれていない専門性のある情報を含み回答することができ、同時にハルシネーションが

起こる可能性を低くすることができるようになった。また、 RAG のように単純に LLM に質問

を投げかけ回答を得るのではなく、別途 LLM に投げかけるシステムは後述の AI エージェント

でも見られる。 

 RAG の応用事例として以下のようなものがあげられる。 

 

● FAQ・ナレッジベース検索 

○ 企業の内部文書を RAG によって検索し、LLM に要約や回答を生成させる。例えば LINE 

ヤフーは社内向け独自業務効率化ツールとして「SeekAI」を導入し業務効率化を図って

いる [17]。 

● 対話型アシスタント 

○ ユーザーからの問い合わせに対し RAG を活用して最新の情報を取得し、より適切な回答

を提供する。例えば、近畿大学では従来の問い合わせ対応 AI チャットボットに RAG を

導入することで、高度で柔軟な回答を可能とした [18]。 

 

 RAG は LLM の適用事例の中でも様々な検討がされており、例えば RAG を発展させたもの

として CAG がある [19]。 RAG の短所として、検索に時間がかかることがある、検索ヒット文

章の優先度付けを誤ってしまうことなどが挙げられる。一方、 CAG では Cache という言葉の

文字通り、最初にすべての必要な情報を LLM にロードしておくことでこれらの短所をなくす

工夫がされている。もちろん膨大なデータベースの場合はすべてを LLM にロードすることは

できないので、ケースによっては RAG / CAG をハイブリッドさせて利用することも提案されて

いる。 

 さらに、マルコフ決定過程と RAG を組み合わせることでデータベースでの検索が必要かど

うかを判定する仕組みを持つ DeepRAG と呼ばれる手法も存在する [20]。DeepRAG では人間は
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自身の情報が不足していると判断した時に Web 検索などで情報を追加で得ることを模倣し、 

LLM でも検索を行う前に Web やデータベースでの追加の検索が必要かどうかを判定する機能

が追加されている。これにより応答の正確性を改善させ、また必要以上に検索に時間をかける

のを防止することができると考えられている。 

 また、RAG の考え方を応用しハルシネーションをより防ぐ取り組みとして Google 社によっ

て提案された RIG (Retrieval Interleaved Generation) がある [21]。RAG では LLM がユーザーから

の回答を生成する際にデータベースに必要な情報を検索するが、 RIG ではユーザーへの回答を

生成した後に回答の信頼性を担保するためにデータべース検索をする仕組みが作られており、

これによりハルシネーションが起こる可能性を低くすることができた。 

 このように非常に発展を進めている RAG だが、化学の分野での応用として LLaMP があげら

れる [22]。LLaMP は Materials Project と呼ばれる結晶材料データベースを参照する RAG であり、

化学分野でも RAG を導入することによりハルシネーションを抑えることを示している。 

 さらに Reed ら は RAG と  MIPRO (Multiprompt Instruction PRoposal Optimizer) と呼ばれる手法

を用いることでやはり化学分野でハルシネーションを抑えることができることを示している 

[23]。LLM を用いるのに不可欠なものとしてプロンプトがある。プロンプトは LLM に対して

適切な応答を得るために与える指示文であり、例えば「ニトロベンゼンを部分構造に含む化合

物を社内データベースから検索してください。」と言うプロンプトと、末尾にさらに「ただし、

ない場合は『なし』と回答してください。」と追加したプロンプトでは後者のほうが正しく回答

する事が多く、どのようなプロンプトにするべきかは非常に重要と言える。 

 MIPRO は LLM のプロンプトを最適化する手法の一つであり、人間がトライアンドエラーで

行っていたプロンプトのチューニングをより効率的に行う手法であり、ハルシネーションを抑

えることができるプロンプトの作成を試みている。 

 

3.3. AI エージェント 

 AI エージェントとは、LLM を活用し、ユーザーの目的達成のために自律的に動作するシス

テムである。AI エージェントには Web 検索機能、データベース機能、コーディング機能や別

途パソコンにインストールされているソフトウェアを実行する機能などが付与されており、ユ

ーザーからタスクの依頼を受けた後、自問自答するようにシステムの内部にて「タスクを実行

するためには自身に備わっている機能のうちどれをどのように使えばよいか？」を考え、ステ

ップバイステップでタスクを実行していく。これまでの研究で単純にクエリを受け結果を返す

場合よりも期待される結果を返すことが明らかになっており、業務の効率化や意思決定の支援

を行う。 

 

図 2. AI エージェントのワークフロー例 
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 AI エージェントの応用事例として 2025 年 2 月に OpenAI から発表されたものとして Operator 

と DeepResearch がある [24,25]。 

 Operator は Web 検索機能などを有した AI エージェントであり、ホテルの予約やインターネ

ット上での買い物を依頼することができる。 

 また DeepResearch では高い推論能力と Web 検索機能を有しており「ある分野における学術

論文をピックアップしレポートにまとめてほしい」といった依頼に期待通り答えると話題にな

っている(筆者が書いているこの記事も瞬く間に書いてしまうのかもしれない)。 

 プログラミングコードのコードディングも AI エージェントによる恩恵を受け Cursor [26], 

Cline [27] と呼ばれるサービス /ソフトウェアが発表されることにより、それまでは  Github 

Copilot [28] と呼ばれるソフトウェアなどの入力している途中のコードの続きを予測しあらかじ

め表示する、いわゆるコードの補完が主な LLM の利活用であったのが、ユーザーから「自身

のポートフォリオを表示するサイトを実装して」といった依頼をすると複数のファイルにまた

がりコードを提案するといったことも行ってくれるようになった。 

 一方、AI エージェントの科学および化学の分野での利用例として最初に提案されたものの一

つとして ChemCrow がある  [29]。 ChemCrow は LLM を科学の分野で利用できないかとトライ

アンドエラーがはじまった 2023 年 4 月に発表され AI エージェントが使うツールとしてパテン

トの情報や Web 検索機能を含み科学者であるユーザーからの質問に応答するような仕組みが作

られていた。 

 ChemCrow が発表された当時は OpenAI 社の ChatGPT-4 と呼ばれる LLM モデルが発表された

直後であり、筆者は創薬におけるタスクにどう利活用できるかを競う LLM 創薬チャレンジコ

ンテストに参加し、既知活性化合物の構造に対して 3.1 で述べた Embedding を ChatGPT-3.5 や 

ChatGPT-4 を用いて計算し、類似性検索に用いたり説明変数として機械学習モデルに用いたり

した。 

 しかし類似性検索、機械学習どちらも期待した結果を得ることができず、 LLM の別の利活

用として ChemCrow とは別の AutoGPT [30] と呼ばれる AI エージェントにドッキングや分子生

成を行う機能を追加し LLM に指示をすることでそれらを行うことが可能であること示した 

[31,32]。 

 当時は LLM にクエリとして投げることのできるデータサイズの制限などもあり他の参加者

も苦戦していたが現在 2025 年にまたコンテストがあるとどのような利活用が新たに提案できる

のであろうかと考えると非常に面白い。 

 科学の分野での応用に話を戻すと、 Ren らの CRESt には音声認識機能があり、研究室内で科

学者が CRESt に話しかけるとデータベース検索を人間の代わりに行ったり実験の提案をしても

らったりする姿が見られる [33]。 

 また、AI エージェントのシステムの中であたかも複数人の人物が存在するかのように振る舞

わせることでより期待される回答をユーザーに返す傾向があることがわかってきている。例え

ば Swanson らの Virtual Lab [34] では Principal Investigator や Scientific Critic ら 5 人 にも及ぶ役割

をアサインされた仮想の人物が存在し、例えばユーザーからの依頼に対して Machine Learning 

Specialist と Computational Biologist がディスカッションを繰り返すことでタスクをブラッシュア

ップし、最終的に提案されたものを Principal Investigator が評価し人間に返すといったことを行

っている。 

 このような取り組みは人間の世界でも有識者同士が十分にディスカッションを繰り返すこと

でより洗練された回答を得ることができると考えると自然な流れなのかもしれない。 

Swanson らは最終的に Virtual Lab で提案されたナノボディを実験により合成することを達成し

ている。 

 複数人の人物が存在するかのような振る舞いをする同様のシステムは Ma らや Stewart らにも

提案されている (図 3) [35,36]。 
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図 3. AI エージェントで採用されていたアーキテクチャ例。 

人間とエキスパートやエキスパート同士がディスカッションを行う 

仕組みになっている。 
 

 日本では高齢化の影響により労働人口が減っていっていることを考えると人間の代わりをで

きる AI エージェントが存在することは非常にありがたく、将来、グループリーダーは人間で部

下は全員 AI エージェントであるという未来が来るかもしれない。その場合、人間同様 AI エー

ジェントにどう指示をすると的確な指示ができるのかが今後必要とされるかもしれない。例え

ば、科学の分野ではないが、ジュニアレベル相当のプログラマの能力を持つ Devin と呼ばれる 

AI エージェントが発表および販売されており、ユーザーが指示したコーディングやバグの修正

などが可能であり、すでに業務で活用している企業も見られるようになっている [37]。 

 

4. LLM 利用時の問題点 

 これまで LLM がどのようなものであるかからどのように応用されているかを説明してきた

が、製薬企業での利用時の問題点やまだ達成できていないことにも最後に触れておきたい。 

 

4.1. 情報漏洩のリスク 

 LLM の活用が広がる中で、特に企業や研究機関における機密情報の取り扱いが課題となって

いる。LLM は製薬企業においても、文献レビューの自動化、新薬候補の発見、臨床試験データ

の解析、規制対応のサポートなど、多くの分野での活用が期待されている一方で、未発表の研

究成果や特許出願中の情報が外部に流出するリスクを抑えることが求められる。 

 多くの LLM サービスでは、ユーザーの入力データをモデルの改善に活用することがあるた

め、利用規約を確認し、必要に応じてデータの保存・学習に関する設定を適切なものにするこ

とが重要である。 

 情報漏洩のリスクを軽減するための具体的な対策の一つとして、エンタープライズ向けの

LLM サービスの活用があげられる。Microsoft 社の Azure OpenAI Service, AWS 社の Bendrock, 

Google 社の Vertex AI など、企業向けに提供される LLM サービスでは、データの保持・学習を

制限できるオプションがあり、プライベート環境も提供していることが多い [38-40]。 

 また LLM を開発している企業や団体の中には、モデル自体をオープンソースとして公開し

ている場合がある。このように公開されているモデルを自社のプライベート環境で運用するこ

とで外部へのデータ送信を防ぐことができる。ただし、ファインチューニングを行ったり 3 章

で紹介した RAG や AI エージェントを運用するといったことまで行おうとするとある程度のコ

ンピュータリソースやサービスを保守・運用するエンジニアといったリソースが必要になって

くる。当然だがこれらを自社内で持つのは外部のサービスを利用することとのトレードオフに

なるので AI をどう利活用するかは企業で一体となって考えていく必要があることと言える。 
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4.2. 化学構造の理解 

 これまでの LLM の科学および化学への適用事例を通して、 LLM はテキスト情報で与えられ

た化学構造の性質や特性をある程度理解しているのではないかと考えられるが、一方で Yan ら

は LLM は分子の表現への理解に対する整合性がない可能性があることを指摘している。Yan ら

は複数の化学構造を SMILES 文字列 と IUPAC 命名法 でそれぞれ表し、物性の予測などを LLM 

に指示した場合同じ結果が得られるかを調査しており一致率は 1 % 未満であることを明らかに

した。LLM のファインチューニングによりある程度性能は改善したが、今後、記号的な分子表

現と真の化学的理解のギャップを埋め、化学タスクにおける高い正確性と整合性の両立が可能

になることが期待される [41]。 

 

5. まとめ 

 本稿では、大規模言語モデル (LLM) の基本構造と学習プロセスを概説し、科学および化学分

野における応用について詳述した。特に、埋め込み表現 (Embedding) 、検索拡張生成 (RAG) 、

および AI エージェントの発展と実際の適用事例について紹介した。他の分野も含め広く浅い紹

介であったため、より科学の分野を深く理解したい場合は Ramos らのレビューなどに目を通す

とよいと思う [42]。 

 今後の展望として LLM と専門的なデータベース (Protein Data Bank, Materials Project など) そ

して製薬企業の自社データベースを網羅的に統合することで、より高度な予測・設計が可能に

なることや、RAG や AI エージェントを用いることで複雑なタスクを自律的に実行できること

が期待される。 

 結論として LLM は科学および化学の分野において極めて有望な技術であり、その適用範囲

は今後も拡大していくことが予想される。一方で、情報管理やモデルの信頼性向上といった課

題に対応しながら、安全かつ効果的に活用していくことが求められる。 
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///// Cutting Edge ///// 

 

AI for Science と AI Scientist 

fuku株式会社 山田 涼太 

 
 

1. はじめに 

AI (Artificial Intelligence: 人工知能) の科学研究への活用は長い歴史を持つ。1956 年にダート

マス会議で初めて「Artificial Intelligence」[1]という言葉が登場して以来、様々な科学分野におい

て様々な切り口で研究されてきた。 

近年の基盤モデル（Foundation Model）の発展は、より広範な課題での AI 活用を後押ししてい

る。従来の深層学習では、画像やテキストに意味づけをした大量のラベル付きデータが必要であ

り、その準備には多大なコストがかかっていた。一方、基盤モデルは膨大な生データ（ラベルの

ついていないデータ）を元に学習することで汎用的な能力を獲得している。 例えば、従来の深

層学習では、テキストの文書分類、情報抽出、要約、翻訳をそれぞれ行うために、個別のデータ

セットを用意し、専用モデルを学習させる必要があった。これに対し、LLM（Large Language 

Model：大規模言語モデル）などの言語を扱う基盤モデルでは、プロンプト（モデルに与える指

示や入力）に「以下のテキストを要約せよ」と命令すれば要約結果が得られ、「翻訳せよ」と命

令すれば翻訳結果が得られる。このような基盤モデルの発展は、特に科学研究など専門家による

アノテーション（データへの注釈付け）が必要で、データセット構築に多大なコストがかかる領

域での AI 活用を大きく加速させている。 

現在、本テーマの盛り上がりが加速している要因の 1 つは、AI スタートアップ Sakana AI が

2024 年 8 月に発表した The AI Scientist[2]である。これは仮説生成、実験、評価、論文執筆まで

を自律的に遂行するシステムであり、彼ら曰く「完全に自動化された科学的発見のための最初の

包括的なフレームワーク」である。論文内では機械学習研究における、仮説生成から論文執筆ま

での結果を示し、生命科学・材料科学での応用も可能であると結んでいる（如何にして物理的な

実験環境とシステムを接続するかという途方もなく大きな課題は残っているが）。 

これまで科学研究への AI の活用は AI for Science や AI for Scientific Discovery と銘打たれるこ

とが多かった。しかし、LLM の性能向上により擬人的にタスクを遂行する AI Agent (以下、Agent) 

が実現できるようになり、あらゆる領域で擬人化されたシステムに注目が集まるようになった。

そのような背景のもと、科学研究においても例外に漏れず The AI Scientist が登場し、追従する形

で Google からは 2025 年 2月に AI co-scientist[3]という AI アシスタントが発表された。 

著者は AI Scientist の概念に通じる領域で活動してきた一人である。東京大学農学部にて食物

アレルギーの研究をしていたが、過去の文献を活用することでより効率的な研究ができるのでは

ないかと思い立ち 2017 年同大工学部に転学部し、NLP (Natural Language Processing: 自然言語処

理) を利用した論文解析に取り組み始めた。在学中の 2018 年に fuku 株式会社を創業し、AI によ

る実験条件と実験結果の抽出およびデータベース化サービスを開発した。現在は広く科学研究の

自動化に貢献するためのシステム開発を行っている。その立場から科学研究の自動化に関してこ

れまでの取り組みと、生成 AI の登場における変化を述べたい。 

本稿ではこれまで科学研究にどのような形でAIが活用されてきたかAI for Scienceの取り組み

をまとめた上で、Agent の台頭により生まれてきた AI Scientist という概念にも触れる。 

 

2. AI for Science 

科学研究への AI の活用は、有機化学における化合物の分子構造の推定[4]や数学における理論

形成の自動化[5]に始まり、現在では多様な分野において仮説生成、実験計画、データ収集、分

析など科学研究のあらゆるプロセスで研究されている（図 1）。 

AI for Science は AI の知識と対象分野の知識の双方が求められるため、学際的な取り組みにな

る。そのため異なる専門分野の研究者同士で協働するためにワークショップやシンポジウムが開
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かれている。機械学習分野の国際会議である NeurIPS (Conference on Neural Information Processing 

Systems) と ICML (International Conference on Machine Learning) では 2021 年から AI for Science

と題したワークショップを開いており、分野横断的に知見の共有を行なっている。国内において

も JST未来社会創造事業と JSTムーンショット型研究開発事業の代表 4名が立ち上げた AIロボ

ット駆動科学イニシアティブが 2023 年 7 月からシンポジウムと研究会を開催している。 

AI for Science に関する、化学、生物学、コンピューターサイエンス、材料科学、物理学など

の分野における研究事例については AI for Science コミュニティがブログ記事にまとめているた

めそちらに譲る[7]。 

 
図 1. Science in the age of artificial intelligence.[6] 

 

2.1 科学研究のための基盤モデル 

基盤モデルの科学応用について、各領域で顕著な成果が挙げられている。DeepMind は数学分

野において AlphaProof と AlphaGeometry2 を開発[8]し、国際数学オリンピックの問題を解決して

銀メダル相当の成績を達成した。Meta は数学・制御理論分野でリアプノフ関数発見モデルを開

発[9]し、力学系の安定性解析に貢献した。Wang らは進化的アルゴリズムに LLM を組み込んだ

MOLLEO を開発[10]し、分子探索において既存手法を上回る性能を達成した。 

基盤モデルを科学研究に適用する研究が盛んな一方で、科学研究のための基盤モデル

（Scientific Foundation Models）も登場している。タンパク質の配列を言語とみなしたタンパク質

言語モデル ESM3[11]は、自然界に存在しない機能性タンパク質の設計を可能にした。DNA 配列

を言語とみなした DNABERT[12]は、転写因子結合部位の予測など遺伝子発現制御機構の解明に

利用できる可能性を示した。気候科学では 100 万時間に及ぶ地球システムデータで事前学習した

Aurora[13]は気象予測や海洋波のモデリングなどに利用できる。日本国内では理化学研究所が科
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学研究基盤モデル開発プログラム（Advanced General Intelligence for Science Program: TRIP-AGIS）

を立ち上げている[14]。 

 

3. AI Scientist 

前項のAI for Scienceでは科学研究の一部のプロセスをAIによって自動化した取り組みを紹介

した。これらの AI システムは、直接的にはプログラムから利用されるとしても、どのように利

用するかの意思決定は人間の科学者が行う。これに対して、エージェント技術の発展を基盤とし

て実現された、あたかも人間のように自律的に計画を立てて研究を遂行する AI Scientist という

概念が注目されている。 

 

3.1 Agent 

無論 Agent の研究はそれ以前から続けられてきたが、ここでは昨今登場した基盤モデルを搭載

した AI Agent のことを指して Agent と呼ぶ。Google は Agent とは「世界を観察し、自由に使え

るツールを使って行動することで、目標を達成しようとするアプリケーション」と定義しており、

図 2 に示すようなアーキテクチャで説明している[15]。 

 
図 2. 一般的な Agent のアーキテクチャ[15] 

 

何をもって Agent と呼ぶかは議論が尽きない問題[16]であるが、近年さまざまな領域で Agent

の可能性に注目が集まっている。例えば、Minecraft 内で Agent に世界を探索させる Voyager[17]

や、25 人の Agent に仮想的な街での生活をシミュレートさせる Generative Agents[18]、さらには

プログラマーやテスターなどの役割を担う Agent によるソフトウェア開発を実現した

ChatDev[19]などが挙げられる。Agent 研究の盛り上がりを受けて、2025 年は「Agent 元年（Agent 

era）」になるだろうと期待されている。 

科学研究領域においても、研究計画や文献調査、論文執筆を遂行する Agent、AI Scientist が登

場した。ここでは代表的な事例を 2 つ取り上げる。 

 

3.2 Sakana AI: The AI Scientist 

Sakana AI が 2024 年 8 月に発表した The AI Scientist[2]は、科学的発見プロセスを自動化する包

括的フレームワークである。このシステムは科学的プロセスの全段階を自律的に実行できる能力

を有する。具体的には、新しい研究アイデアの生成、実験コードの作成・実行、結果の可視化、

科学論文の執筆、さらにはシミュレーションされた査読プロセスまでを行う（図 3）。 
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図 3. The AI Scientist 概略図.[2] 

 

The AI Scientist は Chain-of-Thought[20]や Self-reflection[21]などの LLM フレームワークを活用

して、研究アイデアを生成し実験計画を立案する。コード実装には Aider[22]というコーディン

グアシスタントを使用して実験を実行し、結果に基づいて科学論文を作成する。さらに自動化さ

れた査読プロセスを用いて論文の質を評価する。 

Sakana AI はこのシステムの有効性を示すため、機械学習における研究分野を対象に検証を行

った。アイディアの論文化までにかかった費用はわずか 15 ドルであった。 

 

3.3 Google: AI co-scientist 

Google の AI co-scientist[3]は、複数の専門エージェントが協働するマルチエージェントシステ

ムである。研究者が自然言語で研究目標を入力すると、エージェントたちは生成、議論、進化と

いうプロセスを非同期かつ反復的に実行し、仮説の質を高めていく。AI co-scientist の概要を図 4

に示す。 

 
図 4. AI co-scientist 概略図 [3] 

 

システムの中核は、Supervisor agent によって調整される専門エージェント群である。これらの

Agent は科学的推論プロセスを模倣している。主要な専門エージェントは以下の 6 種類である。 

1. Generation agent：初期焦点領域と仮説を生成 

2. Reflection agent：仮説を正確さ、品質、新規性の観点で評価 

3. Ranking agent：トーナメント形式で仮説を比較評価 

4. Proximity agent：仮説の近接グラフを計算し類似アイデアをクラスタリング 
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5. Evolution agent：トップランクの仮説を改良 

6. Meta-review agent：洞察を統合し、システム全体の改善を促進 

Google は実験的検証として、AI co-scientist を三つの生物医学的応用（既存薬の転用、新治療

ターゲットの提案、抗菌剤耐性のメカニズム解明）に適用した。特に注目すべきは、このシステ

ムが急性骨髄性白血病に対する新しい薬物転用候補を提案し、後続の実験でその有効性が確認さ

れたことである。また、肝線維症の治療ターゲット発見においても成功を収めている。現在

Google は世界中の研究機関を対象に Trusted Tester プログラムを通じてシステムへのアクセスを

提供している。 

 

4. 展望: AI が科学する時代に何ができるか 

著者はディープラーニングが研究領域を越え広く社会で注目されたころ（大学において機械学

習サークルが登場し、工学部以外の学生もディープラーニングへの関心が高まっていた時期）に

生命科学論文からの実験条件と実験結果の抽出に取り組み始めた。大規模な実験条件と実験結果

のデータセットがあれば任意の実験結果を予測できるであろうと甘く考え、2018 年 3 月に fuku

株式会社を創業した。それ以来、加速し続ける AI 研究に翻弄されている。当時、言語モデル研

究の重要な転換点となった BERT[23]に大きな注目が集まったが、科学研究などの特定ドメイン

に対してはファインチューニングが必要であった。そのため、著者は長い時間をかけて科学研究

からの情報抽出のためのデータセットを構築したが、2022 年 11 月 30 日にリリースされた

ChatGPT が非常に高い汎用性を示したことで度肝を抜かれ、独自のモデルを捨てモデルプロバ

イダーが提供する LLM を利用することとした。その後、有志と 2024 年 2 月からレビュー論文

自動生成システム GenSurv[24]の開発に取り組み始めた。しかし、2025 年 2 月に OpenAI がリリ

ースした deep research[25]機能に再び度肝を抜かれた。これはウェブ上の大量のテキスト、画像、

PDF を探索し、分析し、洞察を統合するリサーチ機能であり、さまざまな領域における調査業

務の効率化を実現した。そもそも我々の取り組みは文献調査の効率化を目的としており、その出

力フォーマットとしてレビュー論文を採用していたに過ぎない。出力フォーマットにこだわらな

いのであれば deep research で十分だと考えシステム開発の優先度を下げ、むしろこのようなソリ

ューションを評価するための科学研究に関するデータセットを作る方針に切り替えた。 

著者は AI 技術全般の発展がこれからも加速度的に進むと確信している。特に計算機上のシミ

ュレーションで完結する研究領域では、AI によって研究スピードがますます加速していくだろ

う。一方で、生命科学研究のように物理的な実験を伴う研究領域では、AI システムと現実の実

験環境との接続が大きな課題となる。著者は、ラボラトリーオートメーションこそが、現実空間

での実験を伴う研究領域が、シミュレーションで完結する研究領域のスピードに置いて行かれな

いようにするための鍵だと考えている。AI が実験計画を立案し、ロボットが実験を実行し、そ

の結果を AIが解析して次の実験計画に活かす。このような循環的なシステムを構築することで、

生命科学研究も飛躍的な進化を遂げることができるだろう。 

科学と AI の共進化の道のりは始まったばかりだ。評価基盤の整備と並行して、AI と実験環境

を結びつける技術開発にも注力し、真に役立つ AI 科学研究のエコシステム構築に貢献していき

たい。 
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///// SAR Presentation Award ///// 

SAR Presentation Award について 

「SAR Presentation Award」は、構造活性相関シンポジウムにおける若手研究者の発表を奨励し、

構造活性相関研究の発展を促進するため、2010 年度に創設された。当初は応募制として審査対

象講演の募集を行った。2012 年度からは、正式名称を「構造活性相関シンポジウム優秀発表賞」

（英語表記 SAR Presentation Award）と定めた。 

2024 年度 SAR Presentation Award について 

2024 年度は、第 52 回構造活性相関シンポジウムにおける 40 歳以下の発表者（日本薬学会会

員または受賞後に日本薬学会に入会いただける方）による一般講演（口頭発表・ポスター発表）

を選考対象とすることとした。 

2024 年度 SAR Presentation Award 受賞者（演題番号順） 

口頭発表： 早川 大地（昭和大学大学院 薬学研究科） 

ポスター発表： 寺山 慧（横浜市立大学大学院 生命医科学研究科） 

ポスター発表： 村上 優貴（横浜市立大学大学院 生命医科学研究科） 

受賞者の選考について 

2024 年 12 月 12-13 日に各審査員からオンラインにて提出いただいた審査票を集計し、口頭

発表 1 名、ポスター発表 2 名を受賞者として選出した。口頭発表の審査は点数方式、ポスター

発表の審査は 3 演題選出するという方式で行った。審査員が共同演者となっている演題は選出

不可としている。後日受賞者には、賞状と副賞を贈呈した。なお、審査にあたっての審査項目は

下記の通りである。 

審査項目 

a) 講演要旨: 講演要旨は発表内容を反映して適切に作成されているか。

b) 講演資料: スライドやポスターは、専門領域の異なる参加者にもわかりやすく作成されて

いるか。

c) プレゼンテーション: 発表時に参加者にわかりやすく説明しているか。

d) 研究の目的: 研究の背景と目的、先行研究との関係、研究の新規性あるいは有用性が明確

になっているか。

e) 研究成果: 価値のある成果が得られているか。

f) 質疑応答: 質問等に対し、的確な応答・議論がなされたか。活発な討論がなされたか。

g) 将来性: 研究内容について、将来の発展が期待できるか。

審査員 

第 52 回構造活性相関シンポジウムに参加した 2024 年度常任幹事および幹事 
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＜受賞者コメント＞ 

KO04 

氏名 

所属 

演題 

早川 大地（はやかわ だいち） 

昭和大学大学院 薬学研究科 

量子化学計算とデータベース解析による�CH/π および�CH/N 相互作用の�3 次元 

解析 

 この度は、SAR Presentation Award を賜りましたこと、大変光栄に存じます。ご評価いただき

ました先生方、並びに日本薬学会構造活性相関部会の先生方に心より感謝申し上げます。 

 本研究では、含窒素複素環式化合物の周囲に形成し得る CH/π相互作用と CH/N 相互作用を、

量子化学計算に基づいた分子相互作用場計算(MIF(QM))と Cambridge structural database (CSD)の

解析により、三次元的に明らかにしました。CH/πや CH/N 相互作用といった弱い水素結合は、

タンパク質とリガンド分子の間でも形成されることが知られています。これらの相互作用は創薬

においても重要と考えられますが、基本的な特徴や特性について十分明らかになっていない点も

多く残されています。本研究では、まずは CH/πや CH/N 相互作用の三次元的な描像を明らかに

したいという思いで検討を進めて参りました。

本研究においては、理論計算(MIF(QM))と実験データ(CSD)の解析を併用することで、理論的

にも実験的にも確からしい結論に近づくことに最も注力いたしました。今後は、得られた CH/

πや CH/N 相互作用の近似関数を用いた、創薬や SBDD のための分子モデリング法の検討を進

めていきたいと考えています。 

本研究は、JSPS 科研費 JP24K15167 の助成を受けたものです。同助成に感謝申し上げます。最

後に、研究に関する多くのご助言をいただき、in silico 研究を実施するにあたり十分な研究環境

を整えていただきました、昭和大学の合田浩明教授に心より感謝申し上げます。 

KP03 

氏名  寺山 慧（てらやま けい） 

所属  横浜市立大学大学院 生命医科学研究科 

演題  分子生成 AIによる V-ATPase 阻害剤の最適化 

 この度は、第 52 回薬学会構造活性相関シンポジウム SAR Presentation Award（ポスター賞）と

いう名誉ある賞をいただき、大変光栄に存じます。ご評価頂いた審査員の先生方、日本薬学会構

造活性相関部会の関係者の皆様、シンポジウム実行委員の皆様に、心より感謝申し上げます。 

本研究では、V-ATPase 阻害剤のリード最適化を目的として、分子生成 AI ChemTSv2 を活用し、

ヒット化合物 V-161 の構造最適化を試みました。具体的には、結合親和性を向上させつつ、膜

透過性をコントロールすることを目標に、GNINA によるドッキング計算と logP の計算値を考慮

した多目的最適化を実施しました。その結果、結合親和性のスコアが向上し、膜透過性が低いと

予想される新規化合物の生成に成功しました。本研究はまだ発展途上にあり、現在、さまざまな

分子構造の実験的検証を進めるとともに、膜透過性や阻害活性をより高精度に予測できるモデル

の構築に取り組んでいます。

 本研究は、共同研究者の皆様のご協力なしには成し得ませんでした。本プロジェクトは千葉大

学の村田武士教授・鈴木花野助教による構造生物学的な研究成果と発見されたヒット化合物から

始まったものです。阻害剤の設計・合成については、北海道大学の勝山彬助教、市川聡教授にご
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尽力いただきました。また、インシリコでの分子設計全般にわたり、理化学研究所の大田雅照上

級研究員、池口満徳教授、浴本享助教から貴重かつ具体的なアドバイスを頂戴しました。さらに、

この研究成果は本研究室修士課程 1 年の戸板太陽さんが中心となって計算・解析を行い、得られ

たものです。この場を借りて深く感謝申し上げます。 

KP15 

氏名 村上 優貴（むらかみ ゆうき） 

所属 横浜市立大学大学院 生命医科学研究科 

演題 細胞膜透過性を考慮した PROTAC リンカー生成 AIの開発 

 この度は、SAR Presentation Award（ポスター賞）という名誉ある賞をいただき大変光栄に思い

ます。ご評価くださった先生方、日本薬学会構造活性相関部会の関係者の方々、構造活性相関シ

ンポジウム実行委員の方々に厚く御礼申し上げます。

今回は、細胞膜透過性を考慮した PROTAC (proteolysis targeting chimera) リンカー生成 AI に関

する内容を発表しました。タンパク質分解誘導剤である PROTAC は、次世代型医薬品として注

目されています。しかし、2 つのリガンドとそれらを繋ぐリンカーで構成される PROTAC の分

子量は、一般的な低分子医薬品と比べて大きくなってしまい、細胞膜透過性が低い傾向にありま

す。細胞膜透過性を含む PROTAC の物理化学的特性は、リンカーの違いにより変化することが

知られており、リガンドの組み合わせごとにリンカーを最適化する必要があります。そこで本研

究では、当研究室で開発している分子構造生成 AI (ChemTSv2) を拡張し細胞膜透過性向上を目

指した PROTAC のリンカー設計手法を開発しました。本手法を用いて PROTAC のリンカー設計

を試みたところ、細胞膜透過性の予測値が高い PROTAC のリンカー設計に成功しました。本研

究は、より優れた薬物動態を有する PROTAC 開発への応用が期待されます。 

 今回のシンポジウムでは、多くの方々から様々な角度でご意見をいただき、新たな視点や気づ

きを得ることができました。最後に、本研究の遂行や発表準備にあたりご指導いただきました、

横浜市立大学 寺山准教授、石田祥一特任助教、国立医薬品食品衛生研究所 出水庸介先生、横浜

市立大学生命情報科学研究室の皆様にこの場を借りて御礼申し上げます。今回の受賞を励みに、

さらなる研究の発展に向けて精進してまいります。 

- 31 -



SAR News No.48 (Apr. 2025) 
 

///// Activities ///// 

 

第 52回構造活性相関シンポジウム開催報告 

日時： 2024（令和 6）年 12 月 12日（木）・13 日（金） 

主催： 日本薬学会構造活性相関部会 

協賛： 情報計算化学生物学会（CBI 学会）、日本農薬学会、日本薬学会医薬化学部会、日本薬

学会レギュラトリーサイエンス部会、理論化学会、日本バイオインフォマティクス学

会 （JSBi） 

会場： 川崎市産業振興会館（神奈川県川崎市幸区堀川町 66 番地 20）1 階ホール・4 階展示場 

 

第 52 回構造活性相関シンポジウムは、招待者を含めて 144 名のご参加登録を頂きました。2024

年度は 5 年ぶりに企業展示 7 社様のブースを設けることができ、ソフトウエアやシステムなどの

最新動向についても参加者の皆様に情報を提供することができました。演題数は、特別講演 1

件、基調講演 1 件、招待講演 3 件、一般講演として口頭 7 件、ポスター34 件となり、盛会のう

ちに終えることができました。これもひとえにご参加頂いた皆様と、実行委員の先生方やアルバ

イト並びに志鷹真由子部会長をはじめとする日本薬学会構造活性相関部会幹事の先生方のご助

力、ご支援の賜物と存じます。主催の日本薬学会構造活性相関部会と、協賛頂いた諸学会に感謝

するとともに、ご講演、ポスター発表いただいた皆様にお礼申し上げます。また、開催資金のご

援助をいただいた日本薬学会並びに関係企業等の皆様に深くお礼申し上げます。 

特別講演では、神戸大学の天能精一郎先生に、「特異な相互作用や機能に関わる複雑な電子状

態と理論化学的アプローチ」についてご講演を頂きました。遷移金属の強い電子相関の解をもと

める理論展開にとどまらず、人工光合成の分野で高精度 ab initio 法で求めた理論予測を基に新た

な実験を提案する研究成果でした。 

   

ミニシンポジウム「レギュラトリーサイエンスと QSAR」を開催し、基調講演として国立医薬

品食品衛生研究所の本間正充先生から「レギュラトリーサイエンスにおける AMES /QSAR の利

用」、招待講演として、中外製薬株式会社の小山直己先生から「ICH M7 ガイドラインに準ずる

QSARを活用した医薬品不純物の変異原性予測評価の基礎と実際」、国立環境研究所の伊丹悠人

先生から「生態リスク評価における QSAR の活用」、製品評価技術基盤機構の青柳智子先生か

ら「OECD における QSAR の行政利用の推進と日本の貢献」のご講演を賜りました。日本薬学
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会レギュラトリーサイエンス部会長を務めておられる本間先生のご講演は、レギュラトリーサイ

エンスの定義に始まり、化学物質管理や医薬品分野での構造活性相関の規制（レギュレーション）

利用状況や関連する研究成果について幅広い教育的な内容でした。招待講演の先生方からも、ご

専門分野に関する（定量的）構造活性相関研究とその応用状況等についてご紹介頂きました。 

 

SAR Presentation Award は、以下の 3 名に決定いたしました。受賞おめでとうございます。 

口頭発表（1 名） 

 KO04：早川大地（昭和大院薬） 

 「量子化学計算とデータベース解析による CH/πおよび CH/N 相互作用の 3 次元解析」 

ポスター発表（2 名） 

 KP03：寺山慧 （横浜市大院生命医）  

 「分子生成 AI による V-ATPase 阻害剤の最適化」 

 KP15：村上優貴（横浜市大院生命医） 

 「細胞膜透過性を考慮した PROTAC リンカー生成 AI の開発」 

 

 

 

第 53 回構造活性相関シンポジウムは、近畿大学の川下理日人実行委員長のもと大阪の地で

2025 年 9 月 4 日（木）～5 日（金）に開催予定です。引続きよろしくお願い申し上げます。 

 

第52回構造活性相関シンポジウム 

実行委員長 古濱 彩子 
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///// Activities ///// 

 

＜会告＞ 

構造活性フォーラム 2025 

「AI・計算化学の産業応用と新展開」 
 

主催: 日本薬学会構造活性相関部会 

協賛: 情報計算化学生物学会（CBI 学会） 

会期: 2025 年 6 月 20 日 (金) 

会場: Zoom によるオンライン開催 

フォーラムホームページ： https://sites.google.com/view/sarforum2025 
 

開催趣旨：製薬関連企業では、計算化学や機械学習を含む先端的なインシリコ技術の開発や応用

が進められており、多くのノウハウが蓄積されている。これら産業界における計算化学・機械学

習の研究動向を知ることは、薬学研究者が新たな着想を得るうえで重要である。そこで、本フォ

ーラムでは産業界を中心とした最先端の応用研究をご紹介いただき、AI・計算化学の新たな切

り口を議論したい。 

 
 

プログラム： 

講演１． 大川 和史（旭化成ファーマ）「AI と計算化学がもたらす新たな展望」 

講演２． 半田 耕一（Axcelead Tokyo West Partners）「創薬における実践的な機械学習モデルの

追求」 

講演３．準備中 キーワード：データ駆動型創薬、バーチャルスクリーニング、オープンサイ

エンス 

講演４．森 健一（アステラス製薬）「様々な創薬モダリティ研究を効率化するための AI 活用

事例と展望」 

講演５．上原 彰太（塩野義製薬）「COVID-19 経口治療薬 S-217622(エンシトレルビル)創製に

おける Virtual Screening の活用」 

講演６．小野 聡（ゼウレカ）「環状ペプチドのコンフォメーションと膜透過性」 

講演７．松尾 篤（中外製薬）中分子創薬プラットフォームの技術開発、LUNA18 の創薬研究

における計算化学・SBDD 
 

参加登録および申込締切日： 6 月 6 日（金）までに、フォーラムホームページから事前参加登

録をお願いいたします。 

 

参加費： 一般 4000 円、日本薬学会・協賛学会会員 2000 円、学生 無料 

 

問合先： 

構造活性フォーラム 2025実行委員会 

摂南大学薬学部 河合健太郎（実行委員長） 

〒573-0101 大阪府枚方市長尾峠町 45-1 

Tel: 072-800-1235（直通） 

E-mail: kentaro.kawai<＠>pharm.setsunan.ac.jp （<＠>を@に置換してください） 
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///// Activities ///// 

 

＜会告＞ 

第 53 回構造活性相関シンポジウム 

主催： 日本薬学会構造活性相関部会 

会期： 2025 年 9 月 4 日（木）～5 日（金） 

会場： 近畿大学東大阪キャンパス（大阪府東大阪市小若江 3 丁目 4 番 1 号） 

 

討論主題 

1. 生理活性物質の活性評価・構造展開・医農薬への応用 

2. 基本パラメータ・基本手法・情報数理的アプローチ 

3. 吸収・分布・代謝・毒性・環境毒性 

4. in silico 技術（薬物-受容体相互作用計算、仮想スクリーニングなど） 

5. バイオインフォマティクス 

6. 分子情報処理（データベースを含む）・データ予測 

7. その他 

 

発表形式：口頭発表・ポスター発表 

 

発表申込：6月 1日（日）～ 6 月 30 日（月） 

 

要旨登録：7月 1 日（火）～ 7 月 31 日（木） 

 

招待講演（タイトルはいずれも仮題）： 

木下 誉富（大阪公立大学） 

「構造生物学を基盤としたキナーゼ創薬研究」 

阿部 一啓（北海道大学） 

「胃プロトンポンプの構造情報と AI によって駆動された新規阻害剤の de novo デザイン」 

米倉 功治（理化学研究所） 

「電子線三次元結晶構造解析とクライオ EM による化学特性の計測」 

大上 雅史（東京科学大学） 

「AlphaFold がもたらす計算創薬の変革」 

 

参加登録費・懇親会参加費： 

参加登録費 

薬学会会員 一般* 8,000 円 学生 1,000 円 
金額は不課税

（適用対象外） 

非会員 一般 10,000 円 学生 2,000 円 金額は税込額 

懇親会参加費  一般 8,000 円 学生 8,000 円 金額は税込額 

*薬学会会員の一般はシニア会員、終身会員、永年会員を含む 
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参加登録申込：7 月 1 日（火）～ 8 月 31 日（日） 

 

懇親会（定員 50 名*）：THE LOUNGE（近畿大学東大阪キャンパス内）9 月 4 日（木）開催 

*申込多数の場合は、申込順とさせていただきます。 

 

その他、最新情報はホームページにてご確認ください。 

HP：https://www.phar.kindai.ac.jp/qsar2025/ 

 

 

問い合わせ先： 

第 53 回構造活性相関シンポジウム実行委員会 

近畿大学理工学部 川下理日人（実行委員長） 

E-mail: sar2025@qsarj.org  
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部会役員人事 

2025 年度 常任世話人 2025/4/1 現在 

部会長   竹田–志鷹 真由子（北里大学 薬学部） 

副部会長  田上 宇乃（味の素（株）） 

副部会長  前田 美紀（農業・食品産業技術総合研究機構） 

会計幹事  川下 理日人（近畿大学 理工学部） 

庶務幹事  河合 健太郎（摂南大学 薬学部） 

広報幹事  加藤 博明（広島商船高等専門学校） 

SAR News 編集長 合田 浩明（昭和大学 薬学部） 

ホームページ委員長 高木 達也（大阪大学大学院 薬学研究科） 
 

 

構造活性相関部会の沿革と趣旨 

1970年代の前半、医農薬を含む生理活性物質の活性発現の分子機構、立体構造・電子構造の計算や活性

データ処理に対するコンピュータの活用など、関連分野のめざましい発展にともなって、構造活性相関と

分子設計に対する新しい方法論が世界的に台頭してきた。このような情勢に呼応するとともに、研究者の

交流と情報交換、研究発表と方法論の普及の場を提供することを目的に設立されたのが本部会の前身の構

造活性相関懇話会である。1975年5月京都において第1回の「懇話会」(シンポジウム)が旗揚げされ、1980

年からは年1回の「構造活性相関シンポジウム」が関係諸学会の共催の下で定期的に開催されるようになっ

た。 

1993年より同シンポジウムは日本薬学会医薬化学部会の主催の下、関係学会の共催を得て行なわれるこ

ととなった。構造活性相関懇話会は1995年にその名称を同研究会に改め、シンポジウム開催の実務担当グ

ループとしての役割を果すこととなった。2002年4月からは、日本薬学会の傘下組織の構造活性相関部会と

して再出発し、関連諸学会と密接な連携を保ちつつ、生理活性物質の構造活性相関に関する学術・研究の

振興と推進に向けて活動している。現在それぞれ年1回のシンポジウムとフォーラムを開催するとともに、

部会誌のSAR Newsを年2回発行し、関係領域の最新の情勢に関する啓蒙と広報活動を行っている。 

本部会の沿革と趣旨および最新の動向などの詳細に関してはホームページを参照頂きたい。 

(https://sar.pharm.or.jp/) 
 

 

編集後記 

日本薬学会構造活性相関部会誌 SAR News 第 48 号をお届けいたします。今号では、「大規模言語モデル 

(Large Language Models, LLM)の創薬への応用」をテーマに、第一線でご活躍の先生方にご寄稿をお願いい

たしました。Perspective/Retrospective では、東京科学大学情報理工学院 関嶋政和先生、および叢雲くす

り(@souyakuchan)先生に創薬プロセスに有用な言語モデルの概説、および言語モデルに基づいた分子設計

研究の将来展望をご紹介いただきました。Cutting Edge では、東京科学大学情報理工学院 大上雅史先生

にタンパク質言語モデル(Protein Language Models, PLM)の発展と創薬分野での応用、株式会社サイキンソー 

山﨑広之先生に LLM の基盤技術、学習法、応用領域、および問題点、fuku 株式会社 山田涼太先生に科

学研究への人工知能(Artificial Intelligence, AI)の活用の歴史、および擬人化され主体的に研究を行う AI 

Scientist について、ご紹介いただきました。ご多忙の中、快くご執筆していただいた先生方に深く感謝申し

上げます。 

また、昨年 12 月に開催された第 52 回構造活性相関シンポジウムで SAR Presentation Award を受賞された

先生方の受賞者コメント、第 52 回構造活性相関シンポジウムの開催報告、2025 年度に開催予定の構造活

性フォーラム 2025 および第 53 回構造活性相関シンポジウムの会告も掲載いたしましたので、お目通しい

ただければ幸いです。（編集委員会） 

SAR News No.48 2025 年 4 月 1 日  

発行: 日本薬学会 構造活性相関部会長 竹田–志鷹 真由子 

SAR News 編集委員会  

（委員長）合田 浩明、浴本 亨、遠藤 智史、仲西 功、原田 俊幸、幸 瞳 

*本誌の全ての記事、図表等の無断複写・転載を禁じます。 
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