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人工知能で科学を変えた人々
データからノーベル賞までの旅

金京鎮弁護士

この本は、タンパク質構造予測、新薬発見、自律走行する研究室、機械科学者、論文を読む機械、そして機

械が行った発見の所有権まで、科学の中心へ人工知能を押し込んだ十一人の科学者を追います。

この本は人工知能を使って整理し、制作しました。世界各地の主要言語で集めた資料をもとにしています。

NotebookLM では資料の言語に縛られず質問できます。読者は、この本の準備に使った同じ研究アーカイブに

日本語で質問できます。韓国語、英語、その他の資料が混じっていてもかまいません。

この本の制作に使った公開 NotebookLM アーカイブ：

https://notebook.google.com/notebook/0e7ce8f8-46f1-4c13-bce2-a8b4f4d2619a
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まえがき

本書は人工知能で科学を変えた人々の物語です。チェスの神童からノーベル賞受賞者となった経営者、物理

学から化学の50年来の難問を解いた研究者、ロボットに実験室を丸ごと任せた教授まで、11人の科学者が登場

します。彼らの共通点は一つです。観察から仮説、予測、実験、検証へと続く科学の循環の環を、一つずつ機

械へと委ねてみた人々であるという点です。

筆者は科学者ではありません。13年間検事として働き、国会で科学技術分野の立法を手掛け、現在は人工知

能企業を経営しながら大学の教壇に立っています。法と制度を扱う者の目でこの潮流を見守るうちに、先送り

にできない問いの前に立ちました。機械が立てた仮説によってなされた発見の主は誰なのか、という問いです

。科学者たちが積み上げてきた成果を伝えることと、その成果が法や制度に生み出す空白を示すことを、一冊

の本に収めようと試みました。第12章がその空白を扱う場です。

本書は科学を専攻していない読者のために執筆しました。数式やアルゴリズムの数学的展開は本文から省き

、巻末の技術ノートにまとめました。本文は人間の物語と、その物語が証明する概念だけで読み進められるよ

うにしました。研究現場にいる学生や、研究費と制度を設計する人々にとっても、本書が議論の材料となるこ

とを願っています。

本文の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。この分野は数ヶ月の間にも様相が変わり

ます。本書に記載された肩書や数値は、その時点の記録としてお読みください。人名は国立国語院の外来語表

記法に従いつつ定着した慣用表記を尊重し、初出時に原語を併記しました。学術用語は分かりやすい言葉で説

明することを優先し、必要な箇所に原語を併記しました。

本書を制作する過程では、人工知能ツールの助けを借りました。資料の収集や原稿の推敲に用い、次の原則

に基づいて管理しました。本書に掲載された事実は原典と照合して確認し、確認できなかった内容は削除し、

本書の判断や主張はツールではなく著者のものです。機械にどこまで任せ、どこから人間が引き受けるのかと

いう本書のテーマを、本を作る手法においても貫こうとしました。

発見の喜びは、長きにわたり人間のものでした。その喜びの一部が機械のものとなる時代に、人間に残るも

のは何なのかを共に考えてみようという招待状として、本書を世に送り出します。

2026年8月 金京鎮
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序論

追いつけない速度

1601年にティコ・ブラーエ（Tycho Brahe）が世を去る際、ヨハネス・ケプラー（Johannes Kepler）に残した

のは20年分の天体観測記録でした。ケプラーはその記録と格闘し、4年間にわたり40回以上も計算をやり直しま

した。その末に、惑星が楕円軌道を描くという法則が導き出されました。データは膨大でしたが、一人の人間

が生涯をかければ最後まで読み切れる量でした。科学はそうして、人間の頭脳一つで受け止めきれる規模のデ

ータの上で育まれてきました。

現在は状況が異なります。遺伝子解読装置や粒子加速器は、1日にテラバイト単位のデータを吐き出します。

細胞内では数万個のタンパク質や遺伝子、代謝産物が網の目のように絡み合い、相互に影響を及ぼし合ってい

ます。リンゴが落ちる力と月が回る力は一つの方程式で結ばれましたが、この網の目はわずか数本の方程式に

は収まりません。論文が蓄積される速度も人間の味方ではありません。学者たちは、一人の人間が読める物理

的限界を超えて知識が日々視界から消えていく現象を情報事象の地平線（情報水平線）と呼んでいます。ある

論文はある遺伝子が癌を進行させると書き、別の論文は同じ遺伝子が癌細胞を死滅させると書いています。二

つの論文を並べて見比べる時間を持つ人がいないため、こうした矛盾は学界内にそのまま放置されます。答え

はすでに印刷されて書架に並んでいるにもかかわらず、誰もその2ページを同時に開くことができないのと同じ

です。

蓄積される知識の質も揺らいでいます。生物学や臨床医学では、発表された論文の少なからずが他の研究室

で同じ結果として再現されません。科学界が再現性の危機と呼ぶ現象です。原因の一つは、実験が人間の手先

の感覚に依存しているという事実にあります。試薬を投入する順序、室温にさらされた数秒間、手の微細な震

えが結果を左右するにもかかわらず、その感覚は論文には記されません。知識は溢れているのに、その知識を

信頼できるのかどうかから問い直さなければならない状況に陥っているのです。

研究を行う人間の脳も限界を露呈しています。人間が一度に同時に把握できる実験変数はせいぜい3～4個程

度です。その結果、研究室ごとに小さな結論が別々に積み上がり、それらの結論は互いに結びつかないまま散

り散りになります。ブラウン大学のセバスチャン・マスリック（Sebastian Musslick）はこの状態を「断片化さ

れた島」と呼びました。脳を研究する道具がその脳自体であるという事実は、人間が単独ではこの限界を抜け

出す術がないことを意味してもいます。

機械に発見を委ねてみようという発想自体は古くからありました。1960年代半ば、スタンフォード大学のDE

NDRAL（デンドラル）プロジェクトが最初のマイルストーンでした。ノーベル生理学・医学賞を受賞したジョ

シュア・レーダーバーグ（Joshua

Lederberg）と、チューリング賞を受賞したエドワード・ファイゲンバウム（Edward Feigenbaum）が手を組み、

当時推進されていた火星探査計画がその背景にありました。地球と火星の間の電波は片道だけでも10分かかる

ため、火星に着陸する探査船は人間の指示を待つことなく、自ら土壌の成分を分析できなければなりませんで

した。DENDRALは、機械が化学知識を吸収して未知の分子構造を推測できることを初めて示しました。その

後も機械は少しずつ発見の敷居を跨ごうとしてきましたが、半世紀の間、研究室の主役は変わることなく人間

でした。

この壁を前にして、科学者たちが再び取り出した答えが人工知能です。しかし、この答えを計算機の延長と

して理解すると、今起きている出来事の規模を見失うことになります。コンピュータはすでに半世紀の間、科

学の計算を肩代わりしてきました。今起きている変化はその延長線上にはありません。人工知能が科学を変え

た本質は、計算が高速化したことにあるのではありません。観察から仮説、予測、実験、検証へとつながる循

環ループが、初めて機械の内部で閉じ始めたという点にあります。この一文こそが、本書全体を貫く命題です

。

循環ループが機械の中で閉じるということは、これまで人間だけが行ってきた仕事を機械が一歩ずつ引き継

いでいくことを意味します。データを見て規則を推測すること、その推測を実験で確認すること、実験結果を
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見て次の問いを選ぶことが、次々と機械の役割になっています。この思想の根は古くからあります。ノーベル

経済学賞とチューリング賞をともに受賞したハーバート・サイモン（Herbert Simon）は、発見とは神秘的な霊

感ではなく、定められた規則に従って仮説空間を絞り込んでいく探索であると考え、その信念をコンピュータ

プログラムへと落とし込みました。半世紀が経過した今、その青写真の上に、実際に研究室を動かす機械たち

が立っています。

本書が扱おうとしているのは、そうした機械たちの設計図ではなく、その機械を作った人々の選択です。あ

る人は機械に予測だけを任せ、解釈は最後まで人間の領分として残しました。またある人は、研究室の鍵まで

も機械に手渡しました。同じ技術を前にして選択が分かれた理由を追っていくと、この変化がどこまで到達し

、どこで立ち止まっているのかが明らかになります。技術の名称ではなく、人の名前で章を分けた理由がここ

にあります。

ならば問いが残ります。機械がデータから見出した規則を発見と呼んでもよいのか。機械が言い当てた答え

を人間が説明できないとしたら、その知識は誰のものなのか。機械が立てた

仮説によって進められた研究の責任者は誰なのか。本書は11人の科学者を追いながらこの問いに肉付けを行

い、最後の2つの章で著者の答えを提示しようと試みます。その前に、まず整理しておかなければならないこと

が一つあります。「発見」という言葉そのものです。

何を発見と呼ぶのか

機械が自ら科学を行うという表現はよく使われますが、その言葉の中には性質の異なる5つの事柄が混ざり合

っています。この5つを区別しなければ、小さな成果が誇張され、大きな成果が埋もれてしまいます。本書の全

5部は、この区分にそのまま沿って進んでいきます。

第1は再発見です。すでに知られている方程式を、その方程式を知らない機械がデータだけを見て再導出する

ことです。ハーバート・サイモンのBACON（ベーコン）が惑星データからケプラーの法則を辿り直し、後年E

UREKA（ユリイカ）というプログラムが、より粗いデータの上で同じ道を歩みました。再発見は新たな知識を

付け加えません。解答用紙がすでに存在するからです。BACONがケプラーの法則を再導出した際、学界が発見

ではなく事後計算にすぎないと指摘した理由もここにあります。

それでも再発見が重要である理由は、採点が可能であるという点にあります。機械が導き出した数式を教科

書と照合すれば、その手法が通用するかどうかが直ちに分かります。再発見とは、知識の倉庫ではなく、手法

の試金石を満たす作業なのです。この試金石を通過した手法だけが、解答用紙のない問題へと進む資格を得ま

す。

第2は予測です。まだ誰も知らない構造や性質を言い当てることです。AlphaFoldがタンパク質の3次元構造を

予測し、Chempropが化合物の抗菌特性を特定する作業がこれに該当します。予測は再発見とは異なり、解答用

紙がありません。正しかったのか間違っていたのかは、研究室で実際に合成・検証してみて初めて判明します

。そのため、予測する機械は常に実験を行う人間とペアを組むことで初めて知識を完成させます。

予測には明確な限界が一つあります。機械は答えを言い当てながらも、なぜその答えになるのかを説明でき

ない場合が多いのです。言い当てることと説明することは別の営みです。この隔たりをどう捉えるかが、本書

の結論へと続く争点となります。

第3は設計です。自然界になかったものを創り出すことです。進化が数億年の間一度も生み出さなかったタン

パク質をデザインするRFdiffusionがその例です。設計は予測と方向が逆です。予測が自然界がすでに創り出し

たものの正体を言い当てることだとすれば、設計は望む性質をあらかじめ定めておき、その性質を持つ物質を

逆算して描き出すことです。

設計の成績表は真偽ではなく作動するかどうかです。設計された分子が試験管の中で意図通りに機能すれば

成功であり、崩壊すれば失敗です。そのため設計は科学でありながら工学の顔を併せ持ちます。設計が可能に

なった瞬間、科学の問いも変化します。自然はなぜこのようにできているのかという問いの隣に、自然が創り
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出さなかったもののうち何を創り出すべきかという問いが新たに置かれるからです。

第4は実行です。仮説を検証するための実験手順を組み立て、実際の実験機器を動かしてその実験をやり遂げ

ることです。ロボット科学者Adamが酵母の培養実験を自律的に行い、Coscientist（ゴメス）が言語モデルで実

験装置を制御しました。実行の段階に至り、人工知能は初めて画面の外へと進出します。知識が手を獲得する

段階です。

実行が重要である理由は、科学の長年の弱点である再現性と直結しているからです。機械は実験条件をマイ

クロリットル単位に至るまでコードとして記録します。人間の手先の感覚に頼っていた手順がコード化されれ

ば、他の研究室のロボットが同じ実験を寸分違わず再現することができます。

第5は自律です。実験結果を自らの目で確認し、仮説を修正し、次の実験を自ら選択することです。観察から

検証に至る循環ループが人間を介さずに一巡する状態、本書が閉ループと呼ぶ状態です。前の4つが循環ループ

の結節点を一つずつ機械に委ねたものだとすれば、自律はそれらの結節点をつなぎ合わせて環を閉じることで

す。

自律は前の4段階とは知識の性質が異なります。再発見から実行までは、人間が出題した問題を機械が解くと

いう構図でした。自律に到達すると、次に解くべき問題を選択することまでが機械の役割になります。何に疑

問を抱くべきかという、科学において最も人間らしい営みに機械が初めて手を伸ばす段階です。本書の後半部

で扱う論争の大部分は、ここから生じます。

5つの段階は梯子のように連なっています。上の段へ登るほど人間の介入は減り、人間に残される仕事の性質

が変わっていきます。これまでこの5つは、機械が自ら科学を行うという一言で大雑把に括られがちでした。し

かし、再発見の成果を予測の成果であるかのように語れば誇張となり、実行の成果を自律の成果であるかのよ

うに語れば、まだ到来していない時代があたかも訪れたかのように語ることになります。本書でいかなるシス

テムの成果に出会おうとも、それが5つの階段のどこに立っているのかをまず問いかけてみてください。

本書の目次は、この梯子にそのまま従っています。第1部の人物たちは予測を、第2部は設計を、第3部は再発

見の現代版である法則の探求を、第4部は実行を、第5部は自律を目指して歩んできた人々です。章が進むにつ

れて機械の占める領域が広がっていく順序となっています。各部の最後には「人間の役割はどこへ移ったのか

」という同名の著者ノートを設け、その部において人間の手を離れたものと人間に残されたものを整理します

。11人の物語が終わると、第12章で「発見の主は誰か」という法と制度の問いを掘り下げ、結論において理解

なき予測の豊穣を乗り越える道を問います。その梯子の頂で人間に何が残るのかが、本書の最後の問いです。

同名の二つのシステム 本書には、日本語に置き換えると名前が同じになる二つのシステムが登場します。一

つは、カーネギーメロン大学のガブリエル・ゴメス研究チームが2023年に学術誌『Nature』で発表したCoscienti

stです。大規模言語モデルが論文を読み、実験コードを作成して、実際の化学実験装置を作動させるシステム

です。もう一つは、Google DeepMindが2026年に『Nature』で発表したCo-Scientistです。複数の人工知能エージ

ェントが仮説を立て、互いに反論し合いながら研究アイデアを練り上げるシステムであり、実験装置は動かし

ません。開発元も時期も担う役割も異なります。本書では前者をコサイエンティスト（ゴメス）、後者をコー

・サイエンティスト（DeepMind）として区別して表記します。コサイエンティスト（ゴメス）は第9章で、コ

ー・サイエンティスト（DeepMind）は結論で取り上げます。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。

第1部

予測する機械
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第1章 デミス・ハサビス（Demis
Hassabis）：ゲームから生命へ

チェス盤の上の少年

1988年の冬、リヒテンシュタインのある教会の講堂に、一人の少年が座っていました。12歳のデミス・ハサ

ビス（Demis Hassabis）です。講堂の中には世界各国から集まった数百人の棋士たちが、それぞれ盤面に向かい

合っていました。ハサビスの向かいには、30代半ばの老練なチェス棋士であり、元デンマーク王者が座ってい

ました。対局は朝に始まり、10時間を超えても終わりませんでした。当時のチェス大会には、持ち時間を制限

するようなルールがありませんでした。窓の外で日が傾き、講堂のステンドグラスの色が変わるまで、二人は

席を立つことができませんでした。

終盤戦に至ったとき、盤上の形勢には引き分けへと持ち込む筋が確かに残されていました。クイーンを犠牲

にして相手のキングを身動きできなくさせれば、勝ち点を分け合うことができたのです。しかし、10時間にわ

たって手を読み続けてきた少年の頭脳は、すでに疲れ果てていました。目の前の駒がかすんで二重に見えるほ

どでした。ハサビスはまもなく手詰まりに追い込まれると思い込み、席を立って投了を宣言しました。

対戦相手はすっと立ち上がると、笑いながら駒を再び並べ始めました。そして、ハサビスが見落とした引き

分けの手順を一つひとつ指し示して見せたのです。少年はその場で顔が真っ赤になりました。もう少し持ちこ

たえていれば分け合えたはずの勝ち点を、疲れた頭のせいで丸ごと明け渡してしまった形でした。講堂を出て

、リヒテンシュタインの冷たい山道を一人で歩きました。アルプスの麓から吹きつける風を浴びながら、彼は

自身の人生を変える一つの問いを心に抱くことになりました。

ハサビスの幼少期は、最初からチェスとともに始まったわけではありませんでした。1976年7月27日、彼はロ

ンドンで生まれました。父親はギリシャ系キプロス人移民の家系の出身で、人形店を営んだり歌を作って歌っ

たりする、既成の枠にはまることを嫌う人物でした。母親はシンガポール華僑の出身で、幼い頃に両親を亡く

し、看護師や販売員をしながら生計を支えた女性でした。二人とも息子に特定の進路を強要することはありま

せんでした。ハサビスの一家は、父親が仕事を変えるたびに引っ越しを繰り返しました。幼少期だけでも10回

以上転校しました。ハサビスは新しい学校に通うたびに、友人同士の関係性を素早く読み解く感覚を身につけ

ていきました。見知らぬ教室のドアを開けるたびに、誰と誰が親しく、どのルールが本当のルールなのかを把

握することは、彼にとって遊びに近いものでした。

チェスに出会ったのは4歳の時でした。父親と叔父が盤上で手を指し交わす姿をじっと見つめていた幼いハサ

ビスは、ルールを教えてほしいとせがみました。両親は軽い気持ちで駒の動かし方を教えました。ところが、

教わってわずか2週間で、少年は父親と叔父に連勝してしまったのです。両親は彼を地元のチェスクラブに連れ

て行き、ハサビスは大人たちの選手の間でも引けを取らない実力を発揮しました。6歳でロンドンの8歳以下部

門のチャンピオンになり、その後成長期を通じて一貫してイギリスのジュニア代表チームの主将を務めました

。1986年にロンドンで開かれた英米優秀選手対抗戦では、チームの最前列であるボード1を務めました。10歳の

少年が国を代表してトップバッターとして対局する舞台でした。

1990年1月、13歳になったハサビスは国際チェス連盟（FIDE）のレーティング2300に到達し、キャンディデ

ート・マスターの資格を獲得しました。これは当時最高の少女棋士であったユディット・ポルガー（Judit Polgá

r）に次ぐ、14歳以下の選手の中で世界2位に相当する成績でした。しかし、両親が苦しい家計の中から国際大

会への出場費を工面しなければならなかっただけに、対局でのミスはそのまま家計の心配事へと直結しました

。チェスは彼にとって楽しい遊びであると同時に、逃れがたい重荷でもあったのです。

しかし、リヒテンシュタインの山道を歩きながらハサビスが直面した問いは、勝敗を超えたところにありま

した。宇宙を支配する物理法則と比べれば、64マスの格子盤は閉じた世界にすぎません。それにもかかわらず

、世界屈指の頭脳たちが生涯を捧げて互いに勝ち合う方法ばかりを研究していました。その時間を、がんの治

療法を見つけたり重力を説明する方程式を解いたりすることに使えないだろうか、と少年は問いかけました。

チェスのオープニングやエンドゲームを暗記することは、他の分野に応用できない狭い知識であるという事実
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にも気づきました。12歳の少年の問いはそこにとどまりませんでした。チェスで勝つ方法を習得するために注

いだ時間を、人間の思考そのものが働く原理を解き明かすことに使ったらどうだろうか、というところにまで

至ったからです。プロのチェス棋士として生きることもできたハサビスは、その道の代わりに思考様式そのも

のを探求する道を選びました。チェスを支える思考の原理を解体し、人間ではない別の何かに移植しようとい

う決意でした。華々しいジュニアチャンピオンの経歴に終止符を打ち、彼は知能というはるかに広大で途方も

ない課題の前に再び立ったのです。

この決意は、40年近くが経った今も引き継がれています。2026年8月5日、ハサビスはGoogle

DeepMindの最高経営責任者（CEO）を退いてGoogle

DeepMindの会長となり、Alphabetの最高科学者の肩書きを新たに引き受け、Isomorphic

Labsの代表は引き続き務めることになりました。日常の経営はコライ・カヴクチュオール（Koray

Kavukcuoglu）が上級副社長として担います。ハサビスは社員に送った書簡の中で、汎用

人工知能が目前に迫っていることを明らかにし、自身は汎用人工知能の安全性と長期戦略に時間を使うこと

にしました。彼はあるインタビューで、多くの国や企業が同時に汎用人工知能を追い求める現在の競争構図に

ついて、本来はこのような形であってはならないと語りました。同年の7月には、世界各国が協力して危険な人

工知能モデルを審査し、必要であれば開発速度を遅らせることができる監視機関を年内に創設しようと提案し

たりもしました。この組織再編は、DeepMindの内部でいくつかのモデルのリリースが遅れ、人材の流出が続く

中で起きたことでした。同じ日には、Googleの人工知能の骨格を築いたジェフ・ディーン（Jeff

Dean）が27年間在籍したGoogleを去り、ディスカバリー・ループ（Discovery Loop）という会社を設立しました

。人間の手をほとんど介さず自律的に進化する研究の自動化を掲げた会社ですから、本書が追究する循環ルー

プの夢が、今や会社の名前にまで登場した形です。組織が揺れ動く瞬間にも、ハサビスはDeepMindの日常的な

経営よりも、12歳の少年が山道で抱いた問い、すなわち優れた頭脳をどこに使うべきかという問いへと再び向

き直ったのです。

ゲームという回り道

2003年ロンドンの一角にあるオフィスで、コンピュータ画面の前に座る開発者たちの表情は強張っていまし

た。画面の中には東欧の架空国家ノヴィストラナ（Novistrana）が広がっており、その中で100万人もの人工知

能市民がそれぞれ信念や日課、感情を持って動くはずでした。マイクロソフト（Microsoft）やヴィヴェンディ

・ユニバーサル（Vivendi Universal）といった大手パブリッシャーまでついた野心的なプロジェクトでした。し

かし、当時の家庭用Pentium CPU 1基ではこの演算を到底処理しきれませんでした。結局、100万人だった市民

は数百人規模にまで減らさざるを得ませんでした。このゲームの名は『リパブリック：ザ・レボリューション

（Republic: The

Revolution）』。そして、このプロジェクトを率いていた人物こそが、デミス・ハサビスでした。

ハサビスは1997年、ケンブリッジ大学クイーンズ・カレッジでコンピュータサイエンスの学士課程を「ダブ

ル・ファースト（Double First）」、すなわち最優秀の成績で修了しました。大学側は彼がそのまま人工知能の

博士課程へ進学することを望んでいました。しかし、ハサビスは別の道を選びました。彼はすでに17歳でブル

フロッグ・プロダクションズ（Bullfrog Productions）において『テーマパーク（Theme Park）』（1994年）のリ

ードプログラマー兼共同デザイナーとして働いた経歴がありました。『テーマパーク』はありきたりなアーケ

ードゲームではありませんでした。1990年代半ばにしてすでに、数千人の仮想の来場客がアトラクションの料

金や塩味のスナックの味に応じて、それぞれ異なる感情で反応するゲームだったのです。今でいうマルチエー

ジェント・シミュレーションと呼ばれる概念を、当時のゲームコードでいち早く具現化していたわけです。

ケンブリッジを卒業後、ハサビスはピーター・モリニュー（Peter

Molyneux）が設立したライオンヘッド・スタジオ（Lionhead Studios）にリードAIプログラマーとして合流しま

した。ここで彼は、神の役割を担うプレイヤーが仮想のクリーチャーを育てるゲーム『ブラック＆ホワイト（

Black & White）』（2001年）を制作しました。プレイヤーがクリーチャーの背中をなでれば褒美となり、手で

叩けば罰となる仕組みでした。彼は開発者がルールを一つひとつコードとして埋め込むやり方を拒みました。
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その代わりに、クリーチャーがプレイヤーの行動に伴う報酬と罰を自ら学習するように設計したのです。現在

、強化学習と呼ばれる手法、すなわち機械が試行錯誤を重ねながら自ら答えを見出していく学習法の初期の形

態でした。クリーチャーごとに学習結果が異なり、同じゲームを購入した人でもそれぞれ異なる性格のクリー

チャーを育てることになりました。

1998年、22歳のハサビスはロンドンにエリクサー・スタジオ（Elixir Studios）を立ち上げ、『リパブリック』

の開発に乗り出しました。開発陣は技術的な限界を報告することを恐れ、問題ないという返答ばかりが返って

きました。結局、2005年4月にエリクサー・スタジオは閉鎖されました。ハサビスはこの

失敗から教訓を得ました。世の中より50年先を行く想像は単なる夢想にすぎず、きっかり5年先を行く設計で

あってこそ実際に機能する、ということでした。

エリクサーが倒産した後、ハサビスはゲーム産業ではなく脳の世界へと足を踏み入れました。ユニバーシテ

ィ・カレッジ・ロンドン（UCL）の認知神経科学の博士課程に進学したのです。彼は、決められたルールや状

況ごとのツリー構造で構築された人工知能が、想定外の状況でいとも簡単に破綻するという事実をゲーム開発

の現場で身をもって経験した人物でした。ルールを人間がすべて書き与える手法では本物の知能を作り出すこ

とはできない、と判断したのです。そのため彼は、数億年にわたる進化が完成させた生物学的な脳の学習様式

を学ぶことに決めました。

指導教授は認知神経科学の権威であるエレノア・マグワイア（Eleanor Maguire）でした。二人が記憶喪失症

の患者たちと進めた実験は、海馬が過去を記憶する場所であると同時に未来を想像する場所でもあるという事

実を明らかにしました。この発見がのちにDeepMindの学習アルゴリズムとして蘇るプロセスについては、次の

節で詳しく見ていきます。

ゲームを作っていた17歳の少年、海馬を見つめていた大学院生、そして今、汎用人工知能を語る科学者は、

つまるところ同一人物です。ハサビスは失敗した会社をたたみ、まったく別の学問へと飛び込みました。それ

も30歳を手前にして再び学生となってのことです。『リパブリック』が成功していたなら、ハサビスはおそら

く今でもロンドンのゲーム会社の代表にとどまっていたことでしょう。しかし失敗したからこそ彼は脳を学び

、脳を学んだからこそ現在のDeepMindが存在するのです。

海馬が教えてくれたこと

2007年、ロンドンのUCL神経学研究所で、一人の男が目を閉じた患者の前に座っています。彼は患者に、静

かで熱い白い砂浜が広がる南国のビーチを思い浮かべてみてください、と促します。ハンモックに揺られて休

んでいるところを想像し、目に浮かぶものを一つひとつ言葉にしてください、と頼みます。患者はしばらく沈

黙したあと、口を開きます。砂、青い海、カモメといった単語は出てくるものの、情景（シーン）が組み立て

られません。単語は散り散りのまま宙に浮き、空と海と砂浜をひとつの風景へと紡ぎ合わせる存在が、その患

者の内部にはありませんでした。その男、デミス・ハサビスはこの瞬間を実験記録に残しました。記憶を失っ

た人間は、未来を描くこともできないということを意味していました。

前節で見たように、ハサビスは会社を清算し、UCLクイーン・スクエア神経学研究所の博士課程に入学した

ところでした。会社の代表という地位を手放し、再び研究室の床に座ってデータを整理する大学院生に戻ると

いうことは、一般的なキャリア形成の物差しでは説明のつかない選択でした。彼が抱いていた問いはただ一つ

、人間の脳は経験したことのない未来をいかにして頭の中に描き出すのか、という問いでした。彼はマグワイ

ア教授の研究室に加わり、その答えを探し始めました。

ハサビスが打ち立てた理論の名は「シーン構築（Scene Construction）」です。その核心は難しくありません

。過去を思い出すことと未来を想像することは、脳の中で別々の引き出しに入っているわけではありません。

どちらも海馬が司る単一のプロセスです。海馬は過去の記憶の断片を倉庫からそのまま取り出して再生するの

ではありません。映画の編集技師が散らばったフィルムの断片を選び出して新しい一つのシーンへと繋ぎ合わ

せるように、海馬もまた大脳皮質から過去の色や形、感情の断片を引き出して再構築します。その作業はおよ

そ4つの段階で進められます。まず、散らばった記憶の断片を呼び出します。次に、格子細胞（グリッド細胞）
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と場所細胞（プレイス細胞）がそれらの断片が配置される時空間の座標を決定します。続いて海馬内部の歯状

回とCA3領域が断片同士の不整合を取り除き、ひとまとまりの構造として定着させます。最後に、完成した情

景の上で、脳はこれから起きる出来事をあらかじめシミュレーションしてみるのです。

当時主流だった統計ベースの人工知能は、この能力とは程遠いものでした。大量のデータを眺めて入力と結

果を結びつける静的なパターン認識器にすぎず、自らの世界を頭の中に構築してその中で試行錯誤を重ねる機

械ではありませんでした。ハサビスが海馬から見出した原理は異なっていました。エージェントが観測したデ

ータの限界を超えて自前の世界モデルを自律的に構築し、その仮想の世界の中でまず失敗を経験したうえで実

際の行動に移るという原理でした。この

洞察は、のちにDeepMindが決まったルールを注入されることなく、データと報酬だけで自ら判断する試行錯

誤の学習法を設計する青写真となりました。

この理論をデータによって実証した実験が、2007年に『PNAS（米国科学アカデミー紀要）』に掲載されまし

た。実験には海馬の両側が著しく損傷して記憶を失った患者5名と健常者10名が参加し、訪れたことのない状況

を想像して口頭で描写しました。研究チームはその描写を「空間的一貫性スコア」という30点満点の尺度で採

点しました。物体間の距離や遠近感、情景のまとまりを評価するスコアです。健常者の対照群は平均24.8点を

獲得しました。一方、海馬が損傷した患者群は平均9.3点にとどまりました。統計的な有意差は明白でした。p

値は0.001未満でした。この研究は、その年の『Science』誌が選ぶ「10大科学ブレークスルー」に名を連ねまし

た。

ハサビスは2010年にDeepMindを設立し、この理論を機械の中へと移植しました。2013年にDeepMindが発表し

たDQNは、Atariのゲーム57タイトルを画面のピクセルだけを見て自ら習得しました。この学習を安定させた装

置が経験再生バッファです。人間が眠っている間に海馬が昼間の記憶をランダムに再生して大脳皮質に刻み込

むプロセスを模倣し、機械もまた経験した出来事を順番通りに学習するのではなく、ストレージに蓄積したの

ちランダムに取り出して学習しました。時系列に縛られていると、ニューラルネットワークは直前に学んだこ

とに引きずられ、以前に学んだルールを消し去ってしまいます。再生バッファはこの問題を解決したのです。

2016年のAlphaGoにおいて、この設計はさらに一歩前進しました。方策ネットワークは人間の棋譜を学んで

次の一手を絞り込み、価値ネットワークは盤上の形勢を読み取って勝率を評価します。これら二つのネットワ

ークが作り出した世界モデルの上で、モンテカルロ木探索が頭の中で数千万局をあらかじめ指してみるのです

。続いて登場したAlphaZeroは、人間の棋譜すらなしに自己対局のみでこのプロセスを繰り返しました。イ・セ

ドル（李世�）との対局第2局で放たれた37手目は、人類が5000年間一度も指したことのない手でした。実際に

碁石を置く前に、想像の中で先んじて指してみた結果でした。記憶する脳と計算する機械が、同じ設計図を共

有していたのです。

のちに彼が設立した創薬子会社Isomorphic Labsもまた、世界を観測したデータばかりを記憶するのではなく

、頭の中に分子の世界を構築し、その中で答えをあらかじめ探索するという同一の原理の上に立っています。

DeepMindの誕生

2010年の晩夏、カリフォルニアのとある大邸宅の講堂にデミス・ハサビスが立っていました。ピーター・テ

ィールが主催したシンギュラリティ・サミットの場であり、彼に与えられた時間はわずか1分でした。ハサビス

は投資の数値に関する話を持ち出しませんでした。その代わり、ティールが若い頃にチェス選手であったこと

を知っていた彼は、こう問いかけました。私たちがチェス盤の上でビショップとナイトを交換するときに感じ

るあの創造的な緊張感とは、いったい何なのでしょうか。なぜ機械はその価値を自ら計算できないのでしょう

か。ティールはその一言に心を動かされ、その場で初期資金140万ポンド、約185万ドルの出資を決めました。

優れた一つの問いが、分厚い事業計画書よりも強力だったわけです。

DeepMindはそれに先立つ2010年秋、ロンドンの質素なオフィスで産声を上げました。ニュージーランド出身

の理論家シェーン・レッグは、機械が到達しうる知能の限界を数学的に定義する人物でした。彼はハサビスが

提示した脳科学のアイデアに即座に賛同しました。そこに、19歳でオックスフォード大学を中退し、相談ヘル
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プラインを自ら運営した経験を持つムスタファ・スレイマンが合流しました。スレイマンはコードを書くこと

はできませんでしたが、人を説得し組織をまとめ上げることにかけては誰よりも長けていました。事業計画書

はたったの2行でした。知能の本質を解き明かすという目標、その知能によって他のあらゆる問題を解決すると

いう目標です。シリコンバレーの投資家たちをも当惑させるほど大胆な計画でした。

資金は常に不足していました。2013年秋には6500万ドル規模の投資ラウンドが取締役会の対立によって破談

となり、翌月の給与を支払う現金すら底をついていました。スレイマンが香港の李嘉誠率いる投資会社ホライ

ズンズ・ベンチャーズを説得し、辛うじて急場をしのぎました。ハサビスはこの会社をベル研究所のような場

所にしたいと考えていました。製品リリースのプレッシャーなしに、研究者が関心を持つ課題を長期的に探求

できる場所です。Facebookのマーク・ザッカーバーグから買収の提案を受けた際には拒否しましたが、2014年1

月にGoogleのラリー・ペイジが差し伸べた手は握りました。買収額は6億5000万ドルにのぼり、スレイマンは契

約書にこの技術を兵器や監視システムに使用しないという条項と、独立した倫理委員会を設置するという条項

を盛り込ませました。

DeepMindが生み出した深層強化学習は、二つの研究潮流が出会うことで誕生しました。ジェフリー・ヒント

ンのディープラーニングが画面内のピクセルを自ら読み取る目となり、リチャード・サットンの強化学習が行

為の結果をスコアリングするルールとなりました。この融合には、サルの脳を用いた実験がいち早く答えを出

していました。1990年代後半、神経科学者たちがサルの脳に電極を刺して観察したところ、予想

していなかったジュースが与えられたときにドーパミン神経細胞が激しく反応しました。ところが学習が完

了し、ジュースが出てくるタイミングをあらかじめ察知できるようになると、その反応は消失しました。実際

の報酬そのものの値ではなく、予測と実際との差分、すなわちその誤差に対してのみ脳が反応したわけです。

DeepMindはこの誤差計算法をそのままニューラルネットワークの損失関数へと移植しました。

この原理で作られたのがディープQネットワーク（DQN）です。画面の状態sで行動aを選んだとき、将来受

け取る報酬の合計、その値Qを一つのニューラルネットワークが丸ごと推定します。この計算の基盤となるベ

ルマン方程式は、紐解いてみれば次の瞬間の最善の値を現在の値に足し合わせるようなものです。問題は二つ

ありました。時系列順に蓄積された経験が互いに絡み合い、学習が偏ってしまう問題は、前の節で見た経験再

生（Experience Replay）の手法で解決しました。目標値と予測値が同じネットワークから出力されるため、目標

そのものが揺らぐという問題もありました。今回は目標を計算するネットワークの複製を別に用意し、一定周

期ごとにのみ更新するターゲットネットワーク（Target Network）によって防ぎました。

成果はブロック崩しゲームで目に見えて現れました。最初の100回はパドルを手当たり次第に動かし、平均1.

2点にとどまりました。300回を超えるとボールの落下地点を先読みしてパドルを待機させるようになりました

。500回に達すると、ブロックの端に穴を開けてボールを天井裏へ送り込み、パドルをほとんど動かさずに得点

を稼ぎまくる戦略を自ら見つけ出しました。人間が教えたルールは一つもありませんでした。2015年に『ネイ

チャー（Nature）』に掲載されたこの結果において、DQNは57種類のゲームすべてを同じニューラルネットワ

ーク、同じ設定値一つで攻略しました。ブロック崩しでは人間の平均の13倍を超えるスコアを記録し、潜水艦

ゲーム『シークエスト（Seaquest）』では10倍、『スペースインベーダー（Space

Invaders）』でも人間を上回るスコアを出しました。

この学習には奇妙な規則が一つ隠されていました。カーレースゲームを学習したGTソフィー（GT Sophy）プ

ロジェクトを見ると、一般的なアマチュアドライバーのレベルに追いつくには全体の学習時間の10％で十分で

した。しかし、最上位のプロレーサーのコーナリングやブレーキ感覚にまで追いつくためのわずかな差を埋め

るには、残りの時間の90％がかかりました。この曲線は試験勉強に似ています。合格ラインの点数まではすぐ

に上がりますが、満点に近づくほど、もう1問正解するためにかかる時間が指数関数的に増えていきます。この

原理は、のちにAlphaGoがAlphaGo Zeroへと進化する際にも全く同じように現れました。

DeepMindはここで立ち止まりませんでした。2016年には複数のニューラルネットワークが同時に学習するA3

C構造によって57種類のゲームをより迅速に攻略し、2018年には3次元迷路空間を言語とともに
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探索するIMPALAを発表しました。2022年にはロボットアームの動き、カメラの画素、英語の文章を一つの

連続した値の配列に変換し、一つのニューラルネットワークで処理するGatoエージェントまで登場しました。

一つのゲームだけが得意な人工知能から、多様な身体と多様な言語を行き来する人工知能へと移行したわけで

す。

2021年、DeepMindの研究者たちは『Reward is Enough（報酬こそがすべて）』という論文を発表しました。

知覚、言語、因果推論のように別々に独立して見える能力が、実は一つの報酬を追求する過程で副次的に芽生

えた結果であるという主張でした。脳が進化の過程で生存という一つの目標を追求するうちに多様な能力を同

時に獲得したのと同じ理屈であると、彼らは説明しました。この着想は、囲碁で勝利したAlphaGoを経て、タ

ンパク質構造を解明したAlphaFoldへとつながっていきました。

2026年には子会社であるIsomorphic LabsがAlphaFoldを超える新薬設計エンジンを世に送り出すに至りました

。10人のノーベル賞受賞者を輩出したベル研究所を夢見ていたロンドンの小さなチームが、今や新薬の候補物

質をコンピュータ内部で設計する段階にまで到達したのです。

科学という粒子加速器

19歳のデミス・ハサビスは、ロンドンの小さな部屋で1冊の本を手にしていました。ノーベル物理学賞を受賞

したスティーヴン・ワインバーグ（Steven Weinberg）の著書『最終理論の夢（Dreams of a Final Theory）』でし

た。彼はもともと理論物理学者になりたいと考えていました。爪よりも小さな素粒子から銀河全体に至るまで

、一つの数式で説明したかったのです。しかし、ページをめくっていた彼の手が止まりました。超弦理論を研

究する物理学者たちが、10次元を超える複雑な計算を前に何年も苦闘しているというくだりでした。人間の脳

は紙と鉛筆を使って3次元までしか鮮明に描くことができません。しかし、宇宙の真の法則はそれよりもはるか

に多くの次元で動いています。ハサビスはその場で進路を変える決心をしました。物理学を直接解明するとい

う夢の代わりに、物理学を代わりに解いてくれる機械を作ろうという決意でした。十代の少年が図書館の片隅

で下したこの一つの決断が、数十年後にノーベル化学賞へとつながることになるとは、彼自身もその夜には知

る由もなかったはずです。

この決意の中には、一つの世界観が込められています。ハサビスは、宇宙を形づくる根本的な構成要素は物

質やエネルギーではなく「情報」であると考えています。アインシュタインが質量とエネルギーは相互に変換

可能であることを明らかにして物理学を覆したように、情報もまた物質やエネルギーと互換性を持つ実在であ

るという思想です。タンパク質の鎖も、脳内の神経信号も、結局は情報が姿形を変えて現れたものだという意

味です。彼は科学を追究すること自体を宗教に近い営みと捉えています。自然の深遠な法則を極限まで解き明

かすことが自身の唯一の信仰であり、人工知能はその信仰を実践するための道具であると語ったこともありま

す。

それゆえ彼は人工知能をガリレオの望遠鏡になぞらえます。ガリレオが2枚の凸レンズを組み合わせて木星の

衛星を初めて観測した瞬間、千年以上にわたって続いた天動説は崩壊し始めました。しかし望遠鏡は、結局の

ところ人間の視覚を拡張する道具に過ぎませんでした。レンズを通過した光を解釈する作業は、依然として人

間の役割でした。ハサビスが作ろうとしている人工知能は、ここからさらに一歩先へと進みます。データを提

示するにとどまらず、そのデータの中に潜む法則を自ら見つけ出す機械です。探索すべき領域を自ら定め、辻

褄の合わない仮説をふるい落とす作業まで担います。観察の道具から、ともに探求する同僚へと立場を変えた

わけです。

この哲学が具現化された場所が新薬開発子会社のIsomorphic Labsであり、その物語は後の節へと続きます。

実際の成果も積み上がっていきました。DeepMindはスイス連邦工科大学ローザンヌ校（EPFL）とともに、

トカマク型核融合炉内のプラズマを制御する人工知能を開発しました。従来の計算方式では一度の結果を得る

のに2週間を要していましたが、この人工知能はリアルタイムで1000分の1秒単位で磁力を調整し、太陽の中心

部より10倍も高温のプラズマを所望の形状に保持し続けました。この研究は2022年に『ネイチャー』に掲載さ

れました。気象予測モデル「GraphCast」も同様です。従来のスーパーコンピュータが2週間稼働させてようや

く得ていた10日分の気象予報を、GraphCastはわずか数分で作成しました。実際のハリケーン「メリッサ（Melis
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sa）」の進路を追跡した際にも、ヨーロッパ中期天気予報センター（ECMWF）の従来モデルより高い精度を示

しました。

ハサビスは真の汎用人工知能（AGI）が到来したかどうかを測るテストも一つ提案しました。彼はこの試験

を「アインシュタイン・テスト（Einstein Test）」と呼んでいます。人工知能に1911年以前の物理学データのみ

を与え、水星の軌道がニュートン力学と食い違う観測データを渡します。このデータだけで機械が自ら時空が

歪んでいるという結論に達し、1915年のアインシュタインの重力場方程式を再導出できたなら、その時こそ人

工知能が人間の手を借りずに科学を行う瞬間であるという主張です。彼はオッペンハイマーの影についても語

ります。ウランを核分裂させられるという事実に魅了され、その力が世界に及ぼす影響の重さに後から気づい

た歴史を、今回は繰り返さないという誓いです。そのため彼は、安全装置をまず構築すべきだという言葉を、

世界各地の講演会場で繰り返しています。

19歳の時に図書館で固めた決意は、30年が過ぎた今でも彼の一日を設計する基準として残っています。

ハサビスは、科学の課題がなぜ人工知能によって解き明かされるのかについても計算理論の言葉で説明しま

す。気象や乱流、タンパク質の折りたたみのように無数の変数が絡み合う自然現象を古典的コンピュータで解

こうとすれば、宇宙の原子の数よりも多くの計算が必要であると言われてきました。彼はそこに、「自然界は

それほど無作為に散らばっているわけではない」という観察を提示します。タンパク質のアミノ酸配列も銀河

の形成も、数十億年にわたる物理法則と進化の選択圧を経て、低次元の狭い経路へとすでに絞り込まれている

というのです。彼はこのようにフィルタリングされた自然現象の領域を「学習可能な自然界」と名付けました

。ニューラルネットワークが膨大なデータの中からこの狭い経路のパターンを逆算して捉えれば、数学が解け

ないと断じていた問題でも数時間で近似値を導き出せます。科学の探求を粒子加速器に例えた彼の哲学は、こ

の理論の上に成り立っています。

Isomorphic Labs

画面上には、わずか20文字前後のアルファベットの文字列が一つ表示されているだけでした。「TIM3」、免

疫細胞の表面に存在するタンパク質の名前です。このタンパク質は、体内のT細胞に対して「もう戦うな」と命

令するスイッチのような役割を果たします。がん細胞はこのスイッチを密かに押して免疫細胞を休眠させ、自

らを守ります。そのため製薬会社は、このスイッチを阻害する抗体を長年にわたって探し求めてきました。し

かしTIM3の表面には、足がかりとなるような明確なくぼみ（結合部位）が見当たりませんでした。化学者たち

が数十年間、このタンパク質を前にして立ち去らざるを得なかった理由です。

Isomorphic Labsのエンジンは、この文字列だけを受け取りました。3次元構造も、結晶の写真もありませんで

した。それにもかかわらず、わずか数分で画面上に新たな曲面が描き出されました。抗体が結合する場所、す

なわち「結合ポケット」でした。小数点以下1オングストローム、つまり原子1個の直径の10分の1という微小な

誤差の範囲内で計算が完了したのです。この会社が設立されてからわずか5年で起きた出来事でした。

Isomorphic Labsは2021年2月24日、Googleの親会社Alphabetの傘下で独立法人として誕生しました。CEOはDee

pMindを率いるデミス・ハサビスが兼務しました。その数か月前、ハサビス率いるDeepMindはAlphaFold 2によ

って50年来の難問を解決していました。長いアミノ酸の鎖がどのような立体構造に折りたたまれるかを予測す

る問題です。実験室ではタンパク質一つの構造を解明するのに数年と数十万ドルの費用がかかっていました。

AlphaFold 2はこの作業をコンピュータ内部で数日で成し遂げ、DeepMindは2億個を超えるタンパク質構造を完

全に無償で公開しました。ハサビスはこの功績により、ジョン・ジャンパー（John

Jumper）、デヴィッド・ベイカー（David Baker）とともに2024年のノーベル化学賞を受賞しました。

しかし、ハサビスとジャンパーは受賞の栄誉に浴しながらも、すでに別の地平を見つめていました。タンパ

ク質単体の静止した構造を知ることと、そのタンパク質が薬と相互作用して病気を治療することは別の問題だ

ったからです。体内でタンパク質は単独で存在しているわけではありません。DNAに沿って移動し、他のタン

パク質を捉え、小さな低分子化合物と結合します。この結合の強さ、この結合が他の部位に悪影響を及ぼさな

いか、肝臓で急速に分解されてしまわないかまで計算できて初めて本物の薬になります。社名である「Isomorp

hic（同型）」は、この信念から名付けられました。生命の法則と人工知能が学習する数学的構造が、一つの枠
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組みの中で重なり合うという意味です。生物学を情報処理の問題として捉えて解明するという宣言でした。

同社は設立から3年で自らの価値を証明しました。2024年1月、イーライリリー（Eli Lilly）とノバルティス（

Novartis）がそれぞれ契約金を投じて同社と手を組みました。2つの契約を合わせると30億ドル、韓国ウォンで

約4兆ウォンに達します。2025年3月にはシリコンバレーの投資会社スライブ・キャピタル（Thrive

Capital）が主導して6億ドルを出資しました。Google VenturesやAlphabetもここに名を連ねました。2026年5月に

はスライブ・キャピタルが再び主導した21億ドルの投資が発表され、2回の投資を合わせると27億ドルに達しま

す。

2026年2月、同社はこれまで温めてきた切り札を公開しました。創薬デザインエンジン、略して「IsoDDE」

と名付けられた新システムです。業界ではこのシステムを「AlphaFold 4」と呼ぶこともあります。ホワイトペ

ーパーに掲載されたベンチマークスコアによれば、未知のタンパク質と低分子化合物の結合様式を予測するテ

ストにおいて、IsoDDEの精度はAlphaFold 3に比べて約2倍に向上しました。

IsoDDEは新薬設計のプロセスを4つの段階に分割して自動化しました。まずアミノ酸配列のみから結合部位

を特定します。次にその部位に適合する候補分子の構造を自ら生成します。続いてその分子がどれほど強固に

結合するかを計算し、最後に体内の約2万種類のタンパク質と予期せぬ相互作用を起こさないか、肝臓や腎臓で

安定して維持されるかをスクリーニングします。従来のソフトウェアが数千台のスーパーコンピュータを数日

間にわたって稼働させてようやく完了していた結合力計算を、IsoDDEはミリ秒単位にまで短縮しました。その

誤差は精密な実験機器で測定した値とほぼ一致するほど小さなものでした。

現在、同社はがん、自己免疫疾患、心血管疾患を標的とする18～19種類の新薬候補パイプラインを同時に進

行させています。TIM3を標的とした抗体はその中の一つに過ぎません。これらの候補物質は2025年の1年間で

マウスおよび霊長類の細胞実験を通過しました。画面の中で誕生した分子が、本物の生体へと移行したのです

。同社は2026年末までに初のヒト臨床試験（治験）を開始すると発表しました。

旧来の手法と比較すると、その差は一層際立ちます。従来の製薬会社は、100万個もの化合物をロボットアー

ムで一つずつ試験管に滴下するハイスループットスクリーニング（HTS）を実施していました。この手法で新

薬候補一つの構造を最適化するまでに平均4～5年を要し、予算は10億ドル近くかかりました。そうして丹念に

選定した候補物質でさえ、90％は臨床試験の壁に阻まれて頓挫していました。Isomorphic Labsはこの構造を根

本から覆しました。ウェットラボ（実験室）は、コンピュータによる検証で絞り込まれた10件前後の候補のみ

を受け取り、最終確認を行うだけで済むようになったのです。

2026年5月13日に発表されたこの21億ドルの投資には、AlphabetやGoogle Venturesのみならず、MGX、テマセ

ク（Temasek）、CapitalG、英国政府系ファンドまでもが新たな投資家として名を連ねました。1つの新薬を世

に送り出すまでに要していた「10年と10億ドル」という壁に対し、同社は「数週間と数百万ドル」という数字

を突きつけています。ハサビスは、創薬コストが下がれば、大手製薬会社がこれまで手をつけてこなかった希

少疾患などにも開発の手が届くようになると語り続けてきました。

仮想細胞

ロンドンのキングス・クロス駅の裏通りは、夜になっても研究所の窓の明かりで明るく照らされています。

デミス・ハサビス卿はこの路地を歩きながら、ポール・ナース（Paul Nurse）卿と同じ問いを何十年にもわたっ

て交わしてきました。教科書に描かれた細胞の代謝経路の図は、矢印と丸印で構成された漫画に近いものです

。実際の細胞内で起きている化学反応やタンパク質の動きを、コンピュータチップの中に丸ごと移植して再現

することは物理的に可能なのか、二人はその問いを投げかけ合ってきました。

ポール・ナース卿は2001年にノーベル生理学・医学賞を受賞し、フランシス・クリック研究所を率いていま

す。彼は生命を有機物質の機械的な接触ではなく、精緻な情報処理システムとして捉えるべきだと古くから主

張してきました。ゲームと神経科学を経てきたハサビスを生物学の世界へと導いた人物こそが、ポール・ナー

スでした。
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5年ごとにこの問いを蒸し返すたび、答えは常に「ノー」でした。タンパク質一つの折りたたみ構造を解明す

ることさえ、2020年までは世界最高峰の研究所でも解くことのできない宿題だったからです。

2020年末、AlphaFold 2がこの宿題を解きました。翌年の2021年、ハサビスはポール・ナースのもとを訪れて

告げました。いよいよ仮想細胞プロジェクトを開始する時が来たと。AlphaFoldという礎石の上に、生きた細胞

を丸ごと再現してみせるという宣言でした。

最初の標的として選ばれた生命体は、パンやビールの醸造に使われる酵母、サッカロミセス・セレビシエ（S

accharomyces cerevisiae）でした。酵母は単一の細胞そのものが一つの生命体です。ヒトの細胞のように他の臓

器や組織からの干渉を受けません。それでいて核を持つ真核細胞であるため、ヒトの細胞や植物の細胞と基本

骨格を共有しています。さらに過去100年間にわたり、世界中の微生物学者たちが酵母の遺伝子や代謝経路を詳

細に記録してきました。すでにデータが豊富に蓄積されている生命体を選定したわけです。

仮想細胞を構築する作業は、単一のニューラルネットワークだけで完結するものではありません。原子レベ

ルの力を計算する層、タンパク質とDNA（デオキシリボ核酸）が結合する立体構造を復元する層、細胞内の化

学反応をネットワークとして表現する層が順に積み重ねられます。問題は時間のスケール（時間軸の刻み）で

した。分子一つが振動するのに要する時間は1兆分の1秒（ピコ秒）単位であるのに対し、細胞一つが分裂する

のに要する時間は数時間単位です。このスケールの差をニュートンの運動方程式で一つずつ解こうとすれば、

スーパーコンピュータを用いても数か月を要します。DeepMindは原子一つひとつを追跡する代わりに、タンパ

ク質複合体の状態

変化を包括的に予測する世界モデル（World Model）を組み込むことで、この壁を乗り越えました。

細胞内の化学反応は一つのネットワーク構造に統合されます。ノードごとに代謝物質が配置され、ノードを

結ぶエッジごとに酵素遺伝子が割り当てられます。後述するロボット「アダム（Adam）」が扱う酵母モデルだ

けでも、1000個以上の遺伝子と1000個以上の代謝物質がこのネットワークの中で複雑に絡み合っています。人

間一人がこのネットワークを手作業で描いて理解しようとすれば、一生涯をかけても足りません。

生物医学文献データベースのPubMedだけでも、毎年100万本以上の新たな論文が蓄積されています。知識は

積み上がっているものの、人々の頭の中に断片化されて散らばっているだけで、細胞全体を一目で俯瞰して見

通せる頭脳は地球上のどこにも存在しませんでした。仮想細胞の人工知能は、この膨大な論文の山を一瞬で読

破し、一つの巨大なネットワークへと結びつけます。

この手法が実際に機能するかどうかは、ロボット科学者たちによってすでに実証されています。ロス・キン

グ（Ross King）のロボット「アダム」と「イブ」が酵母やマラリアの研究において、仮説の立案から実験まで

を自律的に遂行したプロセスについては、第8章で詳しく扱います。

従来の新薬開発では、候補物質を一つ発見した後も、何千匹ものマウスやサルを動員して何年もの歳月をか

けて毒性試験を実施していました。仮想細胞が完成すれば、薬物を実際の生体に投与する前に、仮想の肝細胞

や心筋細胞に作用させて反応を事前に確認できるようになります。前の節で見たIsomorphic Labsの新薬設計エ

ンジンは、実験室で実際に合成して検証しなければならない物質の数を大幅に削減しました。2026年7月にはD

eepMindとIsomorphic Labsが生物学的脅威に対処する共同イニシアチブを発表し、実験室は今後、データを生み

出す場ではなく、コンピュータが導き出した予測を確認する場へと変わるべきであると表明しました。酵母の

単一細胞から始まった計算が、人間の病気を未然に防ぐ領域へと着実に歩みを進めているわけです。

ハサビスが描く最終的な青写真は、病気の治療にとどまりません。彼は、アミノ酸が漂っていた原始地球の

化学スープの中で、生命がいかにして自ら膜をまとい自己複製を始めたのか、そのプロセスをコンピュータシ

ミュレーションで再現してみせると語っています。進化が数十億年の歳月をかけて成し遂げた軌跡を、サーバ

による数分間の計算で巻き戻して追体験するようなものです。酵母という単一の種を完全に理解することが、

その第一歩となります。

未だ解かれていない問題
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AlphaFoldがアミノ酸鎖の折りたたみ構造を原子1個の直径以内の誤差で予測するという事実には異論があり

ません。しかし、構造を言い当てることとその構造を理解することは異なる次元にあるという指摘が、構造生

物学界から絶えずなされてきました。イェール大学の構造生物学者ピーター・ムーア（Peter Moore）をはじめ

とする研究者たちは、AlphaFoldが、タンパク質がなぜその形状に折りたたまれるのか、細胞内でどのように揺

れ動いて他の分子と相互作用するのかを説明できていないと指摘しました。予測精度の高さが直ちに因果の理

解を意味するわけではないということです。AlphaFoldが提示するものは静止した1つの場面にすぎず、生きた

タンパク質が刻一刻と形状を変えながら機能する動態は、その場面には収められていません。

この区別は、科学哲学界で古くから議論されてきた予測主義への批判と通底しています。あるモデルが結果

をうまく予測するという事実が、そのモデルが現象のメカニズムを正しく説明していることを意味するわけで

はないということです。膨大なデータから統計的規則性を逆算して見出すニューラルネットワークは、その規

則性がなぜ成立するのかについての物理的な説明を提示しないまま、答えだけを渡すことができます。答えを

得ることと理由を知ることの間には、依然として埋められない溝があるという指摘が学界に存在します。

仮想細胞のロードマップを巡っても慎重論が付きまといます。酵母1種の遺伝子と代謝ネットワークをコンピ

ュータ内に丸ごと移し替えるという構想は、まだ検証された成果ではなく、これから果たすべき約束に近いで

す。原子の振動と細胞の分裂の間に横たわる時間スケールの隔たりを世界モデルで飛び越える手法が、実際の

細胞の挙動をどこまで再現するのかは、まだ十分に検証されていないという声があります。折りたたみ形状を

言い当てることから細胞全体の生きた作動を再現することまでの間には、成果と約束を分かつ長い距離が残さ

れているわけです。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。



人工知能で科学を変えた人々 · 18

第2章 ジョン・ジャンパー（John
Jumper）：50年来の難問を解いた人

偶然の化学者

ヴァンダービルト大学（Vanderbilt University）物理学科の研究室の前、昼食の席でのことでした。トレイの

上の食事は冷めていくのに、会話はいつも同じ話題を堂々巡りしていました。学部生だったジョン・ジャンパ

ー（John Jumper）は、自分が携わっていた粒子検出器プロジェクト、すなわち米国の大型加速器実験であるBA

BAR実験がいつ頃本物のデータを出すのかと尋ねました。隣に座っていた先輩の物理学者は、何でもないとい

う表情で答えました。自分が退職する時になってもその装置が信号を発する姿は見られないだろう、次の世代

の大学院生にでもなってようやくその数値を受け取れるだろうと言いました。他の先輩たちも当然だと言わん

ばかりに頷きました。その日、実験室の掲示板には相変わらず翌月のデータ収集日程表が貼られていましたが

、誰もその表に目を留めませんでした。ジャンパーはその言葉を聞いてスプーンを置きました。実験結果を一

つ見るために、丸ごと一世代待たなければならない学問でした。

ジャンパーは1985年、米国アーカンソー州リトルロックで生まれました。幼い頃から数学の対称構造や電磁

気現象に夢中になり、宇宙の根本法則を探る物理学者になりたがっていました。2003年にプラスキ・アカデミ

ー（Pulaski Academy）を卒業した後、テネシー州ナッシュビルのヴァンダービルト大学に入学し、物理学と数

学を専攻しました。学部時代に彼を指導したメル・ウェブスター（Mel Webster）教授は、答えが合っていても

論理にわずかな隙間が見えれば徹底的に問い詰めました。ある時、ジャンパーが実験値を正確に言い当てたに

もかかわらず、ウェブスター教授は計算過程で確率がわずかにずれている箇所を指摘し、最初から解き直させ

ました。正解よりも根拠を重視する訓練でした。この習慣は、後にニューラルネットワークの中に物理法則を

組み込む作業へとつながっていきます。ウェブスター教授の研究室を出るたびにジャンパーの肩は重くなりま

したが、同時に自分の論理が一層ずつ強固になっていくのを感じました。

BABAR実験で味わった挫折は、ジャンパーの進路を変えました。彼はヴァンダービルト大学を首席で卒業し

、マーシャル奨学金（Marshall Scholarship）を得て英国ケンブリッジ大学へ渡りました。マーシャル奨学金は、

英米の若き俊英の中から毎年数十人しか選ばれない奨学金であり、それ自体が学部時代の彼の優秀さを証明す

る証でした。セント・エドマンズ・カレッジ（St Edmund's College）に籍を置き、キャヴェンディッシュ研究所

で理論凝縮系物理学の修士課程に進みました。この分野は、固体中の無数の電子が集団で運動する原理を扱う

学問です。ジャンパーは超伝導体における電子状態を数式で解き明かすことに没頭しました。しかし、黒板の

上の数式は依然として現実から遠く離れていました。米国に戻り物理学の博士課程に進みましたが、古びた理

論を少しずつ

更新する論文工場のような生活に失望しました。彼は入学からわずか1年で博士課程を中退しました。

大学院の出願シーズンはすでに終わっていたため、行くべき場所がありませんでした。金融界への就職まで

考えていた彼の目に留まったのが、D. E. ショー・リサーチ（D. E. Shaw

Research）でした。ヘッジファンド創業者デビッド・ショー（David E. Shaw）が設立したこの研究所は、タン

パク質シミュレーション専用のスーパーコンピュータ「アントン（Anton）」を自ら開発して運用していました

。ジャンパーはここで3年間、タンパク質がニュートンの運動方程式に従って折りたたまれる様子を画面越しに

見つめました。アントンは、1つのタンパク質が折りたたまれる軌跡を1ミリ秒の領域まで途切れることなく描

き出した最初の機械でした。しかし、その計算は残酷なほど遅かったのです。細胞内のタンパク質は数ミリ秒

で折りたたまれますが、コンピュータはその過程を2フェムト秒単位に細かく刻んで計算しなければなりません

でした。アントンを何ヶ月も休まず稼働させて、ようやく1つのフォールディングを再現できる程度でした。そ

の上、力の大きさを決める物理公式自体が人間が手作業で合わせた近似値であり、こうして得られた結果は、

実際のX線やクライオ電子顕微鏡で撮影したタンパク質の構造と食い違うことがしばしばありました。たった

一つの小さな誤差が結果全体を歪めてしまったのです。ジャンパーはこの時、物理法則をデータから学習する

方法を見つけ出さなければならないと決意しました。
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次の進路を決めたきっかけは、思いがけず結婚生活でした。妻のキャロリンがシカゴ大学の遺伝学博士課程

に合格したため、ジャンパーも同じ都市で学業を続けなければなりませんでした。彼はシカゴ大学物理学科に

出願しようとしましたが、締切時刻を午後5時ではなく深夜0時と勘違いし、出願の機会を逃してしまいました

。物理学科に1ヶ月間再審査を求め続けましたが、断られました。その時、D. E. ショー・リサーチの計算化学

部門の同僚が昼食の席でシカゴ大学化学科を勧めました。ジャンパーは高校卒業以来、正式な化学の授業を受

けたことがありませんでした。元素記号を暗記していた時代が遥か昔に思えるほどでした。それでも彼は、化

学も結局は電子の運動を扱う物理学の一分野だと信じて出願しました。化学科は彼のために1日だけ特別に出願

窓口を開き、書類を審査した上で合格させました。こうして彼は、自らを「偶然の化学者」と呼ぶようになり

ました。学費を免除される代わりに新入生の化学実験を教えなければならなかった彼は、毎週学生たちよりち

ょうど1週間先んじて教科書を独学しながらTA生活を乗り切りました。

2011年から2017年まで続いた博士課程において、彼はトビン・ソスニック（Tobin

Sosnick）教授とカール・フリード（Karl Freed）教授の指導を受けました。ソスニック教授はタンパク質が水中

で折りたたまれる実際のデータを扱い、フリード教授は統計物理学の厳密な数学を教えました。ジャンパーは

この2つを組み合わせ、原子

一つひとつではなくアミノ酸の塊の単位でタンパク質を表現する方法を論文にまとめました。レゴブロック

を一つずつ扱う代わりに、いくつか固まったピースを丸ごと扱うようなものでした。人間が手作業で調整して

いた力のパラメータもデータから学習させました。物理学の制約と機械学習のデータを一つに統合するこの発

想が、後にAlphaFoldを構築する設計図となったのです。

2026年6月、ジャンパーは9年間在籍したGoogle DeepMindを去り、Anthropicへと籍を移しました。その経緯は

本章の最後の2つの小節で扱います。アーカンソーの物理少年が締切時刻を勘違いしたおかげで化学者になった

ように、彼は41歳にして再び見知らぬ実験台を選びました。彼の経歴は、専攻を変えることが失敗の記録では

なく、方向を定め直す記録であるという事実を示しています。

6ヶ月での指揮棒

2017年秋、ロンドン・キングスクロスのGoogle DeepMindのオフィスで、32歳の青年が一つのデスクを与えら

れました。博士号を取得してからわずか6ヶ月、シカゴ大学化学科を卒業したばかりのジョン・ジャンパーでし

た。彼の隣に、DeepMind最高経営責任者のデミス・ハサビス（Demis Hassabis）が自ら歩み寄ってきました。

ハサビスの手にはジャンパーの博士論文が握られていました。タンパク質鎖を残基単位でまとめて計算し、そ

の結合力の強さを人間が手作業で合わせるのではなくデータ自らに見つけ出させた論文でした。ハサビスはそ

の中に、AlphaGoの次にDeepMindが挑むべき課題、すなわち50年来のタンパク質折りたたみ問題を解く人物の

姿を見出しました。学位を取ったばかりの新参者が、こうしてDeepMindの生物学チームのリーダーの座に就い

たのです。学界の長年の慣例から見ればあり得ない人事でした。正式な化学の講義をまともに受けたこともな

い物理学徒が、世界最高峰の研究所の生物学プロジェクトを率いるポジションに就いたのです。しかしハサビ

スは、年齢や経歴ではなく、1本の論文に込められた思考様式を見て判断しました。

ジャンパーがDeepMindに合流した頃、AlphaFold 1はすでに2018年のCASP13コンペティションで世界1位を獲

得していました。CASPは世界中の研究室が未公開のタンパク質を対象に予測精度を競い合う大会の名称です。

ここで算出されるスコアはGDTと呼ばれ、コンピュータが提示した形状と実験で確認された本物の形状がどれ

ほど一致しているかを100点満点で評価した数値です。世界1位であったにもかかわらず、チーム内では祝福よ

りも懸念が先行していました。AlphaFold 1は、アミノ酸残基間の距離をまず2次元マップとして描き、そのマッ

プをロゼッタ（Rosetta）という別個のプログラムに渡して3次元形状に組み立てる2段階の構造でした。人の顔

に例えるなら、目鼻立ちの位置だけを紙に記しておき、実際の顔の造形は別の彫刻家に任せるようなものでし

た。この方式では、スコアはGDT 70点付近で頭打ちになりました。製薬会社が新薬を設計するためには、原子

1つの誤差が1オングストローム、すなわち10億分の1メートルの10分の1未満に収まるGDT

90点を超える必要がありましたが、その壁はびくともしませんでした。
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合流してから6ヶ月が経った日、ジャンパーはハサビスのもとを訪れ、破格の提案を行いました。これまでに

積み上げてきた距離予測コードをすべて削除し、最初から作り直そうというものでした。目鼻立ちを描く人と

顔を彫刻する人を一人に統合し、1つのニューラルネットワークの中で進化情報と3次元座標を同時に扱おうと

いう意味でした。何年も積み重ねてきたコードを一夜にして破棄しようという提案だったため、会議室の空気

は凍りついたことでしょう。ハサビスはその提案を受け入れました。こうしてAlphaFold

2プロジェクトが始まりました。チームが2年をかけて構築した

新たなニューラルネットワークの設計については、次の小節で詳しく見ていきます。

2020年11月、CASP14コンペティションの結果が発表されました。AlphaFold 2は、実験でもまだ構造が解明さ

れていないタンパク質群を対象に、平均92.4のGDTスコアを獲得しました。2番目に良い成績を収めた参加チー

ムのスコアは90.8にとどまりました。これは、人間がX線やクライオ電子顕微鏡で何年も取り組んでようやく得

られる精度に匹敵する数値でした。予測された原子座標と実際の座標との誤差は中央値で0.96オングストロー

ムであり、原子1つの直径にも満たない間隔でした。この流れは、2014年のCASP11での38点、2016年のCASP12

での40点から始まり、2020年のCASP14での92.4点へとつながる大躍進でした。2桁の数字が横ばいに近いペー

スで上がっていたグラフが、ジャンパーがチームを率いてわずか2年で垂直に跳ね上がったのです。

この成果はコンペティションのスコアにとどまりませんでした。2025年と2026年、DeepMindの研究陣は40年

以上にわたり正体が不明だったミドノリン（Midnolin）タンパク質の作動機構をAlphaFoldによって解明しまし

た。ヒトの細胞は寿命を迎えたタンパク質を自ら除去しますが、その清掃役がどのように標的を捕らえるのか

は長年の謎でした。AlphaFoldは、ミドノリン表面で他の物質を捕捉する2箇所の部位をトングのような形状と

して発見しました。ハーバード大学とMITの研究室はゲノム編集でその2箇所を正確に切断して検証しました。

すると、細胞内で古いタンパク質を除去する作業が完全に停止しました。コンピュータ画面上の予測が、生き

た細胞の中でそのまま的中した瞬間でした。ジャンパーがシカゴの図書館で夜通し化学の教科書を暗記してい

た大学院生から、ニューラルネットワークの中に物理法則を組み込む設計者へと飛躍した6ヶ月の歩みは、この

ようにして完成を迎えました。

AlphaFold 2の誕生

2018年12月、メキシコ・カンクンの学会場はお祭り騒ぎでした。第13回タンパク質構造予測精密評価（CASP

13）において、Google DeepMindが初エントリーした人工知能AlphaFold 1が優勝を果たしたからです。同僚の研

究者たちがお互いに手を取り合って歓声を上げるその場で、DeepMindに合流したばかりの新人研究員ジョン・

ジャンパー博士だけはノートパソコンの画面から目を離せずにいました。彼は優勝したモデルの内部を一つひ

とつ解体して吟味していたのです。

彼は自らのチームが打ち立てた記録よりも、その記録がどこで限界に達するのかに関心を寄せる人物でした

。

ジャンパーが覗き込んだAlphaFold 1の内部の実態は、華やかな外見とは異なっていました。このモデルは、

画像認識に用いられていた畳み込みニューラルネットワーク（CNN）をタンパク質データにそのまま流用した

組み立て品に近いものでした。距離マップを描くニューラルネットワークには、多重配列アライメント（MSA

）、すなわち複数の生物種の類似したタンパク質を並べて比較した表が入力として与えられました。前節で触

れた2つの段階は互いに異なるプログラムであり、第1段階は第2段階で生じた誤差のフィードバックを受けて学

習する手立てがありませんでした。個々のパーツは優秀であっても、パーツ間の通路が遮断されていれば全体

の性能は最終的にある一点で頭打ちになります。AlphaFold

1も同様でした。前節で見た70点の壁こそ、まさにこの塞がれた通路が生み出した限界だったのです。

この膠着状態を引き継いだジャンパーが既存のコードをすべて破棄しようと提案した経緯は、前節で見た通

りです。彼が打ち立てた原則は一つでした。進化が残した配列情報と分子が実際に配置される3次元幾何構造を

1つのニューラルネットワークの中で、最初から最後まで微分が途切れることなく同時に学習させるということ

でした。
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この原則から生み出された成果物がエボフォーマー（Evoformer）です。エボフォーマーは、配列情報を保持

するMSA表現と残基ペア間の距離を保持するペア表現という2つの空間の間で、48回にわたり反復して情報を

やり取りさせる計算機構です。MSA側では行方向と列方向を交互に参照する軸方向アテンション（Axial Attenti

on）の計算によって、進化の過程で共変異した残基ペアを検出します。ペア側には三角乗算更新（Triangular

Multiplicative Update）という計算を組み込みました。3点間の距離は三角形の辺の長さの規則を逸脱することは

できないという物理法則を、ジャンパーは数式としてニューラルネットワークの中に直接刻み込みました。こ

の機構を導入した後、距離マップがその規則に違反する割合は4分の1以下へと激減しました。

エボフォーマーが描いたマップを受け継ぐのが構造モジュール（Structure Module）です。ここではアミノ酸

の主鎖を強固な三角形の骨組みと見なし、各残基に回転と並進を表す剛体フレームを1つずつ付与します。ジャ

ンパーはこのフレームを扱う新しいアテンション方式である不変点アテンション（Invariant Point Attention：IPA

）を独自に考案しました。全体構造がどの方向に向いていても残基間の距離は変わらないという性質を計算に

そのまま反映させた手法です。損失関数も新たに作成しました。フレーム整列点誤差（Frame Aligned Point Erro

r）、略してFAPEです。鎖の途中で角度がわずかにずれただけで後半部分全体が見当違いの位置に吹き飛んで

しまうという従来の計算法の弱点を、この手法によって克服しました。FAPEは1つの残基を仮の原点に置き、

他のすべての残基の位置をその原点を基準にして再測定します。全体が丸ごと回転したり平行移動したりして

も、この相対距離はそのまま維持されます。そのため、鎖の一部だけがずれた場合でもその部分だけがペナル

ティを受け、残りの部分の学習シグナルが歪むことはありません。

構造モジュールの出発点にも、大胆な決断が一つ隠されていました。ジャンパーはタンパク質を構成するす

べての残基を原点座標の1箇所に完全に重ね合わせた状態から計算を開始させました。同僚たちはこの手法をブ

ラックホール初期化（Black Hole Initialization）と呼びました。物理法則も衝突防止ルールも無視して開始する

ようなものですが、学習が進むにつれて原点に凝縮していた残基群は、折りたたまれた本が自ら開いていくか

のように四方へと広がり、本来の位置へと収まっていきました。原子間の間隔を強制的に維持する安全装置を

導入しようという提案もありましたが、ジャンパーはその安全装置を取り払いました。ニューラルネットワー

クが自ら物理法則を見つけ出せるのであれば、その装置はそもそも不要な松葉杖にすぎなかったからです。

物理法則をニューラルネットワーク構造そのものに組み込んだ成果は、数値として如実に現れました。Alpha

Fold 1がGDT 70点に達するまでには、タンパク質構造データベースに蓄積された約15万件の構造をすべて使用

しました。コロンビア大学のモハメド・アルクライシ（Mohammed AlQuraishi）教授の研究室がAlphaFold 2の構

造をそのまま用いて再訓練を試みたところ、わずか1,500件、全体の1パーセントだけで同じスコアに到達しま

した。データ量ではなく設計そのものが学習効率を100倍に引き上げたのです。ジャンパーのチームが論文をま

とめるにあたり、ペア表現内に残っていた畳み込み層をすべて撤廃し、軸方向アテンションのみを残した際に

も同様の逆転現象が起きました。パラメータ数は減少したにもかかわらず、検証損失はむしろ改善したのです

。機械学習の授業で教わる常識では、計算容量を削れば表現力も低下するはずです。ところがタンパク質の前

では正反対の結果が生じたのです。畳み込みは近傍のみに注目する性質があるため、鎖の上では離れていても3

次元空間上では近接している残基ペアを見落としていたのです。画像に適したツールが生命分子にはかえって

障害になり得るという事実を、ジャンパーは数値で証明して見せました。設計の正しさが実証されると、この

モデルを地球上のすべての

タンパク質に対して適用することが次の課題として残されました。

2億個の構造

マシュー・ヒギンズ（Matthew Higgins）教授は、オックスフォード大学の研究室で10年以上にわたり同じ壁

に突き当たっていました。マラリアを媒介する寄生虫の表面タンパク質Pfs48/45を結晶化させてその立体構造を

解明する必要がありましたが、このタンパク質は頑なに結晶化を拒み続けました。結晶化に失敗するたびに、

抗体を設計する手がかりも失われていきました。ところが2021年にAlphaFold 2が公開されると、この問題はわ

ずか30分で解決されました。コンピュータが描き出した原子座標を手にした研究チームは、抗体が結合すべき

標的部位を正確に特定しました。この成果は、2023年に世界保健機関（WHO）が承認したマラリアワクチンR2
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1/Matrix-Mの開発へとつながりました。

この奇跡の裏には、長年深刻化していた格差が存在していました。ゲノムを読み解く次世代シーケンシング

技術が急速に低コスト化したことで、科学者たちはウイルス、植物、ヒトの遺伝子配列をほぼ無償に近いコス

トで蓄積し続けました。その結果、配列データベースであるUniProtには数億件のタンパク質配列が登録されま

した。しかし、その配列が実際にどのような立体構造をとっているのかを解明する作業は、まったく異なる速

度で進んでいました。大学院生1人がタンパク質1つの構造をX線結晶構造解析やクライオ電子顕微鏡で解明す

るのに4～5年を要しました。それすらも結晶を作製できなければ研究そのものが頓挫しました。そうして50年

を費やしても、人類が獲得した構造は18万個を超えることができませんでした。配列情報は構造情報よりも3,0

00倍の速さで増え続けていたのです。

ジョン・ジャンパー博士率いるAlphaFoldチームが直面したのが、まさにこの数字でした。前述のように、Al

phaFold 2は時間の経過に沿って原子を一つずつ動かしながら計算していた分子動力学の代わりに、アミノ酸同

士の距離と角度の関係を1回のニューラルネットワーク演算で丸ごと解き明かしました。その結果、1つのタン

パク質の構造を得るのに要していた時間が数ヶ月から長くても数分へと短縮されました。DeepMindはこの処理

能力をGoogle CloudのTPUデータセンターに投入し、地球上に知られている配列を丸ごと投入しました。2021年

7月にまず35万個の構造が公開され、2022年7月には2億個が一挙に公開されました。2024年時点では累計2億1,4

00万個にまで達し、ヒトが生成するタンパク質の98パーセントがこの中に含まれています。この2億個の構造を

人間が実験によって一つずつ解明していたならば、大学院生1人の生涯を基準にしても8億年から10億年を要し

たはずの作業です。AlphaFoldはこの時間を、電気代のみを消費するコンピュータ演算へと置き換え、わずか1

年以内で成し遂げました。

しかし、数字がただ大量に出力されたからといって、科学者たちがそれをすぐに信用して使えるわけではあ

りませんでした。予測が間違っているにもかかわらず確信に満ちた図のように見えてしまえば、かえって危険

です。ジャンパー博士はこの問題を解決するため、モデル自らが自らの確信度を報告する二つの指標を併せて

設計しました。一つはpLDDTです。この値が90を超えれば実験で明らかにした構造に匹敵することを意味し、

50を下回るとその部位が本来水中で決まった形を持たずに揺れ動く部位であることを意味します。もう一つはP

AEです。複数のドメインに分かれた長いタンパク質において、ある部位を基準として別の部位が実際にどれほ

ど強固に結合し連動しているかをオングストローム（Å）単位で知らせてくれます。関節のように緩く揺れる

つなぎ目なのか、それとも一つの塊として固く結合しているのかをこの指標で区別できます。AlphaFoldはこの

信頼度を構造図の上に色で表示します。信頼度が低い部位に塗られる赤色は、分からないという事実を隠さず

にさらけ出す色です。

こうして蓄積されたデータベースは、研究室の外でも成果を生み出しました。細胞核を出入りする関門であ

る核膜孔複合体は、分子量が1億ダルトンを超える巨大なドーナツ型の機械であり、1,000個を超えるタンパク

質の断片から構成されているため、クライオ電子顕微鏡の写真1枚ではそのつなぎ目をすべて捉えきれませんで

した。5カ国の研究チームがAlphaFoldの作成した何百もの断片モデルをレゴブロックのように一つずつ組み合

わせ、全体の地図を完成させました。海で発見された希少な細菌が生成するプラスチック分解酵素PETaseも同

様でした。かつては無作為に変異を作って当たりを待つ手法で何年もかかっていた改良作業を、研究者たちは

AlphaFoldの構造を確認した上で結合部位を再設計し、わずか1日で完了させました。そうして生み出された酵

素は、自然状態よりも数十倍速くプラスチックを分解しました。このデータベースを扱った論文は3万回以上引

用されています。190カ国で300万人を超える研究者がこのデータベースを無償で利用しています。高価な機器

を購入する資金がなかった開発途上国の大学の学部生も、検索窓にタンパク質名を入力するだけで原子レベル

の構造マップを手に入れることができます。

この流れは2026年にも引き継がれています。AlphaFoldデータベースを管理するEMBL-EBIとGoogle DeepMind

は、今年画面構成を再設計し、同一遺伝子から生成される多様な形態のタンパク質変異体まで構造の範囲に含

め、相互作用するタンパク質ペアの予測も8万件以上新たに加えました。第1章で触れたIsomorphic

Labsは、AlphaFold 3をもとに設計した新薬候補物質により、年内に初となるヒト対象の臨床試験への進入を準

備しています。コンピュータ画面の中の原子座標が、実際の患者の体内へと移行する直前まで到達したのです
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。オックスフォードの研究室の10年越しの壁を30分で打ち破ったその計算能力は、いまや新薬候補を

選別し、人々の体内へと届ける現場にまで足を踏み入れています。

70年ぶりの最年少

2024年10月9日の朝、ロンドンにある一つの寝室には奇妙な静けさが漂っていました。ジョン・ジャンパー博

士はアラームを止めて再び横になりました。その日はノーベル化学賞の発表日であり、彼は候補として名前が

取り沙汰されている人物でした。しかし、彼自身が計算した受賞確率は10パーセント未満にとどめていました

。期待して打ち砕かれる90パーセントの失望を味わうくらいなら、いっそ眠りについたほうがましだと考えた

のです。午前10時30分を過ぎても携帯電話は鳴りませんでした。彼は妻に「今年は僕たちの番じゃないみたい

だ」と言いました。妻のキャロリンは彼の手を握り、「もう少しだけ待ってみましょう」と答えました。その

言葉が終わるか終わらないかのうちに、ベッドサイドの携帯電話の画面に「スウェーデン」という発信元表示

が浮かび上がりました。受話器の向こうの声が、彼を2024年のノーベル化学賞共同受賞者として告げました。

その年、彼は39歳でした。共同受賞したデヴィッド・ベイカー（David Baker）、デミス・ハサビス（Demis

Hassabis）と肩を並べて立った日、授賞式の舞台上で彼より若い顔を見つけることは困難でした。

彼が受賞した理由は明白です。彼が率いたAlphaFold 2が、50年もの間解けなかったタンパク質の折りたたみ

（フォールディング）問題を実質的に解決したからです。タンパク質の折りたたみとは、長い一本の糸のよう

なアミノ酸配列が自ら折りたたまれて一つの立体構造を作り出すプロセスのことです。この形状が正確に分か

って初めて、そのタンパク質が体内でどのような働きをするのかを把握できます。1969年、アメリカの科学者

サイラス・レビンサール（Cyrus Levinthal）は、1本のアミノ酸鎖が取り得る立体構造の組み合わせの数は、宇

宙の年齢よりも長い時間をかけても数え切れないほど膨大であると計算しました。それにもかかわらず、実際

のタンパク質は細胞内でわずか数秒のうちに正確な形状へと折りたたまれます。この両者の隔たりを人々は「

レビンサールのパラドックス」と呼び、科学者たちは半世紀にわたりこのパラドックスを実験のみで解き明か

そうと試みてきました。AlphaFold 2は、前述のCASP14においてこの問題をコンピュータ内で数分のうちに、原

子1個の幅よりも小さな誤差で解き明かしました。半世紀にわたり立ちはだかったパラドックスが大会発表のわ

ずか1日で覆されると、参加した学者たちでさえ当初はその数値を信じられなかったと伝えられています。

ノーベル委員会はこの成果について、コンピュータ計算と生命科学の間の壁を打ち破った功績であると評価

しました。本章の冒頭で触れたように、実験一世代分の長きにわたる待ち時間に歯がゆさを感じ、物理学から

化学へと越境してきた彼が、人類の長年の生物学的難問を計算によって解き明かしたのですから、ノーベル委

員会が彼を化学賞受賞者として指名した瞬間は、物理学と生命科学がひとつの場所で交差した瞬間でもありま

した。彼の経歴は、身につけた道具そのものよりも、その道具をどのような課題に向けるかこそが重要である

という事実を物語っています。

Anthropicへ

2026年の夏、フィナンシャル・タイムズ（Financial Times）は、AlphaFoldを開発していた専任組織が過去1年

をかけて徐々に解散されたと報じました。原著論文の著者たちはGemini関連組織やIsomorphic Labsなどへと散

らばり、ジャンパー自身も退社前にコーディング関連の内部組織へ異動していたという報道が続きました。202

4年のノーベル化学賞を受賞してから間もない時期のことです。50年来の生物学の難問を解き明かした手腕が、

コーディングツールの開発・調整を行う部署に配置された格好でした。ジャンパー博士は日頃から、人工知能

は病気を治し、宇宙の物理法則を解明する道具であるべきだと語ってきました。その才能が次に向かう先がど

こであるかは、まもなく明らかになりました。

2015年以降、Google DeepMindは自らを「20世紀のベル研究所」になぞらえてきました。商業的なプレッシャ

ーなしに優秀な科学者へ計算資源と時間を提供する組織である、という意味でした。しかし2022年11月、Open

AIがChatGPTを世に送り出したことで状況は一変しました。サンダー・ピチャイ（Sundar Pichai）最高経営責任

者は直ちに非常事態宣言である「コード・レッド」を発令し、2023年にはDeepMindとGoogle Brainを一つの組

織に統合しました。基礎科学を探求していた組織が、Gemini製品の開発に邁進する組織へと変貌を遂げたので
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す。

2026年6月19日、ジャンパー博士は個人のソーシャルメディアに短い投稿を行いました。9年間在籍したGoogl

e DeepMindを去り、Anthropicへと移籍するという内容でした。その前日の6月18日には、Transformerの設計者で

あるノーム・シャジール（Noam Shazeer）がGoogleを離れてOpenAIへ移籍すると発表していました。わずか2日

の間に、Googleは人工知能の頭脳と心臓を同時に失ったことになります。Transformerは現在のあらゆる人工知

能モデルが文章を読み書きする仕組みの骨格であり、AlphaFoldはタンパク質という生命の構成要素を読み解く

目です。その双方を設計した人物が、同じ週に相次いでGoogleに背を向けたのです。6月22日、Alphabetの株価

は取引時間中に一時7パーセントまで急落し、約5パーセント安で取引を終え、時価総額約2,250億ドルが消失し

ました。韓国ウォン換算で約300兆ウォン（日本円で約30兆円以上）に達する規模です。わずか2名が移籍した

に過ぎないにもかかわらず、市場はその価値を一国の国家予算に匹敵する重みとして評価したのです。

ここで注目すべき点があります。Googleの親会社であるAlphabetは、Anthropicの株式を約14パーセント保有

する筆頭投資家です。ただし、議決権や取締役会の議席は持っていません。自らが資金を投じた企業が、自社

のノーベル賞受賞者を引き抜いていった格好です。

Anthropicは6月30日、「Claude Science」と呼ばれる研究者専用プラットフォームを発表しました。コンピュ

ータ上で立てた仮説を、すぐさまロボットアームが試験管で検証できるようにしたこのプラットフォームの構

造については、次の小節で詳しく見ていきます。

2007年、インテル会長のアンディ・グローブ（Andy Grove）は、半導体は2年ごとに性能が2倍になるのにな

ぜ新薬の開発には10年もかかるのか、と問いかけました。創薬化学者のデレク・ロウ（Derek Lowe）は、細胞

は40億年の進化が生み出した産物であり半導体のように設計することはできないとして、この問いを誤謬であ

ると反論しました。ジャンパー博士はこの長年の反論を覆そうとしています。Anthropicの最高経営責任者ダリ

オ・アモデイ（Dario Amodei）は、人工知能が人類にとって50年から100年かかる生物学の進歩を5年から10年

に短縮できると述べてきました。AnthropicはClaude Scienceを発表すると同時に、大手製薬会社が採算性の低さ

を理由に敬遠してきた顧みられない疾患や希少遺伝性疾患を標的とした独自の新薬プログラムも開始すること

を明らかにしました。

2026年8月の現在、Claude Scienceはベータ版サービスとして稼働しています。Anthropicは最大50件の研究プ

ロジェクトに対し、それぞれ3万ドルを上限とする計算資源を提供し、9月1日から12月1日まで実験を進めると

発表しました。ジャンパー博士自身は新たな役職や着任日をまだ公表しておらず、まずは一息ついて態勢を整

える意向のみを伝えています。半導体の代わりにタンパク質を扱ってきたノーベル賞受賞者が移籍してから2カ

月、今度は生命と疾患を相手取った新たな実験を始める準備を進めています。

実験台へと進出する人工知能

深夜3時、サンフランシスコのある実験室の明かりは消えています。人影はまったくありません。しかし、片

隅の培養器の中では細胞が増殖しています。数時間前、「Claude」という名の人工知能エージェントが、がん

細胞表面の変異受容体の間隙にぴったりと適合する抗体構造を自ら設計しました。そしてその設計図をコード

に変換し、Coefficient Bioの化学反応装置であるケモスタット（chemostat）へ直接送信したのです。機械は一晩

中、培養液の温度と酸素濃度を調整し、細胞が反応する様子をデータとして蓄積しました。朝、研究員が出勤

した時には、実験はすでに完了しています。論文を読んで要約していた人工知能が、実験台を自ら操作する人

工知能へと移行した瞬間です。実験室という空間の意味そのものが塗り替えられたと言えます。

前の小節で取り上げたClaude Scienceこそ、まさにこの方向性を正式な製品として結実させた成果です。その

構造は3層に積み重ねられています。最上層には、複数の人工知能が協調して動作する推論ネットワークがあり

ます。調整役を担うエージェントが難解な課題を細かく分解して下位エージェントに割り振り、検証役のエー

ジェントが計算プロセスや引用文献を一つひとつ再確認します。中間層は決定論的なデータ収集ネットワーク

です。NCBIやUniProtをはじめとする60種類の公共生物学データベースを誤差なく呼び出すためのパイプライン

です。最下層は、物理法則とタンパク質の幾何構造を取り込んだ基盤モデル群であり、NVIDIAのBioNeMoと連

携したEvo 2、Boltz-2、OpenFold3です。そしてこの最下層が、Coefficient Bioのロボット実験台と直接接続され
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ています。データを解析するだけにとどまらず、実験機器を稼働させるコマンドまで発行する構造になってい

ます。

ジョン・ジャンパーがAlphaFold 2を開発した際に確立した信頼度指標のpLDDTとPAEも、この構造の中にそ

のまま組み込まれています。いずれの指標も、エージェントが自らの確信と疑念を区別するための基準として

用いられます。ロボットが実験を引き継ぐためには、人間が傍らで検証を行わなくても自律的に動作できる必

要があります。そのため、このスコアボードが人間の目の代わりとなり、機械の判断を支えているのです。

この決定論的なパイプラインがなぜ必要なのかは、一つのベンチマークが明確に示しています。Anthropicの

バイオ研究チームは、実際のウイルス情報120件を用いて人工知能をテストするベンチマーク「VirBench」を作

成しました。エボラウイルスの糖タンパク質遺伝子配列を検索せよという同一の指示を3回繰り返したところ、

ツールを用いずに単独で推論した人工知能は、1回目に106個、2

回目に15個、3回目に5個を提示しました。正解は266個でした。平均正解率は16.9パーセントにまで落ち込み

ました。ここに「gget virus」という決定論的ツールを一つ接続しただけで、同一モデルの正解率は92.8パーセ

ントへと跳ね上がりました。GPT-5.5は同様のツールを連携させた際に99.7パーセントを記録しました。モデル

の規模を拡大するよりも、適切なツールを確実に連携させるほうが効果的であったことを示しています。

同チームは二つの自律的な執筆実験も並行して行いました。「WikiCrow」は、ヒトの遺伝子2万種のうちWik

ipediaに詳細が掲載されていなかった15,600個の遺伝子の百科事典項目をわずか48時間で書き上げました。人工

知能エージェント「PaperQA2」が8,000万本の論文を精査し、10万回以上の検索を実行した結果です。ハーバー

ド大学、マサチューセッツ工科大学、フランシス・クリック研究所の博士号を持つ研究者たちがブラインドで

採点したところ、WikiCrowの引用精度は86.1パーセントに達し、人間が執筆したWikipedia記事の71.2パーセン

トを上回りました。根拠のない文章を捏造する割合も13.5パーセントにとどまり、人間の24.9パーセントより低

い数値を記録しました。一方、「ContraCrow」は論文同士で矛盾する主張を検出するエージェントです。無作

為に抽出した93本の論文を調査したところ、1本あたり平均2.34個の潜在的な矛盾が見出されました。専門家に

よる判定との一致率は70パーセントを超え、F1スコアは0.82でした。

これらすべての装置が指し示している方向は一つです。Claude

Scienceがこれらのデータベースと物理法則を融合させ、さらにCoefficient Bioのロボット実験台まで手中に収め

たことで、前の小節で触れたグローブの問いの通り、細胞もまた半導体のように設計・検証できる対象になり

つつあります。Anthropicは2026年上半期、わずか8名体制だったCoefficient Bioを約4億ドルで買収しました。ジ

ェネンテック（Genentech）出身の計算生物学者たちが新薬パイプラインの設計と標的探索を行っていた企業で

す。

2026年6月30日の発表で、Anthropicは希少遺伝性疾患の治療候補物質を人工知能が特定するプロセスを実演し

、先行導入した製薬会社や研究機関からは文献解析や標的選定に要する時間が大幅に短縮されたという評価が

寄せられました。

人工知能の研究はいまや、コンピュータ画面の中だけで完結するものではありません。1行のコードが培養器

の温度調節装置を作動させ、その結果が再び次のコードへと反映されます。ジョン・ジャンパーが原子一つひ

とつの座標を計算していたその指先が、今では細胞培養器のバルブを開閉する信号へとつながっているのです

。

未だ解かれていない課題

AlphaFoldが受けた称賛の大きさに比例して、その限界を指摘する学界の声もまた鮮明です。このモデルが出

力するのは、単一のタンパク質の静止した形状の1コマに過ぎません。しかし実際のタンパク質は、細胞内で絶

えず構造を変化させながら機能しています。他の分子と結合しては解離し、シグナルを受け取ると折りたたま

れた部位を開いては再び閉じます。アメリカ国立がん研究所（NCI）の構造生物学者ルース・ヌシノフ（Ruth

Nussinov）は、AlphaFoldがこうした構造変化のアンサンブルではなくその中の特定の一状態のみを捉えており

、タンパク質のアロステリック調節のように動きから生じる機能は静止画1枚では説明できないと指摘しました
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。構造を特定することと、その構造が動的に機能する機序を理解することは全く別の問題である、ということ

です。

第2の壁は、データが存在しない領域において浮き彫りになります。特定の形状を持たず柔軟に揺れ動く「天

然変性タンパク質（IDP）」は結晶化しないため実験データがそもそも乏しく、AlphaFoldもこうした部位にお

いては低い信頼度しか返せなかったり誤った予測をしがちであったりすることが、複数の総説論文で指摘され

ています。リガンドや金属イオン、あるいは他のアミノ酸鎖と相互作用して初めて本来の形態をとるタンパク

質も、単独で計算された静止予測では見落とされがちです。実験によって検証されていない予測構造を確定し

た事実として受け止める姿勢が危険視されるのは、まさにこのためです。画面上の原子座標はもっともらしい

仮説に過ぎず、X線結晶構造解析やクライオ電子顕微鏡、あるいは生化学実験によって裏付けられるまでは誤

っている可能性があるという警告が常に付きまといます。

したがって、構造予測が直ちに機能やメカニズムの解明につながるわけではないという批判が続いています

。タンパク質がどのような形をしているかを知ることは、そのタンパク質が何を、なぜそのように行うのかを

理解するための出発点であって終着点ではありません。AlphaFoldが描いた地図は、実験という現地踏査を不要

にする道具ではなく、どこを踏査すべきかを示す羅針盤に近いというのが、この批判の骨子です。50年来の難

問の門をくぐり抜けた成果と、その成果が未だ手を付けられていないダイナミクス、相互作用、そして無秩序

の領域は、このようにして隣り合わせに存在しています。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。



人工知能で科学を変えた人々 · 27

第3章 レジーナ・バージレイ（Regina
Barzilay）：ハリシンを見つけた目

言語から分子へ

2014年のある夜、病室のベッドに腰掛けたレジーナ・バージレイ（Regina Barzilay）教授はノートパソコンを

開きました。画面には2年前に自身が受けたマンモグラフィ（乳房X線撮影）の写真が映し出されていました。

彼女は数時間前にステージ3の乳がんと診断されたばかりでした。がん細胞はすでに脇の下のリンパ節にまで広

がっていました。彼女は震える手で2年前の写真を拡大してみました。白黒のピクセルの隅に、かすかな模様が

見えました。当時、担当医はこの写真を見て正常と判定していました。2年が経った今、その模様は彼女の体内

でがんに育っていたのです。

この光景にどこか違和感を覚えるのには理由があります。バージレイ教授は本来、病院とは無縁の人物でし

た。彼女は1990年代後半、イスラエルのテクニオン（イスラエル工科大学）で修士課程に在籍していました。

当時の自然言語処理は、文法規則を一つひとつ手作業で入力していた手法から、統計と確率によって言語を学

習する手法へと移行する過渡期にありました。バージレイ教授はこの転換の最前線に立っていました。その後

、コロンビア大学でコンピュータサイエンスの博士号を取得し、マサチューセッツ工科大学（MIT）のコンピ

ュータ科学・人工知能研究所（CSAIL）の教授に着任しました。彼女は文章を要約する人工知能や、多言語間

を行き来して翻訳する人工知能を開発しました。そして学界を驚嘆させる成果を上げます。辞書も対訳本もな

いまま失われた古代文字を、人工知能によって解読したのです。楔形文字や線文字Bといった、何千年もの間

誰も読めなかった文字でした。バージレイ教授のチームは、それらの文字の構造を計算によってたどり直し、

意味を復元しました。死んだ言語を蘇らせる作業は、それ自体が一編の詩のようでした。

しかし2014年、定期検診に訪れた病院で、彼女の人生は突然立ち止まることになりました。彼女は生涯をか

けて築いてきた書斎を離れ、抗がん剤の病室と放射線治療室へと向かいました。治療を受ける間、彼女を最も

苦しめたのはがんそのものではなく、自身の過去の検診記録でした。当時の医師たちは乳房組織の密度を目視

でおおまかに見分ける読影方法に頼っており、このやり方では微細な兆候を捉えきれなかったのです。そうし

て早期に発見できていれば違っていたはずの2年という歳月が失われてしまいました。

病棟で彼女は、同じフロアの患者たちが一人、また一人とこの世を去っていく姿を毎日見届けることになり

ました。そんなある日、彼女は自分が身を置いていた学界のことを思い出しました。毎年何万本もの論文が発

表され、研究者たちは機械翻訳の精度が0.5パーセント上がったという事実に歓喜していました。それなのに、

人の命が左右される病院の画像診断室は、依然として人間の目と勘に頼り切って

いたのです。彼女はこの隔たりを病室に横たわりながら全身で痛感しました。そして病室で固く誓いました

。回復したら自然言語処理の研究から身を引き、残りの人生を医療と創薬の分野における人工知能の研究に捧

げようと決意したのです。

2015年、病を克服してMITに復帰したバージレイ教授は、その誓いを実行に移しました。彼女はMITに新設

された臨床人工知能研究所であるジャミール・クリニック（Jameel Clinic）の初代責任者に就任しました。そし

て間もなく、乳がんを早期に予測するミライ（Mirai）と、肺がんの発生部位を事前に特定するシビル（Sybil）

を発表しました。いずれの人工知能も、彼女自身が経験した誤診の苦しみから生まれた成果でした。

バージレイ教授の歩みはここで止まりませんでした。彼女はジム・コリンズ（Jim

Collins）教授、ジョナサン・ストークス（Jonathan Stokes）博士とともに新薬を探索する人工知能の開発に乗り

出し、従来の抗生物質と構造がほとんど重ならないまったく新しい分子ハリシン（Halicin）を発見しました。

この成果により彼女は2020年、AAAIが人類の福祉に貢献した研究者を表彰するために創設したスクワイヤAI賞

（Squirrel AI Award）の初代受賞者に選ばれ、100万ドルの賞金を授与されました。

バージレイ教授の挑戦は今も続いています。2026年6月の『ネイチャー（Nature）』誌に掲載された記事は、

彼女が抗生物質の研究に飛び込んだ理由が自身の闘病生活だけではなかったことを伝えています。彼女の父親
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もまた脊椎感染症を患い、適合する抗生物質が見つからずに苦しんだというのです。同じ記事の中でジョナサ

ン・ストークス博士のチームは、1万個の化合物をスクリーニングしてエンテロリン（Enterolin）という新たな

抗菌分子を発見し、バージレイ教授の研究室は低分子がタンパク質にどのように結合するかを予測するディフ

ドック（DiffDock）というツールを発表しました。同月、『ボストン・グローブ（The Boston Globe）』紙は彼

女を「テック・パワー・プレイヤーズ50」に選出しました。自然言語処理の第一人者だった学者が病床で誓っ

た約束を、十数年が経った今も守り続けていることの証です。

診断を早める

バージレイ教授の研究室の窓越しには、ノバルティス（Novartis）の研究開発ビルが毎日見えていました。マ

サチューセッツ工科大学（MIT）キャンパスの真ん中で多国籍製薬企業の建物を眺めながら、彼女はある一つ

の考えを拭い去ることができませんでした。化学者たちが黒板に書く分子式、すなわちSMILESという文字列は

、実際には自然言語の文章と何ら変わらないのではないかという着想でした。自分が20年近く扱ってきた言語

データと、化学者たちが扱う分子データが同じ構造を持っているという気づきでした。

この出会いは偶然から始まりました。MIT化学工学科のクラウス・イェンセン（Klavs

Jensen）教授とコナー・コーリー（Connor Coley）教授がDARPAの支援を受けて逆合成反応の予測プロジェク

トを準備する際、グラフ構造を専門とするコンピュータ科学者としてバージレイ教授に声をかけたのです。自

然言語処理の最高権威であった彼女が、分子グラフの前に座ることになった瞬間でした。新薬や抗生物質の開

発スピードを数百倍に引き上げる道がそこにあったのです。

この最初の出会いから、研究チームは分子を文字列ではなく原子と結合からなるグラフとして読み解くニュ

ーラルネットワーク「Chemprop」と、化学的に実在し得る分子だけを選び出して生成するジャンクションツリ

ー変分オートエンコーダー（JT-VAE）を発表しました。これらのツールがどのように機能するかについては、

次の節で詳しく取り上げます。

同じ頃、バージレイ教授が診断の領域で世に送り出した成果は、乳がんと肺がんを早期に予知する人工知能

でした。彼女はマサチューセッツ総合病院のコンスタンス・リーマン（Constance Lehman）博士とともに「Mir

ai」を開発しました。米国、スウェーデン、台湾など4カ国7つの病院から集めた12万8,000枚以上のマンモグラ

フィ写真を学習させました。放射線科の医師たちが何十年も用いてきた乳腺密度の基準に代わり、写真の中の

微細な組織パターンを読み取ることで、5年以内の乳がん発症を75パーセントから84パーセントの精度で予測し

ました。この研究成果は学術誌『ラディオロジー（Radiology）』に掲載されました。レシア・セキスト（Lecia

Sequist）博士とともに開発した「Sybil」は肺がんを対象としています。全米肺がん検診試験（NLST）のデータ

で学習させた後、喫煙歴がほとんどない台湾の患者集団に再学習なしでそのまま適用しました。2年以内の肺が

ん発症をAUC 0.80から0.95の精度で、6年以内の発症をAUC 0.76から0.80の精度で的中させました。放射線科医

が正常と判定して帰宅させた写真の中から、数年後に成長する腫瘍の兆候を事前に読み取ったことになります

。

バージレイ教授の名を世界に広く知らしめた成果が、抗生物質ハリシン（Halicin）です。機械が膨大な仮想

化合物をあらかじめ探索し、人間が実験台で確認するというこの手法が、いかにして完全に新しい骨格の抗生

物質を発見したのかについては、本章の最後の節で詳しく述べます。

Miraiは実験室の論文だけで終わりませんでした。今年4月、ブラジルのポルト・アレグレにあるサンタ・カ

ーサ病院の倫理委員会が、Miraiを患者500名に適用する臨床試験を承認しました。同病院は世界最大規模の公

的医療制度であるSUSのもとで741床の病床を備え、毎年600万人の患者を診療しています。2年前に始まったMI

Tとの共同研究は、ブラジルの腫瘍学雑誌に掲載された後ろ向き検証研究を経て、実際の患者を対象とする前向

き試験へと進みました。研究を主導したカルメラ・ファリアス・ダ・シルバ（Carmela Farias da Silva）博士は、

こうした技術が地域病院の現場に導入されることで真の変革をもたらすことができると語りました。

テキストの中の文法を読み解いていた手が、分子や細胞の写真に隠された物理法則を読み解く手へと変わっ

て十数年、その指先はいまや地球の反対側にある病院の診察室の中にまで届こうとしています。
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分子表現学習

数十年前、化学者たちの机の上にはいつもチェックリストが置かれていました。新しい分子が実験室に持ち

込まれると、化学者はその構造式を一つひとつ確認しながら問いかけました。ベンゼン環はあるか。アミノ基

はついているか。メチル基は何個あるか。答えは0か1かだけでした。あれば1、なければ0です。このようにし

て作られた二進数の束は「分子フィンガープリント（Molecular Fingerprints）」と呼ばれました。人間の指紋は

その人固有の紋様をそのまま表しています。しかし分子フィンガープリントは、誰かがあらかじめ決めた設問

票に回答を記入したアンケート結果にすぎませんでした。

このチェックリスト方式には明確な限界がありました。予測しようとする性質が毒性なのか、水への溶解度

なのか、特定の受容体と結合する力なのかによって、どの部分構造が決定的な役割を果たすかは毎回異なって

いたからです。固定された設問リストでは、この違いを受け止めることができませんでした。原子と原子の間

を流れる電荷の勾配や、原子同士が3次元空間において実際にどのような角度で向き合っているかも捉えられま

せんでした。立体として存在する分子を、平面の影だけを見て判断していたようなものです。

レジーナ・バージレイ（Regina Barzilay）教授率いるマサチューセッツ工科大学（MIT）の研究チームは、こ

の設問票を丸ごと手放すことにしました。ニューラルネットワークが自ら問いを作り、自ら答えを見つけ出す

ように設計を改めたのです。その成果がChempropです。Chempropの骨格は、メッセージパッシング・ニューラ

ルネットワーク（Message Passing Neural Network, MPNN）と呼ばれるアルゴリズムです。分子をSMILESという

文字列ではなく、原子を点、結合を線として描いたグラフ G(V, E) に置き換えます。原子の一つひとつがグラ

フのノードとなり、化学結合がそのノードをつなぐエッジとなります。

このグラフの中で、原子たちはお互いにメモを渡し合います。ある原子は自身と結合している隣の原子たち

から情報を受け取り、自身の状態を少しずつ更新していきます。このプロセスを数段階繰り返すと、すぐ隣の

原子だけでなく、2つ、3つ離れた原子の状況まで自身の状態にしみ込んでいきます。化学者が実験台の上でベ

ンゼン環やカルボキシル基を目視で照合していた作業を、ニューラルネットワークは数値化されたベクトルを

やり取りすることで代わりにこなしているわけです。すべての原子がやり取りした情報を一つに集めて凝縮す

ると、1つの分子が1つのベクトルへと圧縮されます。研究チームはこのベクトルを潜在空間ベクトルと呼びま

した。人間があらかじめ定めた設問票ではなく、データを見ながら学習する過程で

ニューラルネットワークが自ら選び出した特徴が、そのベクトルの中に収められるようになったのです。

この圧縮プロセスにも落とし穴がありました。初期のグラフニューラルネットワークは、原子のベクトルを

単に足し合わせる手法で1つの分子ベクトルを作成していました。しかし、骨格がまったく異なる2つの分子で

あっても、原子の種類と数が似通っていれば、足し合わせた値が偶然一致してしまうという事態が生じました

。別々の顔を持つ2人の人物が、体重の合計が同じだからといって同一人物として記録されてしまうようなもの

です。バージレイ研究チームはこの課題を解決するため、ワッサースタイン・プロトタイプ（Wasserstein Protot

ypes）と多次元アテンションプーリングを導入しました。単に足し合わせるのではなく、分子の形状が少しで

も異なれば、そのわずかな違いがベクトルにも異なる形で刻まれるように計算方法を改良したのです。この計

算は小説を要約する作業に似ています。同じ単語数で構成された2編の小説であっても、あらすじが異なれば読

者に残る印象はまったく異なります。優れた要約とは、その違いを消し去ることなく残すものです。Chemprop

のプーリング段階が目指したのも、まさにそれでした。

この表現を手に入れた研究チームは、さらにもう一歩踏み込みました。当時博士研究員（ポスドク）だった

ジン・ウォンゴン（Wengong Jin）は、分子を原子単位で一つずつつなぎ合わせて新たに生成する従来の生成モ

デルの弱点を指摘しました。原子を一つずつ結合させていくと、原子価の規則を破ったり、環構造を閉じきれ

なかったりして、化学的に存在し得ない生成物が十中八九を占めていたのです。ジン・ウォンゴンが開発した

ジャンクションツリー変分オートエンコーダー（Junction Tree Variational Autoencoder, JT-VAE）は発想を転換し

ました。原子を個別に結合させる代わりに、ベンゼン環やカルボキシル基のように化学的にすでに安定してい

る塊をレゴブロックのように用意し、そのブロックを組み立てる手法を採用したのです。全体像に相当するブ

ロック単位の木構造をまず構築し、その上で内部の原子配置を埋めていく手順を踏みました。ブロック自体が

すでに化学の法則を満たしていたため、このようにして作られた分子は、初めから化学的に存在し得ない構造
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になることがありませんでした。

このようにして磨き上げられた分子表現は、その後、数億個に及ぶ仮想化合物ライブラリ全体を網羅的に探

索する作業の礎となりました。そのライブラリの中から誕生した抗生物質の物語は、次の節へと続きます。

この研究室の歩みは2026年になっても止まりませんでした。米国の公共ラジオ局WBURは2026年5月、バージ

レイ教授のチームが開発した乳がんリスク予測モデル「Mirai」が人間よりも早く危険の兆候を

読み取っているにもかかわらず、肝心の医療現場への普及が遅れていると報じました。データをベクトルに

変換する数学的検証は完了しているものの、その結果を受け入れる病院側の制度や慣行がいまだ追いついてい

ないという指摘でした。同年6月にはアブドゥル・ラティフ・ジャミール財団がMITジャミール・クリニックと

ともに予防医学をテーマとしたランチョンセミナーを開催し、イスラエルのメディアであるワイネットニュー

ス（Ynetnews）も1月、バージレイ教授が医療人工知能の国際協力においてイスラエルが主導的役割を果たせる

と語った発言を掲載しました。

設問票を手放し、ニューラルネットワークに表現を委ねた瞬間、化学と人工知能の距離は劇的に縮まりまし

た。

ハリシンの発見

2019年のある夜、マサチューセッツ工科大学（MIT）の近くにあるブロード研究所の実験台の上に、99枚の

小さな培養皿が並べられました。ジョナサン・ストークス博士は大腸菌を培養したシャーレごとに化合物を一

滴ずつ滴下しました。その中の一つは、数年前に糖尿病治療薬の候補として開発されていたものの、効果が見

られずに引き出しの奥に眠っていた物質でした。名前すらなく、ただ「SU-3327」という識別コードでのみ呼ば

れていた化合物です。翌日シャーレを確認したストークス博士は、我が目を疑いました。大腸菌がまったく増

殖していなかったのです。この化合物は後に「ハリシン（Halicin）」と名付けられました。人間ではなく、コ

ンピュータが選び出した抗生物質でした。

この実験を率いたのは、自然言語処理の学者であるレジーナ・バージレイ（Regina Barzilay）MIT教授でした

。抗生物質は1940年代のペニシリン以来、土壌中の微生物から一つひとつ見つけ出すことで発展してきました

。しかし1960年代末からは、似たような構造の物質ばかりが繰り返し発見されるようになりました。製薬各社

は何百万種もの化合物を機械で手当たり次第にスクリーニングする手法へと移行しましたが、莫大な費用と時

間がかかりました。30年もの間、新規骨格を持つ抗生物質はほとんど現れませんでした。さらに抗生物質は数

日間服用すれば治癒する薬であるため、製薬会社にとって採算が合いません。大手製薬会社が抗生物質の研究

から撤退する一方で、多剤耐性菌は急速に増殖していきました。人間が手を引いた場所に機械を立てたこと、

それこそがバージレイ教授の選択でした。

人間が化学式だけを見て抗菌効果を推し量ることは困難です。しかし、バージレイ教授のチームが構築した

ニューラルネットワーク「Chemprop」は、大腸菌を抑制することが確認されているわずか2,335個の化合物を学

習しただけで、未知の分子が持つ効果を言い当てました。従来のように人間が実験室で化合物を一つずつ合成

し、大腸菌に投与して試すには何年もかかりましたが、このニューラルネットワークは同じ判断をコンピュー

タの中でわずか数時間で下したのです。

ストークス博士はこのニューラルネットワークに、ブロード研究所が保管していた6,000個の化合物を投入し

てみました。ニューラルネットワークが選出した上位99個を実際に実験したところ、51個が大腸菌を死滅させ

ました。半分以上という結果です。従来の手法の成功率は通常0.1パーセントを下回ります。バージレイ教授は

ここからさらにもう一歩踏み出しました。既存の抗生物質と構造が少しでも似ている分子をすべて除外したの

です。見慣れた分子を捨て去り、未知の分子だけを残しました。そうして最後に残ったのがハリシンでした。

既存の抗生物質との類似度を示す数値はわずか0.18にとどまりました。完全に新しい骨格だったのです。研究

チームはこの物質に、映画に登場する人工知能コンピュータ「HAL（ハル）」の名をとって

「ハリシン」と命名しました。人間ではなく機械が初めて見つけ出した抗生物質であるという事実を、その

名にそのまま刻んだのです。ニューラルネットワークは分子のどの部分が抗菌力を生み出しているのかもあわ
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せて示しました。化学者がなぜこの物質を信頼すべきなのかを、視覚的に確認できたわけです。

真の試練はその後にありました。研究チームは大腸菌をハリシンに30日間連続して曝露させました。細菌が

薬剤に適応して耐性を獲得するかどうかを確かめるためです。対照群として用いたシプロフロキサシン（Ciprof

loxacin）ではわずか1日で耐性菌が現れ、30日目には必要な薬の量が250倍に跳ね上がりました。これに対しハ

リシンは、30日間の全期間を通じて耐性菌が1匹たりとも出現しませんでした。その理由は、研究チームが細菌

の細胞膜における電位を調べて初めて明らかになりました。特殊な染料で膜電位を測定したところ、ハリシン

は細菌がエネルギーを産生する膜電位、いわゆるプロトン駆動力をその場で崩壊させていたのです。細菌が突

然変異を起こす隙すら与えずに、発電機そのものを停止させたようなものでした。

ハリシンは実験室の外でもその威力を発揮しました。世界保健機関（WHO）が指定する危険な多剤耐性菌36

種をわずか1日で死滅させました。背中に多剤耐性菌感染症の創傷を負ったマウスにハリシン軟膏をたった一度

塗布したところ、1日で細菌が跡形もなく消え去りました。腸炎を患うマウスには経口投与したところ、4日で

腸の深部にまで侵入していた細菌がすべて消失しました。ただし、外膜の厚い緑膿菌には効果がなかったとい

う事実も、研究チームは隠すことなくありのままに記述しました。成功した結果だけを選んで誇るのではなく

、効かなかった菌まで誠実に記録したのです。研究チームはここで歩みを止めず、15億個の化合物が登録され

たZINC15データベースから、抗生物質の条件を満たす1億700万個を再びスクリーニングしました。最終候補と

なった23個のうち8個が実際に抗菌力を示しました。バージレイ教授はこの成果を特許で囲い込むことなく、す

べて無償で公開しました。採算が合わない疾患として見過ごされてきた貧しい国々でも、このリストをそのま

ま役立てられるようにという願いからでした。

この方式は今も他の病原菌へと広がっています。2026年7月、学術メディアのバイオテクニクス（BioTechniq

ues）は、多剤耐性淋菌を標的とした新たな抗生物質候補を人工知能で見つけ出した研究を報じました。ハリシ

ンを生み出したのと同じ骨格のアプローチ、すなわち機械がまず広くスクリーニングし、人間が実験台で確認

するという手順が他の細菌にも波及しているということです。同月、CNBCはMITの別の研究者が細菌の代わり

にウイルスで耐性菌を退治する道を実験しているとも伝えました。ただし、機械が億単位の候補を絞り込んで

も、最後にシャーレの上の細菌が死んだか生きているかを確認したのは、結局のところ人間の目でした。機械

は広く見渡し、人間は間近で確認します。二つのうちどちらか一方だけでは、多剤耐性菌に打ち勝てなかった

はずです。

まだ解かれていない問題

この成果に拍手を送りながらも、学界はその根底にある学習データから見直さなければならないと指摘して

います。Chempropが学習した2,335個の化合物や、それに続いてスクリーニングしたZINC15ライブラリは、人

間がすでに合成してみたか、データベースに登録済みの分子に偏っています。ニューラルネットワークは、自

身が見たことのない化学空間の外側へは判断を押し広げることが難しいという指摘があります。学習データが

特定のライブラリに偏っていれば、モデルが見つけ出す候補もその陰にとどまるという懸念です。『ネイチャ

ー（Nature）』をはじめとする学術誌でも、人工知能による新薬探索がデータ分布に閉じ込められる限界につ

いて、幾度となく疑問が提起されてきました。

ハリシンに対する期待にも疑問符が付きます。培養皿やマウスで細菌を退治したことと、人間の体へ安全に

使用することは別の問題です。一つの新薬候補が動物実験や毒性検査を経て、第1相から第3相までのすべての

臨床試験を通過して処方薬になるまでには、通常10年以上の歳月と高い失敗率が伴うというのが新薬開発にお

ける長年の常識です。ハリシンは発表から数年が経った今も、人間を対象とした臨床試験の敷居をまだ越えら

れておらず、実験室での抗菌力が実際の患者の治療効果につながるかどうかは今後の臨床で確かめるべき課題

として残されているという慎重論が出ています。

ミライ（Mirai）やシビル（Sybil）のような診断モデルにも同様の疑問がつきまといます。特定の病院、特定

の機器、特定の人口集団から集めた画像で訓練したモデルが、別の地域や別の機器の前では精度を落とす現象

、いわゆる分布シフトの問題は、医療人工知能全般で繰り返し報告されてきた弱点です。学習データに含まれ

る人口集団に偏りがあれば、そこから外れた患者に対する予測の信頼性は低くなりかねないという指摘です。
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一つの病院のデータで構築したモデルが他の病院で同等の性能を維持できなかった事例がいくつも知られるよ

うになり、臨床応用に先立って複数の地域や複数の機器にわたる広範な検証が先決だという声が学界で上がっ

ています。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。

著者ノート：人間の役割はどこへ移ったのか

第1部の3人は、機械に予測を委ねました。ハサビスとジャンパーはタンパク質がどのような形に折りたたま

れるかを、バージレイはどの分子が病原菌を殺すかを、機械にまず当てさせました。3人とも、人間が実験で一

つひとつ確認していた作業を、機械が一気に先回りしてしまった事例です。

弁護士としてこの3つの章を読みながら心に引っかかったのは、「当てること」と「知ること」の隙間でした

。AlphaFoldは2億個の構造を提示しましたが、なぜそのように折りたたまれるのかは説明できませんでしたし

、Chempropはハリシンを特定しましたが、その物質がどのように効くのかは後になってようやく明らかになり

ました。機械は答えを先に差し出し、理由は人間に宿題として残したのです。

だからこそ、予測する機械の隣で人間の居場所は消え去ることなく、別の場所へと移りました。機械が導き

出した予測を実験台の上で確認し、なぜ正しいのかを問い詰め、いつ間違えるのかを見極める場所です。予測

は科学の材料であって完成品ではないという本書の答えが、初めて姿を現すのが第1部です。機械が材料を素早

く積み上げるほど、その材料を科学へと変える人間の手がより重要になります。

第2部

存在しなかったものを設計する機械
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第4章 デイヴィッド・ベイカー（David
Baker）：存在しなかったタンパク質を作る

待たない進化

シアトルのワシントン大学生化学科の建物の一角に、数百台のコンピューターの箱が廊下にまであふれ出て

いた時代がありました。1990年代半ば、デイヴィッド・ベイカー（David Baker）教授の研究室で、それらの箱

が昼夜を問わず解き明かそうとしていた問題は一つでした。長い一本の糸が自然と折り鶴の形に折れるように

、アミノ酸が一列に連なった鎖が、いかにして正確に一つの立体構造へと折りたたまれるのかという問題でし

た。

ベイカーはもともと生物学者ではありませんでした。1962年にワシントン州で生まれた彼は、1980年代初頭

にハーバード大学に入学した時点では哲学や社会科学に熱中していました。ところが学部最終学年に偶然受講

した発生生物学の授業が彼を変えました。哲学の教室では数百年前の文章を巡って同じ場所をぐるぐると回り

続けているのに対し、生物学の教室では数年前の発見が直ちに教科書を書き換えていたのです。ベイカーは言

葉の迷路を離れてUCバークレーへと移り、後にノーベル生理学・医学賞を受賞するランディ・シェクマン（Ra

ndy Schekman）教授のもとで分子生物学の博士号を取得しました。

1993年、彼は故郷シアトルのワシントン大学の助教授として戻ってきました。細胞内の代謝経路や免疫シグ

ナルを一つひとつ見つめていた彼は、やがて生化学の長きにわたる壁の前に立ちました。アミノ酸配列が決ま

れば折りたたまれる3次元構造も自然と決まりますが、その構造を実際に確認するにはタンパク質を結晶化して

X線を照射せねばならず、多くのタンパク質は最後まで結晶になることを拒みました。生涯を捧げても構造を

一つも見られずに引退する研究者も珍しくありませんでした。一本の鎖の構造を確認することさえこれほど難

しいのに、望む形のタンパク質を新しく作ることなど、到底想像もできない時代でした。

ベイカーはここで問いを逆転させました。配列を入力すれば構造が得られるという自然の方向性の代わりに

、望む構造を先に描き、それに適合する配列をコンピューターで逆算してみてはどうかという問いでした。自

然界は40億年におよぶ無作為な突然変異と生存競争を経て、現在のタンパク質を選び出してきました。その長

い時間を待つことなく、必要な分子を望む通りの形で直ちに作り出そうという着想。この発想から生まれたプ

ログラムがロゼッタ（Rosetta）です。

問題は演算量でした。一本の鎖が折りたたまれ得る場合の数は、大学のサーバー室一つでは到底賄えないほ

ど膨大であり、ベイカーはこの問題を全世界の市民のアイドル状態のコンピューターを借りる

ロゼッタ・アット・ホーム（Rosetta@home）やフォールドイット（Foldit）というゲームによって解決してい

きました。その計算を基盤として、2003年には自然界に存在しなかったタンパク質「Top7」が設計図通りに生

み出され、2020年にAlphaFoldが登場した後は、ディープラーニングによって存在しなかったタンパク質を構築

するツールが相次いで登場しました。

進化の手を借りずに必要な分子をその場で描き出すというこの哲学は、今やワクチンや抗がん剤を経て、プ

ラスチックや汚染物質を分解する酵素にまで広がり、大学の研究室の垣根を越えつつあります。40億年という

自然のタイムテーブルをもはや待たないというその発想が、シアトルの小さな助教授室から始まり、ここまで

到達したのです。

ベイカー研究所

水曜日の午後3時、ワシントン大学タンパク質設計研究所（IPD）の分析室のテーブルの上にチョコレートの

箱とドーナツの箱が積み重なります。デイヴィッド・ベイカー教授が自費で買ってきたおやつです。直前まで

モニターの前で原子座標の誤差と格闘していたコンピューター専攻の若者たちが席を立ちます。夜通し実験台

でピペットを握っていたウェットラボの研究員たちも歩み寄ってきます。二つのグループがドーナツを一口か

じりながら混ざり合います。「RFdiffusionが作ったこの結合構造、どう？」「いいね、明日大腸菌に入れてみ
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よう」。コンピューター側が尋ね、実験側が答えます。この集まりこそが「チョコレート・ウェンズデー（Ch

ocolate Wednesday）」です。IPDが毎週欠かさず続けてきた習慣です。

この習慣一つでIPDのすべてを説明することはできません。IPDはアルゴリズムを一式うまく作り上げた研究

室ではなく、計算と実験を結合させた生態系（エコシステム）です。2000年代半ば、ベイカー・ラボは人にあ

ふれていましたがコンピューターは不足していました。廊下ごとに熱気を放つ本体が積み上げられていたもの

の、難病治療薬やワクチンを大量に設計するには到底足りませんでした。この問題を解決するため、ベイカー

教授は2012年にIPDを正式に設立しました。コンピューター科学者、物理学者、生化学者が一つの屋根の下で、

無からタンパク質を作り出す場所です。

ビル＆メリンダ・ゲイツ財団（Bill & Melinda Gates Foundation）とTEDオーディシャス・プロジェクト（TED

Audacious Project）は、2019年にこの実験へ数億ドルを投じました。その資金は建物を建てるためには使われま

せんでした。貧しい国の農作物を損なうカビ（真菌）を退治する酵素や、パンデミック・ウイルスを無力化す

るワクチンの設計に充てられたのです。

ベイカー教授が設けたもう一つの仕組みがロゼッタコモンズ（RosettaCommons）です。ワシントン大学、ジ

ョンズ・ホプキンス大学、UCSF、スタンフォード大学をはじめとする世界100カ所以上の大学や研究所が、ロ

ゼッタのソースコードを単一のGitHubリポジトリで共同改訂しています。ある大学院生が新しいエネルギー関

数を作れば、そのコードは直ちにロゼッタコモンズ全体に公開されます。特許で囲い込み、互いを競争相手と

する方式とは異なります。IPDを経た90人を超える弟子たちが世界中の大学で教授となり、この方式を自身の研

究室へと移植しました。

技術もこの方式に沿って成長しました。ソウル大学生命科学部のペク・ミンギョン（Baek Minkyung）教授が

IPD在籍時に主導して完成させたRoseTTAFoldをはじめ、新しいタンパク質の骨格を描くRFdiffusionや、その骨

格に適合する配列を埋めるProteinMPNNがここから相次いで生まれました。この組み合わせにより、自然が40

億

年間試みなかったタンパク質構造を、コンピューターが数十秒で描き出します。

この計算力を実験室の外へと引き出したツールがColabFoldです。かつてはこのような計算を実行するために

1台数千万ウォンクラスのグラフィックカード搭載サーバーが必要でした。ColabFoldはGoogle Colabのブラウザ

画面一つで、この計算を無料で開放しました。アフリカで小麦の病害菌を研究する若手学者が、低スペックの

Chromebookからシアトルのサーバーにアクセスし、カビを抑え込む人工ペプチド構造を導き出します。IPD研

究チームはオックスフォード大学、UCバークレー革新ゲノミクス研究所（Innovative Genomics Institute）ととも

に、この手法で作製した抑制タンパク質を実際のカビに散布しました。その結果、菌類の増殖が99.4パーセン

ト減少し、植物の耐熱性は摂氏4度以上向上しました。

コンピューターが描いた図面を実物として確認するスピードもIPDの武器です。研究チームはこの手法を「

カウボーイ生化学（Cowboy Biochemistry）」と呼んでいます。月曜日の朝にRFdiffusionとProteinMPNNで数千

個のタンパク質図面を描き、火曜日にはDNAを合成し、水曜日には大腸菌に導入して発酵させ、木曜日の午後

には結合力を測定します。精製工程を省略し、細胞培養液をそのまま分析装置にかける方式です。誤差は0.4オ

ングストローム以内に収まりました。わずか数日でコンピューター内の仮説が実物データとなってフィードバ

ックされ、そのデータが翌週の設計に再び反映されます。

ニール・キング（Neil King）教授のチームが開発した自己組織化ナノ粒子ワクチンもこの生態系から生まれ

、臨床試験を経て実際の接種に用いられました。

ベイカー教授はこの生態系から生じる特許利益の扱いも異にしています。IPDからスピンオフした21社のバ

イオテック企業と100件を超える特許契約書のすべてに、「グローバルヘルス・カーブアウト（Global Health Ca

rve-out）」条項を盛り込みました。マラリアやシャーガス病のように貧しい国々でのみ蔓延する疾患の治療薬

を作る際には、特許料を受け取ることなく世界保健機関（WHO）などの非営利機関に技術を無償譲渡するとい

う条項です。利益の出る市場は企業が持ち、採算の合わない疾患は世界へ還元するというルールです。特許契

約書の一行にこのような条項を盛り込む研究所は滅多にありません。
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この生態系は、タンパク質をシリコンチップと結合させる実験にまで広がっています。IPDの研究陣は、設

計したタンパク質受容体を半導体表面に載せ、空気中を漂う麻薬成分や病原体分子が受容体に触れた瞬間にそ

のシグナルを電子シグナルへと変換する人工の鼻センサーをテストしています。計算によって描かれたタンパ

ク質が紙の上の図面にとどまらず、病院の検査台や空港の

保安検査場にまで進出していく構図です。

シアトルの廊下の一角から始まった計算は、今や世界中の実験室や病院、アフリカの小麦畑にまでつながっ

ています。

ロゼッタの始まり

シアトルのワシントン大学生化学科の建物で火災報知器が鳴り響いた夜がありました。消防車が出動したも

のの、火の手はありませんでした。原因は、ベイカー教授の研究室が廊下や机の下、給湯室の隅にまで何重に

も積み上げていた数百台の古いコンピューターでした。昼夜を問わず稼働し続ける本体の熱気に冷房装置が耐

えきれず、建物のブレーカーは毎日のように落ちていました。シアトル消防署の隊員たちが何度も出動し、火

災ではなくコンピューターであることを確認しては引き返していきました。試験管や顕微鏡の代わりに、PC本

体のファンの音が夜を満たす実験室でした。

哲学徒であったベイカー教授が生物学へと針路を変えた経緯は前述の通りです。UCバークレーでランディ・

シェクマンのもとに入り、細胞内におけるタンパク質の移動を支配する物理法則を学んだことが彼の出発点で

した。

1993年にワシントン大学の助教授に着任したベイカー教授は、構造生物学が半世紀にわたって直面してきた

壁と向かい合いました。化学者クリスチャン・アンフィンセン（Christian Anfinsen）は1972年にノーベル賞を受

賞した際、アミノ酸の鎖が水中で自発的に自由エネルギーの低い安定した3次元構造へと折りたたまれるという

理論を提唱しました。問題はその構造を実際に確認することでした。一つのタンパク質の構造をX線結晶構造

解析で突き止めるには、大学院生一人が4～5年間没頭しなければならず、費用は1件あたり1億3000万ウォンを

超えていました。その間に遺伝子配列情報は数億件も蓄積されたのに対し、実際に構造が解明されたタンパク

質は18万個にとどまっていました。配列と構造の間の隔たりはますます広がるばかりでした。

ベイカー教授はこの隔たりを実験ではなく計算によって埋めることにしました。水分子の運動や原子間に働

く力を数式へ正確に落とし込むことができれば、巨大な加速器がなくともコンピューターの中で折りたたまれ

た構造を求められるという考えでした。1990年代半ば、このようにして立ち上げられたプログラムがロゼッタ

（Rosetta）です。しかし間もなく別の壁に突き当たりました。一本のアミノ酸鎖が折りたたまれ得る場合の数

は10の300乗に達します。宇宙に存在する全原子の数を合わせた数字よりも大きいのです。この数字を一つひと

つ入力して計算しようとすれば、現在存在するコンピューターをすべて合わせても宇宙の年齢ほどの時間がか

かります。計算に用いるコンピューターが圧倒的に不足していました。先述の火災報知器は、その渇望の証拠

でした。

ベイカー教授は2000年代初頭、答えを大学の外に求めました。Rosetta@homeという分散コンピューティング

・プロジェクトを立ち上げ、世界中の一般市民のコンピューターが休止している時間を使って代わりに計算を

実行させました。

190カ国で35万人以上の人々がプログラムをインストールし、コンピューターがアイドル状態に入ると、画面

上にアミノ酸鎖が折りたたまれていく様子がスクリーンセーバーとして表示されました。米国の一般家庭のリ

ビング、ドイツの小学校のパソコン室、韓国の公共図書館のコンピューターがすべてこの計算に参加しました

。この規模の演算力は、並大抵の大学のスーパーコンピューター・センターを凌駕しました。

2008年にはここからさらに一歩踏み出しました。Rosetta@homeの掲示板に参加者たちから提案が寄せられた

のです。コンピューターが空回りしながら計算している様子をただ眺めているくらいなら、人間が直接結び目

を引っ張ってみたいという内容でした。こうして生まれたゲームがFolditです。その成果は2011年に証明されま

した。メーソン・ファイザー・サルウイルス（M-PMV）のレトロウイルス・プロテアーゼの構造を、ノーベル
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賞級の研究室が15年間にわたって解明できずにいたところ、Folditのユーザー5万人がわずか3週間でこの構造を

誤差0.5オングストローム以内に解き明かしたのです。実際のX線構造解析と照合しても一致していました。ゲ

ーマーたちはその年、学術誌『Nature Structural & Molecular Biology』に論文の共著者として名を連ねました。

ロゼッタがこのような結果を出せた原理は、思いのほか素朴なものです。タンパク質配列を9個、3個単位の

短い断片に切り分けた後、すでに知られているタンパク質構造データベースから、類似の断片が実際にどのよ

うな角度で折りたたまれていたかをそのまま引用して適用します。最初から原子の一つひとつの動きを計算す

るのではなく、自然がすでに検証済みの断片をブロックのように組み合わせる手法です。断片を一つ新しくは

め込むたびに、ロゼッタはその結果が以前より安定しているかどうかをスコアとして採点します。スコアが良

くなればそのまま受け入れ、悪化しても低い確率で一度受け入れます。こうすることで、計算が中途半端な形

状に閉じ込められることなく、真に安定した構造へとたどり着くことができるのです。この方式は、2年ごとに

開催される構造予測コンペティションCASPで証明されました。ロゼッタが存在しなかった1994年のCASP1にお

ける予測精度のスコアは20点～30点台にとどまっていました。ロゼッタが初登場した1998年のCASP3では50点

～60点台へと跳ね上がり、2002年のCASP5では70点～75点台にまで達しました。2003年には、自然界に存在し

ないタンパク質Top7を設計図のみから作製して実際に合成しましたが、コンピューターの設計と実際の結晶構

造との誤差は1.2オングストロームにとどまりました。炭素原子一つの直径ほどの誤差です。Top7は、進化の過

程で自然界が一度も生み出したことのない形状でした。自然の偶然の選択を待つことなく、人間が望む形を先

に描いた上で実物へと移し替えた最初の事例となったのです。

この流れは2026年にも引き継がれています。同年5月にブラジル・エネルギー素材研究センター（CNPEM）

が開催したブラジル最大規模の科学フェスティバルでは、来場者3万人がFolditによるタンパク質の折りたたみ

を直接

体験しました。市民が画面の前でタンパク質に触れる光景は、2008年の当時と大きく変わっていませんでし

た。コンピューターの中で始まったロゼッタは、今や大学の研究室の垣根を越え、市民のリビングや図書館、

フェスティバルの現場にまで計算の舞台を広げています。

設計エンジンの進化

2020年11月30日、ワシントン大学タンパク質設計研究所のオフィスのモニターの前に、デイヴィッド・ベイ

カー教授と研究員たちが集まっていました。画面にはCASP14という競技会の採点表が表示されていました。タ

ンパク質がどのような形に折りたたまれるかをコンピューターで予測し当てるコンペティションです。Google

DeepMindのAlphaFold 2が出したスコアは、GDT_TS中央値で92.4点でした。実験室で何週間もかけて撮影する

結晶構造に匹敵する精度でした。50年間にわたり生物学者たちを悩ませてきたタンパク質フォールディング問

題が一瞬にして解決したも同然でした。その場にいた人々の表情は二分されました。ある者は自分の仕事が失

われると感じました。しかしベイカー教授は違いました。彼は、AlphaFold 2が配列から構造へと至る道を切り

拓いたのなら、逆方向の道も開かれ得ると考えたのです。望む形を先に描き、その形へと折りたたまれる配列

を機械が逆算して見つけ出す道です。

ベイカー教授は翌日から研究所の精鋭スタッフを招集しました。AlphaFold 2の論文はまだ公開されていない

状態でした。DeepMindは特許と優先権を守るためコードを非公開にしていました。ベイカーのチームは学会発

表資料と数学の論文だけを手がかりに、最初から新たに構築していきました。韓国人の計算生物学者であるペ

ク・ミンギョン博士が研究を率いることで開発速度が上がりました。そうして完成したRoseTTAFoldは2021年7

月、AlphaFold 2の論文が発表されたまさにその同じ週に『Science』誌に同時に掲載されました。ベイカーのチ

ームは論文が発表されるやいなや、ソースコードをGitHub上で無料公開しました。巨大企業1社が技術を独占す

る事態を防ぎたかったからです。

従来の手法と新しい手法の違いは数値にはっきりと現れました。それまでベイカーのチームは、原子間に作

用する静電力やファンデルワールス力を一つひとつ計算する物理シミュレーションによって新しいタンパク質

を設計していました。計算対象の原子数がわずかに増えるだけでも、所要時間は指数関数的に膨れ上がりまし

た。そうして作成した設計案を実際に合成して成功する割合は、十に一つにも満たないものでした。ニューラ
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ルネットワークに基づく設計へと移行した後、その成功率は90パーセント前後を行き来する水準にまで跳ね上

がりました。物理法則を原子単位で計算していた領域を、形態とパターンを丸ごと学習したニューラルネット

ワークが埋めた結果です。

RoseTTAFoldは情報を3つの系統に分けて同時に処理します。アミノ酸文字の順序を読み取る層、2つのアミ

ノ酸間の距離を計算する層、実際の3次元座標を描く層です。2番目の層は残基の一つひとつの間の距離を表に

しつつ、3点間の距離が三角形の3辺のように

つじつまが合わなければならないという規則を絶えず確認します。これら3つの層は計算ステップごとに互い

に結果をやり取りしながら修正を重ねます。糸を紡ぐ3人が、互いの糸が絡まっていないかを絶えず確認し合う

様子に似ています。最新版であるRoseTTAFold All-Atomは、タンパク質のみならずDNA、RNA、低分子化合物

までも一つの計算の中に組み込み、一体として扱います。

骨格を描く作業はRFdiffusionが担います。その原理は画像生成AIと酷似しています。Midjourneyがぼやけた

ノイズから絵を抽出するように、RFdiffusionは無作為に散らばった原子の雲からタンパク質の骨格を導き出し

ます。学習プロセスは逆順で進められます。実在するタンパク質構造にノイズを少しずつ付加して完全な雑音

状態を作り出し、その雑音を一段階ずつ取り除きながら元の形状へと復元する計算をコンピューターに反復さ

せます。このようにノイズを除去する方法を習得したコンピューターは、最初から雑音だけの状態であっても

、確からしいタンパク質の骨格を新たに生み出すことができるようになります。この計算は、原子が回転した

り移動したりしても結果が揺らぐことのない数学的規則、SE(3)対称性の上で成り立っています。望む標的の形

状を条件として与えれば、その条件に合致する新たな骨格をわずか数秒で描き出します。

骨格だけではタンパク質は完成しません。20種類のアミノ酸のうちどれをどの位置に配置するかを決めなけ

ればなりません。この作業はProteinMPNNが担います。骨格上の各ポイントが隣接するポイントとやり取りす

る情報をグラフニューラルネットワークで伝達しながら、一カ所ずつ順番にその隙間にぴったりと適合するア

ミノ酸を選び出して埋めていきます。型紙に合わせて生地を裁断する作業に似ています。こうして導き出され

た配列は、再びAlphaFoldやRoseTTAFoldに入力して構造を予測してみます。予測された形状が、当初描いた骨

格と原子単位の誤差1.0オングストローム以内で重なり合わなければ、その設計案は潔く破棄されます。コンピ

ューター内でまずふるい落とし、実験室にはスクリーニングを通過した候補のみを渡す方式です。

これら3つのツールが鎖のように繋がって以来、研究所の働き方そのものが変わりました。以前は新しいタン

パク質を1つ物理計算で設計し、作って確認するまでに数週間から数か月かかりましたが、今ではコンピュータ

内で1日のうちに数千もの候補を描き出し、スクリーニングを通過したごく少数だけを実験室に送ります。コン

ピュータが構想し、実験室が検証するサイクルがこれほど速くなったことで、1人の研究者が生涯で試みること

のできる仮説の数そのものが一変しました。

この流れは2026年にも止まっていません。ベイカー研究所は2025年12月、RFdiffusion3をオープンソースとし

て公開しました。従来のバージョンよりも扱える分子の種類を広げ、DNAに結合する

タンパク質や精巧な酵素まで設計範囲に含めました。2026年には抗体設計においても成果が出ました。RFdif

fusion2を抗体データで再学習させ、酵母表面スクリーニングと組み合わせた結果、望む標的部位を原子単位の

精度で捉える抗体をゼロから作り出すことに成功したという論文が『ネイチャー（Nature）』に掲載されまし

た。抗体はこれまで、生きた動物に免疫反応を起こさせて得るか、数万もの候補を1つずつ選別するスクリーニ

ングに頼ってきた分野です。その旧来の手法をコンピュータによる設計プロセスへと転換する試みが、いま第

一歩を踏み出したわけです。

ベイカー教授がCASP14の採点表を前に方向転換してから6年が経ちました。その間、彼の研究所はタンパク

質を予測する場から、タンパク質を構築する場へと完全に軸足を移しました。その一つの決断がRoseTTAFold

を生み、RoseTTAFoldがRFdiffusionとProteinMPNNを生み出しました。今この瞬間にも、どこかの実験室ではこ

れら3つのツールを並べ、世界に存在しなかった新たなタンパク質を描き出しているはずです。

無から作られた分子たち
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従来の新薬開発は、生きたマウスやラマの体内に標的タンパク質を注射することから始まります。動物の免

疫系が偶然抗体を作ってくれるのを数か月間待ち、脾臓細胞を取り出して数千万の候補の中から1つを拾い上げ

る手法です。動物由来のタンパク質を人体に入れると、免疫拒絶反応が起きることもあります。ベイカー教授

はこの手法を根底から覆しました。標的タンパク質の3次元構造さえコンピュータに入力すれば、人工知能がそ

の形状に結合する新しいタンパク質をゼロから作り出します。

このようにコンピュータで設計されたタンパク質が初めて世界を驚かせたのはワクチンでした。ワシントン

大学のニール・キング（Neil King）教授は、60個のタンパク質断片がサッカーボール状に自己集合する人工ナ

ノ粒子を設計しました。その表面に新型コロナウイルス（COVID-19）のスパイクタンパク質の結合部位を隙間

なく埋め込んだところ、中和抗体価が従来のワクチンと比べて100倍以上に跳ね上がりました。このワクチンは

「スカイコビワン（SKYCoVione）」という名で第3相臨床試験を通過し、2022年に韓国食品医薬品安全処の正

式承認を受けました。コンピュータが最初から最後まで設計したタンパク質が、正式な医薬品として人体に投

与された初の事例でした。

同様の技術はがんや認知症の研究室にも広がりました。研究チームは、がん細胞が免疫細胞の攻撃を逃れる

ために差し出す防御タンパク質PD-L1を無力化する人工タンパク質や、がん細胞だけを認識する人工T細胞受容

体（TCR）を設計しました。治療がとりわけ困難とされる膵臓がんの動物モデルにおいて、腫瘍の大きさが目

に見えて縮小しました。アルツハイマー病の研究では、脳細胞間の接続を断ち切ってしまうアミロイドβタン

パク質の凝集体を包み込んで閉じ込める、サンドイッチ構造のトラップタンパク質を作製しました。ニューロ

ンの培養液にこのトラップを投入したところ、アミロイドが凝集する速度が顕著に遅くなりました。

コードを書いたことがある人なら、このプロセスに馴染みがあるはずです。望む結果を先に決め、逆算して

アルゴリズムを組む作業だからです。ただし、ベイカー教授が扱う対象は画面の中の数字ではなく、人間の命

と地球の気温です。自然の進化は200万種ものタンパク質を生み出しましたが、その目的はあくまで生き残り、

繁殖することだけでした。プラスチックを分解したり二酸化炭素を捕捉したりする能力は、そもそも進化の計

画にはありませんでした。ベイカー研究チームは今、その空白を埋めるタンパク質、すなわち自然界が数千万

年かけて偶然生み出すような炭素回収用の分子機械をゼロから設計する作業に着手しています。天然の微生物

には元々備わっていなかった

能力を、コードによって新たに書き込むようなものです。

2026年5月には、研究所が五角形と六角形のピースを組み合わせ、従来より2～3倍大きいウイルス形状のタン

パク質外殻（カプシド）を設計することに成功したと発表しました。遺伝子治療薬を細胞内まで運ぶ、より大

きな配送ボックスを作り出したと言えます。同月、研究所は腫瘍学専門の研究室を新たに開設し、がんと免疫

疾患に焦点を合わせたタンパク質設計を拡大していくと明らかにしました。2003年に折りたたみ（フォールデ

ィング）すら不可能とされた1つの人工タンパク質から始まった試みが、今やワクチンや抗がん剤を経て、遺伝

子治療薬の運搬技術にまで広がっています。

2024年ノーベル賞

2秒。地球上に一度も存在しなかったタンパク質を1つ設計するのにかかった時間です。2021年、ワシントン

大学タンパク質設計研究所（IPD）のコンピュータの前に数人の研究員が集まりました。画面には腫瘍壊死因子

（TNF）受容体の表面構造が表示されていました。関節リウマチ患者の体内で炎症を爆発的に引き起こす、ま

さにそのタンパク質です。研究チームはこの受容体の表面情報を人工知能プログラムに入力し、指示を出しま

した。コンピュータが描き出したのは、地球上に一度も存在したことのない人工タンパク質の骨格でした。研

究チームはこの設計図通りに遺伝子を作製し、大腸菌に導入しました。3日後、培養ディッシュからタンパク質

を抽出し結合力を測定したところ、9ピコモルという数値が得られました。10のマイナス12乗モル、すなわち10

兆分の9を意味します。サノフィやロシュといった巨大製薬企業がマウスやラマに受容体を注射し、何年もかけ

て抗体を選別していた手法では到底到達できない結合力です。

この場面がなぜ重要なのかを理解するには、半世紀前へと遡る必要があります。1972年にクリスチャン・ア

ンフィンセン（Christian Anfinsen）が、配列さえ分かれば折りたたまれる形状も定まると主張しましたが、サイ
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ラス・レビンサール（Cyrus Levinthal）は可能な折りたたみの組み合わせがあまりに膨大で、スーパーコンピュ

ータを宇宙の年齢ほど長く回しても答えは見つけられないと指摘しました。これがいわゆるレビンサールのパ

ラドックスです。ベイカーはこの問題を逆手に取り、2003年に93個のアミノ酸からなる人工タンパク質Top7を

設計図通りに作り出しました。それまで学会は、40億年の進化が選び抜いたタンパク質を人間が模倣すること

など不可能だと信じ、ベイカーの挑戦を狂気の沙汰と呼んでいましたが、その嘲笑はこの1本の論文によって静

まり返りました。数年後、ベイカーは微小分子工学の業績を称えるファインマン賞を受賞し、ナノテクノロジ

ーの予言者と呼ばれたエリック・ドレクスラー（Eric Drexler）は授賞式で、原子を1つずつ積み上げて機械を構

築する時代が来ると語りました。ベイカーの研究室は、その言葉を理論ではなく実物として具現化しつつあっ

たのです。

技術はここで止まりませんでした。2023年、ベイカーの研究室は骨格を描くRFdiffusionと、そこにアミノ酸

を配置するProteinMPNNを発表し、2つのプログラムがペアを組むことで設計時間は数か月から数時間へと短縮

されました。ニール・キング教授のチームがこの系統の技術で作製した新型コロナウイルスのナノ粒子ワクチ

ンは臨床試験を通過して承認を受け、コンピュータで最初から設計されたタンパク質が人体に正式に投与され

た初の事例となりました。位相幾何学の図形を扱うようにタンパク質を扱う作業が、実際に人命を救うワクチ

ンや治療薬へと結実したのです。

ベイカーのツールが関与した領域は、医薬品にとどまりませんでした。マイクロプラスチックや温室効果ガ

スを標的とする人工酵素に加え、2つのクロロフィル分子を正確な角度で保持して植物が見逃していた赤色波長

の太陽光を吸収させる人工タンパク質リング、半導体材料である酸化亜鉛結晶を所望の格子状に整列させるタ

ンパク質まで登場しました。ベイカーが生み出したものは、単なる特定の疾患の治療薬ではなく、化学、生物

学、材料工学の垣根を越えて使われる共通のツールだったのです。

2024年のノーベル化学賞発表の日、スウェーデン王立科学アカデミーは賞金の半分をデイヴィッド・ベイカ

ー（David Baker）に、残りの半分をジョン・ジャンパー（John Jumper）とデミス・ハサビス（Demis Hassabis）

に授与しました。ジャンパーとハサビスはタンパク質構造を解明した功績で、ベイカーは存在しなかったタン

パク質を創出した功績で受賞しました。ジャンパーは後に、ベイカーの業績を自然科学史に残る偉業として挙

げました。問題を解いた人間と問題を新たに生み出した人間が、同じ年に同じ賞を分かち合ったと言えます。

ベイカーは受賞後も研究室の扉を閉ざすことはありませんでした。彼が開発したツールは特許の背後に隠され

ることなくオープンソースコードとして公開され、世界中の研究者が誰でもダウンロードして利用できるよう

になり、このコードを基盤として21社以上のスタートアップが誕生しました。大企業が成果を企業秘密として

抱え込む代わりに、大学の研究室が手法そのものを公開して産業を育て上げた事例として、この受賞は記憶さ

れることになりました。

2026年になっても、この研究室は歩みを止めませんでした。望む標的部位に原子レベルで適合する抗体をコ

ンピュータで設計する研究が『ネイチャー（Nature）』に掲載され、同年3月にはワシントン・リサーチ・ファ

ウンデーション（Washington Research Foundation）が当研究室に700万ドルを投資し、コンピュータ内の設計図

を実際の治療薬や産業用素材へと移す4年間の新規プロジェクトを開始しました。この投資は研究費にとどまら

ず、新たな科学者の育成やスタートアップの起業支援にも充てられます。ノーベル賞は歩んできた道に授けら

れる勲章に過ぎず、ワシントン大学の研究棟の明かりは今なお深夜まで灯り続けています。栄冠に安住するこ

となく、次のタンパク質を描く手を動かし続けているのです。

未だ解かれていない課題

この成果を見守る学会の視線は、決して楽観的なものばかりではありません。コンピュータが描いたタンパ

ク質は、精製された試験管内の緩衝液中では設計図通りに折りたたまれますが、生きた細胞内では状況が異な

ります。細胞内部はあらゆる分子が足の踏み場もないほど密集した混雑した空間であり、温度は絶え間なく変

動し、原子は絶え間ない熱力学的揺らぎにさらされています。試験管内では正常だった人工タンパク質がこの

環境に置かれると、立体構造を失ったり無関係な分子に結合したりして意図通りに機能しないという指摘が、

構造生物学者の間から根強く出されています。設計段階で予測された結合力と、細胞内で実際に測定される結
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合力が大きく乖離する事例も報告されています。コンピュータ上で安定であるという計算が、そのまま細胞内

で機能するという保証にはならないということです。

成功率の問題も依然として残されています。ニューラルネットワークによる設計に移行して以降、候補のス

クリーニング精度は大幅に向上したとされますが、そうして通過した設計案であっても、実際に合成してみる

と少なからぬ割合が折りたたまれなかったり、所望の機能を発揮できなかったりします。標的に正確に結合す

る結合体を1つ得るために、実験室で数百から数千の候補を1つずつ検証しなければならないことも珍しくない

という指摘があります。計算が実験を完全に代替したわけではなく、実験の優先順位を整理したに過ぎず、ウ

ェットラボでの検証は依然として省略できない関門であるというのが、この分野の研究者たちの一致した見解

です。予測精度の高い構造予測とは異なり、存在しなかった機能をゼロから構築する設計においては、成否を

事前に見極める基準すらまだ完全ではありません。

別種の懸念も存在します。望む形状の分子をゼロから描き出すこの技術が、治療薬ではなく毒素や病原体を

強化するために使われかねないというデュアルユース（軍民両用）の問題です。2024年、タンパク質設計を研

究する約100名の科学者が「責任あるAIバイオデザイン（Responsible AI x Biodesign）」誓約に共同で署名し、

遺伝子合成段階で危険な配列を排除し、設計ツールの悪用を監視しようと合意しました。ベイカー教授自身も

この誓約に参加した署名者の1人です。技術をオープンソースコードとして公開する開放性がこの分野を急速に

発展させた原動力であったからこそ、その開放性が悪用の扉をも同時に開いてしまうのではないかという緊張

感は、この技術が背負うべき課題として残されています。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。
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第5章 アラン・アスプル＝グジク（Alán
Aspuru-Guzik）：自律走行する研究室

気候危機という動機

2000年代初頭、ハーバード大学のある講演場の前列に、若い化学科助教授が座っていました。スクリーンに

は地球の表面温度と海水面のグラフが映し出されていました。講演者は、トニー・ブレア英首相の首席科学顧

問を務めた気候学者、デイヴィッド・キング（David King）卿でした。キング卿は、現在のペースで二酸化炭

素が蓄積すれば、数十年以内に英国の海岸の半分が水没し、米フロリダ州が地図から消え去る恐れがあると語

りました。グラフの線は緩やかに始まり、終わりに近づくにつれて急激に折れ曲がっていました。前列に座っ

ていた助教授の名は、アラン・アスプル＝グジク（Alán Aspuru-Guzik）でした。その瞬間、彼は背筋が寒くな

りました。手元の携帯電話のバッテリー効率を0.1パーセント改善しようと論文を書いていた自分が情けなく感

じられました。講演場を出ても、その折れ曲がったグラフは彼の目の前から容易には消えませんでした。

アスプル＝グジクはメキシコで育ちました。幼い頃に百科事典を丸ごと2回通読するほど好奇心旺盛な少年で

した。高校生の時はメキシコ代表としてノルウェーで開かれた国際化学オリンピックに出場しました。そこで

世界中の同世代と出会い、化学が自然の規則を数式で解き明かすという事実に魅了されました。目に見えない

原子の一つひとつが方程式の中で誠実に動く点が好きだったといいます。メキシコ国立自治大学で化学を学ん

だ後、米UCバークレーの大学院に進学し、計算化学者のマーティン・ヘッド＝ゴードン（Martin Head-Gordon

）教授のもとで量子化学を学びました。2004年に博士号を取得し、それに続く研究で量子コンピュータを用い

て分子をシミュレーションするアルゴリズムを世界で初めて考案し、『サイエンス（Science）』誌に発表しま

した。水分子と水素化リチウム分子の基底状態エネルギーを量子コンピュータの模擬実験で算出した論文でし

た。その成果により、彼は20代の若さでハーバード大学化学科助教授に任用されました。理論化学の世界では

すでに嘱望される新鋭でした。

キング卿の講演を聴いた後、アスプル＝グジクは研究の方向性を変えました。2006年、彼はハーバード・ク

リーン・エネルギー・プロジェクト（Harvard Clean Energy Project）を開始しました。世界中のボランティア数

百万人から、コンピュータのスクリーンセーバーを実行している間の余剰演算能力を借り受け、太陽電池に用

いる有機分子を探索する計算を代行させました。人々が眠る夜の間に、数百万台のコンピュータが静かに分子

一つひとつの電子構造を計算しました。3年間でこのグリッドは300万個を超える有機分子の物性を計算し尽く

しました。コンピュータの中では目覚ましい成功でした。

しかし、本当の壁は実験室で現れました。コンピュータが選び出した有望な分子の設計図を化学者たちに渡

すと、化学者一人が一つの分子を実際に合成して物性を測定するのに平均して2～3週間かかりました。失敗も

頻繁でした。ガラス瓶の中の試薬が予想と異なって反応したり、結晶がまったく生成されない日もありました

。300万個の候補の中で実際の素子まで作られた物質は、わずか3個にすぎませんでした。コンピュータはその

分子が実験室で実際に作製可能かどうかを知らなかったのです。アスプル＝グジクはこの経験を「成功した失

敗」と呼びました。計算は完璧でしたが、合成は完璧ではありませんでした。彼は計算と合成の間に横たわる

広い川を自らの両目で確認したわけでした。

同じ時期、彼は同僚のマイケル・アジズ（Michael Aziz）、ロイ・ゴードン（Roy Gordon）教授とともにフロ

ー電池（レドックスフロー電池）も研究しました。フロー電池は、巨大なタンクに入った液体電解質をポンプ

で循環させて電気を蓄える装置です。太陽光や風力のように天候によって変動の激しい電力を昼夜を問わず貯

蔵するのに適した方式です。従来のバナジウムフロー電池は性能に優れていましたが、バナジウムは地球上に

極めて少なく、世界中の電力網を賄うことはできませんでした。研究チームはバナジウムの代わりに、原油の

残渣や木材からも抽出できる有機キノン分子で電解質を作ろうというアイデアを出しました。しかし、実用に

耐えるキノンを一つ見つけるまでに、候補物質約150種を人の手で一つひとつ合成せねばならず、5年と500万ド

ルを要しました。新たなバッテリー材料を市場に出すのに10年、20年かかるようでは、地球はその前に気候の

災厄に見舞われるだろうと彼は判断しました。
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2016年秋、米大統領選でドナルド・トランプが当選しました。新政権はパリ気候協定から離脱し、アスプル

＝グジクが顧問を務めていた国際クリーンエネルギー研究同盟「ミッション・イノベーション（Mission Innovat

ion）」の連邦予算も削減しました。気候危機と闘うと誓っていた彼にとって、この決定は受け入れがたいもの

でした。彼はハーバード大学の正教授という安定した地位を手放し、2018年にカナダのトロント大学へと移籍

しました。メキシコの少年が米国を経てカナダに定着するまで、彼を導いたのは国籍ではなく気候時計だった

わけです。トロント大学教授およびベクター研究所（Vector Institute）の研究員となった彼は、まもなくカナダ

政府と大学が共同で立ち上げた2億カナダドル（韓国ウォンで約2000億ウォン規模）の「アクセラレーション・

コンソーシアム（Acceleration Consortium）」を率いることになりました。計算と合成の間の川をロボットと人

工知能で埋めるという、ハーバード時代から抱き続けてきた構想を実現する舞台がついに整ったのです。

アクセラレーション・コンソーシアムが掲げた目標は明確でした。一つの新材料を見つけるのに通常1000万

ドル以上の費用と10年以上の時間がかかっていたとすれば、そのコストを100万ドルと1年に短縮するという

ことでした。費用を10分の1に、時間も10分の1に圧縮するという意味です。ロボットアームが実験を行い、

人工知能が次の実験を設計し、その結果が再び人工知能へとフィードバックされる循環の輪を作れば可能だと

彼は信じていました。ハーバードで経験した「成功した失敗」が彼に残した宿題でした。

コードを1行書き間違えれば、プログラムは即座に停止してエラーを知らせてくれます。しかし化学は違いま

す。一つの分子がなぜ合成されないのか、コンピュータは何週間経っても教えてくれません。アスプル＝グジ

クが20年近く格闘したのは、まさにこの沈黙でした。彼は沈黙する実験室に目と手を取り付けてやるため、大

西洋を渡り、国境を越えました。一人の切迫感が大陸をまたぐ協力ネットワークへと育つまで、その始まりは

講演場の前列に座っていた20代の若い助教授でした。

理論からロボットへ

前節で見た「成功した失敗」は、彼の経歴とは正反対の結果でした。理論においては誰よりも先を走ってい

た彼が、計算によって選び出された分子を実物として作り出す段階では、ことごとく時間に敗北していたから

です。頭の中の答えと手で作り出した結果の間には、常に異なる時間が流れています。彼はこの時間を短縮す

る道を、理論ではなくロボットに見出すことにしました。

2018年にトロント大学へ移籍した彼は、計算と合成の隙間を埋めるツールを一つひとつ積み上げていきまし

た。第1のツールは、分子を文字で表現する方法そのものを変えることでした。従来のSMILES（スマイルズ）

表記法は原子の結合を単なる文字列として並べる方式であったため、人工知能が文字の配列を一つでも誤ると

、10個中9個が存在し得ない分子として破綻してしまいました。ポスドク研究員のマリオ・クレン（Mario Kren

n）は、炭素は結合の手が4本、酸素は2本、水素は1本までしか結合できないという化学の規則そのものを文法

として組み込み、SELFIES（セルフィーズ）という新たな表記法を創案しました。折り紙に例えるなら、どの

ように折っても必ず鶴の形になるよう、紙そのものにあらかじめ折り線を引いておいたようなものです。その

結果、人工知能がランダムに文字列を組み換えても、生成される分子は100パーセント実際に存在可能な構造と

なりました。

第2のツールは、彼の弟子であるフロリアン・ハーゼ（Florian Hase）が開発したGryffin（グリフィン）とChi

mera（キメラ）のアルゴリズムです。導電率は高め、コストは抑え、安定性は保つといったように、相反する

複数の目標を同時に解決しなければならない場合があります。10種の溶媒、5種の触媒といったように一筋縄で

はいかない材料の組み合わせを実験者が手作業で一つひとつ試していたら、組み合わせの数だけ歳月がかかっ

てしまいます。Gryffinはこうした材料間の隠れた類似性を見出し、次に試すべき組み合わせを統計的に選定し

、Chimeraは導電率、耐久性、原価といったトレードオフの関係にある目標間でバランスが崩れない最適点を計

算して実験の順序を決定します。ロボットアームは、この計算が指定した極めて少数の組み合わせのみを実際

に試せばよいのです。第3のツールはロボットの「目」です。透明なガラスビーカーは光を反射・屈折させるた

め、カメラが位置を正確に捉えられませんでした。彼はアニメシュ・ガルグ（Animesh

Garg）、フロリアン・シュクルティ（Florian Shkurti）教授らとともに、InstagramやTwitterに投稿された実際の

実験室写真を集め、TransparentNet（トランススペアレントネット）という認識ニューラルネットワークを学習
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させました。今やロボットアームは、散らかった実験台の上でもガラス器具を見失うことなく掴み取ります。

これら3つのツールが結合すると、数字が一変しました。米国防高等研究計画局（DARPA）の有機レーザー

探索プロジェクトでは、17万個の分子候補を走査し、わずか数週間で安達千波矢教授の従来の最高

物質に比べて励起閾値が50パーセント低く、利得が2倍高い分子を見つけ出しました。2024年には、ポーラン

ド、カナダ、米国、日本の4カ国の実験室を一つの無線ネットワークで結んだ共同研究を完遂しました。ポーラ

ンド・ワルシャワの研究所が候補分子を予測すると、カナダ・トロントのロボットが微量を分注し、米イリノ

イ大学のマーティ・バーク（Marty Burke）教授チームが連続合成装置で連結し、その生成物をFedExで日本の

九州大学へ送り、安達千波矢教授の真空蒸着装置で素子まで完成させました。物流と時差を調整したソフトウ

ェアの名は「OrganizeIt（オガーナイズイット）」でした。人間の研究者100人が取り組んでも不可能な500種を

超える有機半導体粉末を、この手法により3カ月で合成し尽くしたのです。理論から出発した人物が、ついには

ロボットアームやカメラを自らの手で組み立てる場所まで歩んできたことになります。

この成果は、カナダ政府がアクセラレーション・コンソーシアムを強力に後押しする根拠となりました。202

6年3月、トロント大学はラッシュ・ミラー館（Lash Miller Building）を拡張し、コンソーシアムが使用する新研

究棟を建設する鍬入れ式をキャンパスの中央で行いました。1万個の反応炉が同時に稼働する建物が、2026年中

にも骨組みを立ち上げる予定です。同年6月にはシンガポールにおいて、彼のコンソーシアムとシンガポール国

立大学が共同開催する国際学会が開かれ、自律走行実験室という発想がトロントを越えてアジアの大学の実験

台の上へと波及していることを示しました。彼が同僚のエフゲニア・クマチェワ（Eugenia Kumacheva）教授と

ともにナノ粒子を合成する独立した自律走行実験室を論文で発表してから、1年も経たないうちに起きたことで

す。20代でシュレーディンガー方程式を解いていた理論家が、今やコンクリートが固まる工事現場の写真を自

らの研究成果のように共有する人物となりました。計算と合成の間で20年を失っていた時代は、彼が積み上げ

てきたツールの上で少しずつ幕を下ろしつつあります。

自律走行実験室

導入部で見たハーバード・クリーン・エネルギー・プロジェクトの落差は、アスプル＝グジク教授に明確な

結論をもたらしました。コンピュータの中では宇宙全体を走査しても余りある力が、実験台の前では指先一つ

動かせなかったため、実験自体の速度を変えなければ計算がいかに精緻であっても意味がないということです

。キノンフロー電池の研究で経験した5年におよぶ手作業も、同様の結論を確固たるものにしました。その年月

を経て、彼は「今と同じやり方で科学を続けている時間はない（There is no time for science as usual）」という言

葉を残しました。新たなバッテリーが組み立てられて市場に出る前に、気候危機が先に行き着くという意味で

した。この結論を実行に移した舞台が、トロントのアクセラレーション・コンソーシアムでした。カナダ連邦

政府が拠出した基金はCFREF（Canada First Research Excellence

Fund）から提供されたものであり、一人の移住が一国の研究地図を塗り替えたことになります。

コンソーシアムが実験室の中に根付かせようとした構造は一つでした。人工知能が分子を設計し、ロボット

がその設計を直接合成し、機械がその結果を測定して再び人工知能へフィードバックする循環構造を、実験室

の中に丸ごと組み込むことでした。人間が橋渡し役となって何週間も費やしていた工程をロボットアームとセ

ンサーで代替すれば、コンピュータが分子を描き出す速度と実験室がその分子を実際に作り出す速度がようや

く一致するという計算でした。このように計算、合成、測定が人の手を介さずに一巡する実験室を「自律走行

実験室（Self-Driving Laboratory）」と呼び、こうした実験室が複数集まって構築された無人研究基盤を「材料

加速プラットフォーム（Materials Acceleration Platforms, MAPs）」と呼びます。自動車が運転手なしで自ら進路

を見出すように、実験室も化学者なしで自ら仮説を立て、検証まで完遂するという意味です。トロント大学の

MATER Lab（Matter Lab）で最初の装置が稼働し始めた時、アスプル＝グジク教授が2006年にコンピュータ画

面の前で覚えた落胆は、ようやく機械の指先へと受け渡されたのです。

アクセラレーション・コンソーシアムが設立されて最初の数年間、アスプル＝グジク教授はこの実験室を単

にロボットアームが備わった自動化設備と呼ぶことを拒みました。彼が確立しようとしたのは、単なる機械の

腕ではなく、仮説を立て、実験し、結果を検証して次の仮説を修正するという科学そのもののプロセスでした
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。人間が数カ月かけて論文を調べ、実験を設計していた場所に、人工知能とロボットが1日に何度も同じ循環を

繰り返す構造を据えたわけです。この体系化が真の試練を迎えたのは、実験室が稼働を開始した後でした。政

府から拠出された資金はロボットを購入するための金ではなく、人間が担いきれなかった反復労働を機械に委

ね、化学者は判断を下す立場へと移行するために

使われた資金でした。

この循環の成績表は、2024年5月に学術誌『サイエンス（Science）』に掲載されました。トロント、バンク

ーバー、グラスゴー、イリノイ、福岡の5カ所の実験室が単一の閉ループで結ばれ、有機固体レーザーに用いる

利得材料1000種以上を合成して試験しました。統計モデルが未合成の物質の性能を事前に予測し、成功確率は

高いものの人間の化学者が手をつけてこなかった候補を選び出して5都市のロボットに分散して割り当てる手法

でした。人間の研究チームであれば数年を要したであろう探索が数カ月で完了し、上位候補21種が絞り込まれ

ました。

この実験室は今も成長を続けています。国際学術誌『ネイチャー（Nature）』は2026年3月の特集記事で、ア

スプル＝グジク教授の研究チームが複数の大学や研究所にまたがり、50台のロボットを同時に稼働させている

と報じました。1台のコンピュータと数名の化学者が担っていた探索を、現在は50台のロボットが昼夜を問わず

実験台を巡りながら埋めている形です。米国化学会（ACS）の『ケミカル＆エンジニアリング・ニュース（C&

EN）』も2026年6月の記事で、自律走行実験室が化学者の働き方そのものを変革していると指摘しました。20

年前、ハーバードのコンピュータの前で始まった一つの落胆が、今やトロントのキャンパスに建てられる一棟

の建造物として形を成しつつあります。「実験室」という言葉は、もはや壁と窓に囲まれた一つの部屋を指す

ものではありません。人間がいなくとも夜通し自律的に回り続ける一つの循環を指す言葉となりました。

閉じたループ

トロントのMatter Labの夜は静寂とは無縁です。ロボットアームがプレートの上へと液滴を吐出する音が規則

的に響き、画面の中のグラフは未明でも自律的に更新されます。10年前のハーバード大学化学科の実験室は、

このような夜とはかけ離れていました。前述のキノンフロー電池の研究では、学生たちが候補物質をピペット

で一つひとつ加熱し、冷却し、洗浄していました。指先で化学を押し進めていた時代でした。クリーン・エネ

ルギー・プロジェクトの結末が示したように、コンピュータは分子の性質を正確に予測しましたが、その分子

を試薬から実際に組み上げられるかどうかは計算に含まれていませんでした。ビットと原子の間に橋が架かっ

ていなかったのです。コンピュータがいかに正確に味を想像できたとしても、その料理を実際に作る厨房がな

ければ食卓に出せないのと同じ理屈でした。トロントに拠点を定めた彼は、コンピュータ内の予測と実験室で

の実際の合成を一つの回路として結びつけようと決意しました。

アクセラレーション・コンソーシアムが構築した自律走行実験室は、4つの段階を経て循環します。第1段階

では、前述のSELFIES表記法によって分子を設計します。第2段階では、量子力学計算によって分子の性質をあ

らかじめ調べます。密度汎関数理論（DFT）で一つの分子を計算すると13時間かかりますが、半経験的タイト

バインディング法を用いれば15分で完了します。第3段階は合成です。研究チームが開発した化学専用オペレー

ティングシステム「ChemOS」が、自然言語で書かれた実験手順をロボットアームが理解できる命令に変換し

、スイス製のChemspeedロボットと独自開発したMedusaロボットがこの命令を受けて実際に試薬を混合します

。第4段階は分析です。超音波で2.5ナノリットルの微小液滴を正確に射出し、液体クロマトグラフィーと質量

分析計で物質の同定を行います。紫外線吸収、蛍光、サイクリックボルタンメトリーで測定された値は、Gryffi

n、Phoenics、Chimeraという3つのベイズ学習モデルへと入力され、次の実験の方向性を再設定します。予測と

実測が食い違えば、機械が自ら仮説を修正します。

この循環は実際の成果へと結びつきました。前述の有機レーザーに関する国際共同研究の成果は、2024年に

『サイエンス（Science）』に掲載されました。6つの研究チームが3大陸にまたがって協力し、21個の新規レー

ザー材料を発見しました。人間が数十年かけて10個程度しか見つけられなかった分野から得られた成果でした

。弟子のアン・アンドレス（Andrés Aguilar-Granda）はメキシコのグアダラハラで、3Dプリンターで作ったロ

ボットアームと100ドルのArduinoポンプ、ウェブカメラを用いて、300ドル規模の自律走行実験室を立ち上げま
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した。アスプル＝グジク教授はソフトウェア全体をGitHubで無償公開しました。裕福な大学だけが自律走行実

験室を持つべきだという法はない、と彼は語ります。彼が描く青写真は、名門大学の実験室の塀の内側に留ま

りません。

インターネットさえつながれば、南米の地方の大学生であれ、アフリカの大学院の研究員であれ、汚染され

た井戸水を浄化するろ過材料を自ら設計し、ロボットで確認できなければならないと彼は語ります。

科学の歴史を振り返れば、この潮流は新たな波の一つです。人間が肉眼で自然を観察していた時代がありま

した。ニュートンのように数式で法則を打ち立てた時代がそれに続きました。その次はスーパーコンピュータ

で現象をシミュレーションした時代であり、続いて膨大なデータから相関関係を見出す時代が到来しました。

アスプル＝グジク教授は、機械が自ら仮説を立て、ロボットで実験まで完遂する現在の潮流を「第5の波」と呼

んでいます。彼が共同創業したザパタ・コンピューティング（Zapata Computing）をはじめとする企業がエラー

を自動訂正する量子コンピュータを完成させれば、現在のスーパーコンピュータでは困難な複雑な分子の挙動

までも狂いなく予測できるようになるだろうと彼は見通しています。今後10年から15年の間に起きる出来事で

す。科学哲学者のトーマス・クーン（Thomas Kuhn）は、パラダイムが変化すれば物理的世界そのものは同じ

であっても、科学者が生きる世界は完全に一変すると記しました。キノン候補を手作業で煮沸していた世界と

、機械が夜通し自ら仮説を修正している現在のトロントの実験室は、同じ化学でありながら全く異なる世界に

近いのです。

2026年6月、アクセラレーション・コンソーシアム（Acceleration

Consortium）は構造ゲノミクス・コンソーシアム（Structural Genomics Consortium）と手を組みました。両機関

は、新薬候補物質の設計、合成、試験に至る全工程に自律走行する研究室の手法を取り入れることにしました

。製薬業界から集まった資金だけでも5000万ドルに達します。ひとつの材料を探していた閉ループが、いまや

人間の病を治す薬の候補へとその歩みを広げています。ハーバード大学の研究室で夜通しキノンを煮沸してい

た学生たちの疲労が、ロボットアームの規則的な作動音へと変わるまでに10年もかかりませんでした。

素材探索の加速

ドラフトチャンバーの下で大学院生がピペットを握り、沸騰する有機溶液を見守っていた光景は、先ほど触

れたキノンの手作業時代の縮図です。コンピューターが数百万個もの分子のエネルギーを数時間で計算し尽く

す時代にあって、人間の手はその計算スピードに追いつけませんでした。

アスプル＝グジク教授は、ポスドク時代に考案した量子シミュレーション・アルゴリズムを量子機械学習（

Quantum Machine Learning,

QML）と組み合わせ、分子シミュレーションへと移植する取り組みを20年近く続けてきました。

ハーバード大学時代のフロー電池研究は、ひとつの結実を見ました。2014年、彼の研究チームはアントラキ

ノン-2,7-ジスルホン酸（AQDS）を用いた金属フリー水系フロー電池を『ネイチャー（Nature）』誌に発表し、

学界を驚かせました。問題はその先でした。この電解液の寿命を延ばすには、候補分子をひとつずつ手作業で

合成して試験しなければならなかったのです。

トロント大学へ移籍した後に彼が狙いを定めた標的は、イオン状態で電解液の中を行き来する有機分子、ア

ノライト（Anolyte）でした。ここで計算化学は再び壁に突き当たります。水分子と対イオンが生み出す電気的

干渉まで計算に含めると、密度汎関数理論（DFT）計算はスーパーコンピューターをもってしても賄いきれな

いほどのコストを要求しました。アスプル＝グジク教授はこの壁を乗り越えるため、自ら共同創業した量子ス

タートアップのザパタ・コンピューティング（Zapata

Computing）とともに生成型量子固有値ソルバー（Generative Quantum Eigensolver,

GQE）を設計しました。従来の量子アルゴリズムである変分量子固有値ソルバー（Variational Quantum

Eigensolver, VQE）が一つの分子の基底状態エネルギーのみを計算していたのに対し、GQEは電子雲全体の確率

分布を丸ごと予測します。
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この計算エンジンを実際のロボットアームと結びつけることも必要でした。まず遺伝的アルゴリズムのヤヌ

ス（Janus）が、ディープラーニングと進化型探索を組み合わせて候補となる分子構造を自律的に描き出します

。ここに前述のグリフィン（Gryffin）とキメラ（Chimera）が加わり、実際に合成する候補を全体の6～10％に

絞り込みます。最後にロボットアームが極微量単位で液体を分注し、16チャンネルの電気化学測定装置がサイ

クリック・ボルタンメトリー（CV）によって結果を測定した上で、その数値を再び量子計算機へと送り返しま

す。人間は最初の目標を設定するだけで、あとは機械が24時間体制でこの循環を回し続けるのです。

この測定装置の話も見逃せません。市販の電圧電流測定器は数千万ウォンもするうえ、チャンネルも2つしか

ありません。アスプル＝グジク研究チームは、わずか100ドルの部品だけで16チャンネルを

同時に測定できる回路基板「ポケット・パワーアップ（Pocket PowerUp）」を自ら設計し、その設計図を丸

ごと無償公開しました。安価な装置ひとつが研究室の処理速度を決定するという事実を、彼らは知っていたの

です。

アスプル＝グジク教授はこの変化を天文学に例えて説明します。かつての天文学者は夜な夜な山に登り、望

遠鏡に目を当てて星の位置を手で書き留めていました。現在の天文学者はオフィスのデスクに座り、宇宙望遠

鏡が送ってきたデータをコードで解析してブラックホールや超新星を見つけ出します。化学者もまた同じ道を

歩んでいるのだと彼は語ります。ドラフトチャンバーの前で触媒の粉末を計量していた手が、いまやロボット

アームへと引き継がれつつあるという意味です。

このシステムが出した成果は、数字の上でも際立っています。自律実験室は、新しく設計されたイオン性有

機分子150種を、ただの一度も失敗することなく実際に合成しきりました。量子計算が予測した電位と実測値と

の平均誤差は0.15ボルト以下でした。そのうち最も優れたチャンピオン物質は、標準水素電極基準でマイナス0.

85ボルトという、従来のAQDS系を凌駕する低い電位を記録しました。同じ物質を水中で100回充放電を繰り返

しても、容量は99.9％そのまま維持されました。ヤヌスがわずか3日で見つけ出した分子構造は、人間の博士課

程研究者たちが5年間の試行錯誤の末に導き出した答えと同じでした。機械が人間の直感を真似たのではなく、

同じ答えにはるかに速く到達したのです。

2026年8月現在も、この流れは続いています。アスプル＝グジク教授が共同創業したザパタ・クアンタム（Za

pata Quantum）は8月12日、中性原子量子コンピューター企業のケラ（QuEra）と手を組み、2028年の商用化を

目指した耐障害性量子コンピューターのアプリケーション開発に乗り出しました。材料設計と化学計算がこの

協力関係の中核目標に掲げられました。同年、カナダのテックメディア『BetaKit』は、2026年の注目人物リス

ト「Most Ambitious 2026」にアスプル＝グジク教授を選出し、彼がロボットと人工知能によって実験そのもの

を自動化していると紹介しました。ドラフトチャンバーの下に立って5年間を過ごしていた大学院生のポジショ

ンを、いまや量子計算機とロボットアームが代わりに担っているのです。

未解決の課題

自律実験室が出した成果は、外部による検証で再び試練に立たされることがあります。2023年、米ローレン

ス・バークレー国立研究所のA-Lab（エーラボ）研究チームが、わずか数日で数十種類もの新規無機化合物を自

動合成したと国際学術誌『ネイチャー』に発表すると、直ちに学界から再検証の声が上がりました。ユニバー

シティ・カレッジ・ロンドンの結晶学者ロバート・パルグレイブ（Robert Palgrave）をはじめとする研究者たち

は、論文に掲載されたX線回折データを再解析し、新物質として報告された事例の相当数がすでに知られてい

る物質であるか、あるいは複数の相が混ざり合った混合物に見えると指摘しました。機械が合成に成功したと

判定することと、その物質が実際に新しい結晶構造であるかを人間が確認することは別問題だという反論でし

た。自動化が実験のスピードを引き上げるほど、その結果を人間が遡って検証するプロセスの負担がむしろ重

くなるという指摘です。

第二の疑問は、機械が探索する化学空間が、結局は人間があらかじめ引いた枠組みの中に閉じ込められてい

るという点です。SELFIES（セルフィーズ）の構文規則、候補リスト、最適化の目的関数は、すべて研究者が

設計した柵にすぎません。ロボットはその柵の内側を人間よりも素早く調べ尽くすだけであり、柵の外側にあ

るかもしれない予期せぬ発見へと自ら踏み出すことはできないという指摘が、自律実験室を扱ったいくつもの
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総説論文でなされています。予想外の偶然の発見こそが科学の歴史を変えてきた原動力であったのに、目標を

狭く定めた閉ループがそうした偶然をかえって排除してしまうのではないかという懸念です。

第三の疑問は、ロボットが吐き出すデータの再現性と品質です。実験装置の微細な誤差や試薬の状態、測定

条件のブレは人間がいる実験室でも常に問題でしたが、人が不在の夜間にサイクルが回り続ければ、こうした

誤差が静かに蓄積していく恐れがあります。データの量が増えたからといって品質が自ずと伴うわけではなく

、自動で測定された値にも人間の検証と標準化が不可欠であるというのが学界共通の指摘です。自律実験室が

信頼を得るためには、結果の数よりも、その結果が他の実験室でも再現されるかどうかをまず示すべきだとい

う声が高まっています。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。

著者ノート：人間の役割はどこへ移ったのか

第2部の二人は、機械に設計を委ねました。ベイカーは自然界に存在しなかったタンパク質を、アスプル＝グ

ジクは自然が創り出さなかった材料を機械に描かせました。予測がすでに存在するものの正体を言い当てるこ

とだとすれば、設計は望む性質をあらかじめ定め、それを持つ物質を逆算して創り出すことです。方向性が正

反対に逆転したのです。

この逆転が、人間の居場所を新たに生み出しました。機械があらゆるものを設計できるようになったことで

、「何を設計させるべきか」という問いが前面に出てきたからです。どの病気を標的にするのか、どの材料を

優先して探すのか。その判断には機械が弾き出した計算ではなく、人間が何を大切に思っているかが反映され

ます。設計の成績表が真偽ではなく機能するかどうかである以上、何を作動させる価値があると見なすかは人

間の役割として残るのです。

弁護士として付け加えるならば、設計する機械は祝福であると同時にリスクでもあります。病を治すタンパ

ク質を描く手は、危害をもたらす物質をも描くことができます。「何を設計させるべきか」という問いには、

「何を設計させないよう防ぐべきか」という問いが常に付きまといます。この境界線を定めることこそ、機械

ではなく人間に残された役割なのです。

第3部

法則を見つけ出す機械
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第6章 ホッド・リプソン（Hod
Lipson）：ニュートンを逆工学する

データから法則へ

2000年の夏、米マサチューセッツ州ブランダイス大学のある作業台の上に、見慣れない物体が置かれていま

した。プラスチックの棒と数個のモーターを歪んだ形でつなぎ合わせた塊でした。この物体を設計した人間は

いません。コンピューターの中で何世代にもわたり体の形態を変えながら進化し、歩行能力が他より優れた個

体一つだけが最後まで生き残り、3Dプリンターを経て実際の物体として生み出された結果でした。人間がした

ことは目標を定めることだけでした。倒れずに前へ進めという条件一つをコンピューターに与え、残りは遺伝

的アルゴリズムに任せました。脚が何本であるべきか、関節がどこにつけば歩行に有利かなどは、一行たりと

も教えませんでした。この実験を率いた人物が研究者ホッド・リプソン（Hod Lipson）でした。彼がコンピュ

ーターの画面に毎日のように表示させて見つめていたのは、多様な候補の胴体が世代を重ねるごとに少しずつ

形態を変えていくグラフでした。

リプソンとジョーダン・ポラック（Jordan Pollack）教授は、この結果をその年の8月に学術誌『ネイチャー（

Nature）』に掲載しました。論文の題名は「ロボット生命体の自動設計と製作」でした。コンピューターが自

ら考案した設計図をそのまま機械に渡し、実物として出力した事例はそれまでありませんでした。人間が先に

原理を計算し、機械がその計算に従っていた従来の工学の手順を、リプソンの実験は覆しました。

この成功は、リプソンの頭の中に別の問いを植え付けました。体の形態を自ら設計する機械なら、自然の法

則も自ら解明できるのではないかという問いでした。2001年にコーネル大学へ移籍したリプソンは新たな研究

室を開き、この問いを追う実験を続けました。ロボットが自ら自身の体の構造を推測し、歩き方を新たに習得

する研究もこの頃に登場しました。しかし、リプソンの視線は次第にロボットの体を超え、自然現象そのもの

へと向かっていきました。

その頃、科学が自然を扱う手法は大きく二つに分かれていました。一方は人間が長い時間をかけて観察し、

手で計算して方程式を立てる手法でした。もう一方は人工知能に大量のデータを読み込ませ、数値を当てるよ

う訓練する手法でした。最初の手法は誠実ですが遅く、二番目の手法は速いものの、なぜ合っているのかを教

えてはくれませんでした。人間は物理を学ぶ際、ニュートンが打ち立てた法則を教科書として受け取りますが

、コンピューターが手にするものは揺れ動くいくつかの点の座標と時間だけです。この何もない状態から法則

を引き出し、方程式という目に見える言語へと戻す第三の道が、リプソンが見出した二つの手法の間の

隙間でした。

2007年、リプソンの研究室にマイケル・シュミット（Michael Schmidt）という博士課程の学生が入ってきま

した。シュミットは計算生物学を専攻し、ニューラルネットワークやサポートベクターマシンといった予測モ

デルを扱ってきた人物でした。彼は、こうしたモデルが数値をよく当てるものの理由は一言も説明できないブ

ラックボックスである点にもどかしさを感じていました。リプソンとシュミットは夜遅くまで黒板の前に立ち

、物理学の知識を一切入れていないコンピューターに揺れる物体の位置と速度の数値だけを与え、その中から

エネルギー保存の法則のような本物の物理公式を直接見つけ出させようという計画を立てました。数値を当て

る箱ではなく、方程式を手で書いて見せてくれる同僚を作ろうという発想でした。この計画がのちに「ユーリ

カ（Eureqa）」という名のエンジンとして結実する物語は、本章の後半へと続きます。

人間の事前知識なしに生のデータだけで物理公式を見つけ出そうとするこの試みは、二人の研究室の中だけ

で終わりませんでした。5月には研究者テディ・ラゼブニク（Teddy

Lazebnik）とアレックス・リベルゾン（Alex Liberzon）が学術誌『サイエンティフィック・リポーツ（Scientific

Reports）』に、表形式のデータだけでなくグラフ構造のデータからも物理法則を推論する手法を発表しました

。7月には米クラークソン大学の研究チームが、コルモゴロフ・アーノルド・ネットワーク（Kolmogorov-Arnol

d Networks）を利用した「KANDy」というツールを発表しました。このツールは、複雑に揺れ動くカオス系の

方程式はもちろん、位相幾何学に登場するホップ束構造までも人間が目で追える計算プロセスとして復元し、
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GitHubに公開されて誰もがダウンロードして利用できます。リプソンの長年の問いは、20年を超える年月を経

て、今もなお多くの研究室の黒板の上に残っています。

自分を知るロボット

コロンビア大学クリエイティブ・マシンズ・ラボ（Creative Machines Lab）の実験台の上で、ヒトデに似た4

足ロボットがカーペットの床を這っていました。一人の研究者が手に小さなニッパーを持って近づき、ロボッ

トの右前脚をパチンと切り落としました。モーターへとつながる電線までも完全に切断してしまいました。ロ

ボットには脚が切断されたことを知らせるセンサーも、緊急対応コードもありませんでした。それでもロボッ

トは止まりませんでした。1日が経つと、ロボットは3本の脚だけで体のバランスを取り直し、足を引きずりな

がら再び前進し始めました。

この場面は、2006年にホッド・リプソン教授と弟子のジョシュ・ボンガード（Josh

Bongard）、ヴィクトル・ジコフ（Viktor Zykov）が国際学術誌『サイエンス（Science）』に発表した論文「自

己モデリングを通じた回復力のある機械」に掲載された実験です。リプソン教授はイスラエルのテクニオン工

科大学で機械工学の学士と博士の学位を取得した後、米国へ渡りMITとブランダイス大学でポスドク生活を送

りました。本章の冒頭に登場した進化ロボットの実験こそ、まさにその時期の成果です。コーネル大学の教授

を経てコロンビア大学に拠点を構えた彼は、体を進化によって生み出すという発想を、ロボットの自己認識へ

と広げていきました。

リプソン教授が好んで用いる比喩は赤ん坊です。赤ん坊は自分の腕の長さが何センチメートルなのか、関節

がいくつあるのかを教えてくれる設計図を持って生まれてくるわけではありません。代わりに指をもぞもぞと

動かす動作と目に見える結果を繰り返し照らし合わせながら、自分の体がどのような形をしているのかを脳の

中に描いていきます。このように脳が自ら描き出した身体の地図を「身体スキーマ」と呼びます。リプソン教

授のヒトデ型ロボットもまったく同じ方法で学習しました。自分の体に脚が何本ついているのかも知らないま

ま、8個のモーターをランダムに動かす動作を2日間繰り返し、その結果だけで脚が4本あるという事実を自ら突

き止めました。4日目には、それぞれの脚が胴体にどのように接続されているかを90パーセントを超える正確さ

で当てました。

脚が切り落とされた瞬間も、ロボットはその事実を目で確認することはできませんでした。ただ、モーター

に命令を下した際に体が傾く度合いが、自身の予測と大きく食い違う点だけを感知しました。ロボットはこの

食い違いをシグナルとして、体内のシミュレーターを再構築しました。実物ロボットによる数回の短いテスト

を経た後、脚が一本ない新たな身体形状を受け入れ、歩く方法を自ら編み出しました。

この素早い回復は、単に運が良かったから実現したわけではありません。リプソン教授のロボットは、体内

に異なる仮説を抱く複数のシミュレーターを同時に育成し、それらの仮説間で結果が大きく分かれる動作を選

んで実物でテストします。ヘビのような形をしているという仮説とクモのような形をしているという仮説が正

反対の結果を予測する動作を見つけ出せば、その動作一つで二つの仮説のうち一方を完全に消し去ることがで

きるからです。哲学者カール・ポパー（Karl Popper）が説いた反証の論理をロボットの体に落とし込んだ形で

す。リプソン教授はこの手法により、ロボットが自身の身体形態をわずか数回のテストでほぼ完璧に把握でき

ることを示しました。

リプソン教授の研究チームは、このロボットを30回繰り返し走らせる中で、興味深い事実をもう一つ確認し

ました。ロボットの頭の中のシミュレーターは、常に実際よりも正確に2倍遠い距離を行けると信じていました

。この錯覚は計算の誤りではありませんでした。リプソン教授は、この結果を大学院生が自分の実力を過大評

価しているときにこそ大きな挑戦を試みる姿に似ていると説明しました。ロボットの体内の地図を実際の摩擦

力にぴったり合わせて低く設定すると、ノイズの中で前進する方向すら見出せず、その場に立ち止まってしま

いました。少し膨らませた自己過信が、かえってロボットを動かし続けさせたのです。

リプソン教授の研究はここで止まりませんでした。2019年と2022年には、関節の角度をあらかじめ計算して

くれる設計図なしに、安価なカメラ1台とロボットアームの先端につけた1つの点だけで身体全体の形状を学習

するロボットアームを『サイエンス・ロボティクス（Science Robotics）』に発表しました。このロボットは8時
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間の学習だけで、人間が目を閉じて自分の鼻先を触るときと同等の水準である1センチメートル未満の誤差で指

先の位置を正確に当てました。

このロボットアームは、自身の体をくっきりとした図面ではなく、霧のように曖昧な確率の雲として描きま

した。空間の一点を選ぶと、その場所に自分の体が存在する確率を計算する手法でした。リプソン教授は、ロ

ボットの自己像もこの程度の曖昧さがある方がかえって自然だと考えました。ロボットはこの霧の雲の中心だ

けをたどり、見知らぬ障害物の間を滑るようにすり抜けていきました。

コロンビア大学の研究室は、この自己身体地図を他のロボットの心を読むことにまで広げました。かくれん

ぼの実験において、鬼役のロボットと隠れるロボットは無線で位置情報をやり取りしませんでした。隠れるロ

ボットは、カメラで鬼役の頭の向きだけを見守り、鬼役が現在の角度からは木の柱の後ろにいる自分を見るこ

とができないという事実を自ら推論しました。自分の体を想像していた能力が、他者の目で世界を見る能力へ

と育った瞬間でした。

Google DeepMindを率いるデミス・ハサビス（Demis Hassabis）は別の道を見ています。YouTube動画を数百

万本眺めるだけでも、機械が世界の物理法則を自ら習得できると信じているからです。リプソン教授はこの考

えに首を振ります。画面の中の映像を眺めることはもっともらしく見える模倣にすぎず、ロボットが直接ノブ

を回し、体が傾く感覚を体験してこそ、原子単位の本物の物理法則が体に刻まれると考えています。二人の論

争はまだ終わっていません。しかし、映像を見て学んだ知識と体でぶつかって学んだ知識が、いつか一つのロ

ボットの中で巡り合うだろうという予感だけは、二人ともに共通して残っています。

この流れは2026年にも続いています。コロンビア大学クリエイティブ・マシンズ・ラボは6月、ロボットが自

身の身体の感覚信号と目に見える映像を突き合わせ、鏡の中の自分と隣にいる他のロボットを区別する実験論

文を発表しました。赤ん坊ロボットに植え付けた身体の地図が、今回は自己と他者を分ける感覚へと育った形

です。同年初めには、ロボットが破損した部品を他のロボットから取り外して自身の体に取り付ける「ロボッ

ト代謝」の研究も発表されました。体が変わるたびに、ロボットは再び自分自身を学び直さなければなりませ

ん。リプソン教授のロボットたちは、今日も暗闇の中でノブを回しながら、自分が誰であるかを知っていく過

程にあります。

ユーリカ

2007年の秋、米コーネル大学のある研究室に一通の電子メールが届きました。差出人は欧州原子核研究機構

（CERN）の原子核物理学者たちでした。彼らは原子核が陽子と中性子で結合する際に生じるエネルギーの値

を3,000個も測定し、この研究室へと送ってきました。受取人はホッド・リプソン教授と彼の博士課程の弟子マ

イケル・シュミットでした。二人は原子核物理学を本格的に学んだことがありませんでした。それでも退きま

せんでした。データをそのまま自分たちが開発したプログラム「ユーリカ（Eureqa）」に入力し、演算ボタン

を押しました。32台のコンピューターが丸一日稼働し続けました。翌朝、画面には短く端正な数式が一つ浮か

び上がっていました。理論など何一つなく、ただ3,000個の数値だけを見て導き出した答えでした。リプソン教

授はこの数式をそのままCERNにメールで返信しました。返事は5秒で届きました。CERNの研究陣はこう記し

ていました。あなた方の機械がわずか一日で、原子核物理学の長年の遺産であるヴァイツゼッカーの質量公式

（Bethe-Weizsäcker mass formula）を自ら再発見した、と。人間が何十年もかけて打ち立てた公式を、機械は一

夜にして辿り直したのです。

この場面を理解するには、400年前へ遡らなければなりません。1601年の秋、ヨハネス・ケプラー（Johannes

Kepler）は師のティコ・ブラーエ（Tycho Brahe）が生涯をかけて夜空を観測し残した資料「ルドルフ表」を手

にしました。彼は火星の軌道を説明する数式を見つけようと、夜な夜なロウソクを灯しては円や楕円を描いて

は消しました。4年が流れ、計算は40回以上も失敗しました。そうしてついに、火星が太陽を一つの焦点とする

楕円を描いているという事実を突き止めました。ケプラー以降もニュートン、アインシュタインに至るまで、

自然を数行の数式に凝縮する作業は、常に一握りの天才の直観と忍耐、孤独な徹夜にかかっていました。

機械がこの役割に取って代わろうとする試みは、1970年代に初めて現れました。カーネギーメロン大学のハ

ーバート・サイモン（Herbert Simon）教授チームは「BACON」というプログラムを開発しました。サイモンは
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ノーベル経済学賞とチューリング賞をともに受賞した学者でした。BACONは数列を割ったり掛けたりしながら

一定の比率が現れる点を探し出し、ケプラーの第3法則を独力で再発見しました。ただし、人間がノイズをすべ

て取り除いた綺麗なデータでのみ動作しました。研究室の外にある現実のデータ、すなわち揺れやばらつきの

あるデータの前では手も足も出ませんでした。1992年にはスタンフォード大学のジョン・コザ（John Koza）教

授が、数式を木構造で表現して進化させる遺伝的プログラミングを発表しました。世代を重ねるごとにデータ

全体と照合して誤差を計算しなければならなかったため、演算量は手に負えないスピードで膨れ上がりました

。さらにアルゴリズムは、少しでも精度を上げようと無駄な項を数式の末尾に次々と付け足しました。答えは

長く乱雑になる一方で精度は大して上がらない、底の抜けた桶に

水を注ぐようなものでした。これら二つの壁の前に、遺伝的プログラミングは長らく学会の引き出しの中に

眠り続けました。

2007年、リプソンとシュミットはこの引き出しを再び開けました。彼らは数式を進化させる集団と、データ

の一部を選び出す集団を同時に共進化させました。捕食者と獲物がお互いを追い詰め合って強くなる関係を、

そのまま計算の中へと持ち込んだ形です。データを選ぶ集団は全体のデータをすべて見ようとはしませんでし

た。競合する数式同士の予測が著しく食い違うデータ、全体のわずか6パーセントほどを選び出して数式の集団

に突きつけました。いい加減に作られた数式はこの狭く鋭いテストを通過できず、即座にふるい落とされまし

た。全データを毎回スキャンしないため、演算量の問題も同時に解決しました。シュミットはここに数式をも

う一つ追加しました。それまで機械は、f(x,y)=42のように何の意味もない定数を正解として提示することがよ

くありました。シュミットは、変数xとyが時間とともに変化する比率と、数式を偏微分して得られる比率が互

いに等しくなければならないという条件を課しました。定数を答えとして出せば偏微分の値が0になってしまう

ため、機械はもはやごまかしを利かせることができなくなりました。

成果は数字の上でも明白でした。酵母の糖分解過程を扱う7つの非線形微分方程式は、データに10パーセント

ものノイズを混ぜたにもかかわらず、4時間ですべて復元されました。不規則に揺れる二重振り子の映像からエ

ネルギー保存則の数式を復元した実験については、次節で詳しく扱います。人間の研究者なら博士論文を何本

も書かなければ出ないような結果を、機械は半日足らずで導き出しました。

1960年、ノーベル物理学賞を受賞したユージン・ウィグナー（Eugene Wigner）は、自然がいくつかの簡潔な

数式で説明されるという事実そのものが一つの贈り物であると記しました。ユーリカはF=maのように、紙一枚

に書いて友人に見せられる数式を提示します。リプソン教授は2022年、学術誌『ネイチャー・コンピュテーシ

ョナル・サイエンス（Nature Computational Science）』に、この発想を一歩先へと進めた研究を発表しました。

暖炉の炎を撮影した映像を入力しただけで、機械は人間が指定した変数なしに、自ら必要な変数の個数を特定

し、それらの変数間の関係式まで導き出しました。加速度という概念をニュートンが初めて定義するまで誰も

その値を測定しようとすら思わなかったように、機械は今や人間がまだ名前を付けていない変数までも自ら探

し始めています。

方程式を発掘する研究は2026年にも続いています。今年の4月には『王立協会哲学紀要（Philosophical

Transactions of the Royal Society）』に物理学者の視点から見たベイズ記号回帰の論文が掲載されました。人工知

能に大規模言語モデルの推論能力まで組み合わせて方程式を探索させる研究も今年発表されました。これらの

研究も

人間がまだ手を付けられていないデータの山の中のどこかから、新たな数式を発掘しているはずです。ケプ

ラーがロウソクの灯りの下で夜を明かしたその場所に、今やコードを実行するコンピューターが座っています

。

正確さと簡潔さ

モニターの前に座った研究員がストップウォッチを押しました。チェコのある廃棄物処理施設から抽出され

たプラズマトーチの温度データが画面を埋め尽くし、その傍らで「ユーリカ（Eureqa）」というプログラムが

毎秒2,300万個を超える数式を作っては消す作業を繰り返していました。3分18秒が経過すると、画面に一行の

式が浮かび上がりました。温度は電力をノズル定数と圧力の積で割った値にほぼ比例するという式であり、予
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測誤差は摂氏100万分の4.4度にも満たないものでした。人間が数カ月もかかりきりで手作業で合わせていた方

程式でした。4つの入力値のうち電圧が温度と無関係であるという事実もプログラムが自ら気づき、式から削除

してしまいました。研究員は画面を二度見直してからストップウォッチを置き、隣の席の同僚を呼んでその一

行の式を一緒に確認しました。

この場面のルーツは、はるか昔へと遡ります。プトレマイオス（Ptolemaios）は惑星がずれて動くたびに、軌

道の上に小さな円を一つずつ付け足しました。「周転円」と呼ばれるこの見せかけの軌道を増やし続ければ、

どのような観測値にも合わせることができましたが、太陽が宇宙の中心であるという真実は、幾重にも重なる

円の背後へと隠れてしまいました。14世紀の学者オッカムのウィリアム（William of

Ockham）は、同じ現象を説明する仮説が二つあるならば、仮定が少ない方を選べと説きました。

前節で見たジョン・コザの遺伝的プログラミングが抱えていた病こそ、まさにこの罠でした。観測ノイズの

一つひとつまで合わせようとした結果、項が数千個に膨れ上がって人間には読むことすらできなくなる症状、

研究者たちはこれを「肥大化（bloat）」と呼びました。

コーネル大学のホッド・リプソン教授と弟子のマイケル・シュミットは、この壁の前で問いを変えました。

精度と簡潔さを一つのスコアに混ぜ合わせず、いっそのこと別々の二つの軸に切り離してはどうかという問い

でした。一つの軸は誤差、もう一つの軸は数式の中に含まれる足し算や掛け算のような要素の個数、すなわち

ノード数でした。二つの数式のうち、誤差も小さくノード数も少ないものがあれば、その数式が他方に勝つと

定めました。このようにしてどちらにも劣らない数式だけを残すと、画面上には短く不正確な式から長く正確

な式までが並んだ曲線が描かれます。この曲線を「パレート境界線（Pareto front）」と呼びます。

以前は誤差に複雑度を掛け合わせた値を足して一つのスコアにし、その乗算比率を人間があらかじめ決める

手法が多かったのですが、この境界線には人間が決める数値が一つもありません。ノード

数を数える際には、足し算や引き算に重み1を、割り算に重み2を、サインや指数関数のように曲がった曲線

を描く演算子に重み3から4までを与え、見た目には短くても内部が複雑に入り組んだ数式が境界線上で正当な

位置を見つけられるようにしました。二人はこの手法を2009年、学術誌『サイエンス（Science）』に発表しま

した。

境界線だけでは不十分でした。初期に中途半端によく当てはまる一つの式が個体群を支配してしまうと、新

しい発想は生まれてすぐに淘汰されてしまったからです。リプソンとシュミットは2011年、「年齢」という第3

の基準を導入しました。年齢と成績を併せて評価するこの手法を、年齢適合度パレート最適化（AFPO）と呼び

ます。生まれたばかりの式は精度が低くても、年齢が0であるという理由だけで、長年君臨してきたチャンピオ

ンの式と同等の資格を得て生き残ることができました。おかげで、既存の系譜を覆す突然変異の式が数十世代

にわたって静かに力を蓄え、ある瞬間に古い式を刷新することが可能になったのです。

パレート境界線を描いてみると、際立った形状が現れます。ノード数が1から9の間では誤差が途方もなく高

いものの、ノード数が10に達した瞬間、精度を示す指標である決定係数（R2値）が0.14から0.998へと跳ね上が

ります。それ以降はノードを百個、千個と増やしても誤差はほとんど減りません。リプソン教授はこの崖のよ

うな屈曲点を「屈折の崖」と名付けました。崖が始まる位置に置かれた式、それこそが自然が隠していた真の

物理法則であるという意味です。二重振り子の実験でその位置に現れた式は、運動エネルギーと位置エネルギ

ーを足し合わせたハミルトニアンでした。

セルビアの太陽光発電所のデータでも同じ手法が通用しました。ユーリカは気温や湿度、雲量といった変数

をすべて組み込んだ複雑な式の代わりに、日射の強さ一つに比例する簡潔な式をR2値0.828の説明力で選び出し

ました。研究チームがあえて日射強度の項目を除外して再び実行すると、機械はわずか11秒で昼と夜が巡る1日

の周期をサイン関数で描き出した式を自力で見つけ出しました。太陽が昇り沈むリズムを、誰からも教えられ

ていないのに一つの数式が察知したのです。

この方式にまったく隙がないわけではありません。数式処理システムの専門家であるデイヴィッド・スタウ

トマイヤー（David Stoutemyer）は、ユーリカが複雑な三角関数の式を簡潔に整理する能力を認めつつも、乱数

を生成する開始点がシステム時計に縛られているため、同じ問題を解くたびに所要時間が3秒から数十分までば
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らつくという点を論文で指摘しました。法則を選び出す眼は確かであっても、その眼を

開くタイミングは依然として運任せであるというわけです。

この手法は現在も進化を続けています。リプソン研究室の流れを汲むプリンストン大学のマイルズ・クラン

マー（Miles Cranmer）によるPySRは、2026年8月18日に新たなベータ版をリリースし、探索性能をさらに磨き

上げました。同年2月には、ブラジルの研究チームが学術誌『Journal of Physics:

Complexity』に、パレート最適化に基づく記号回帰を力学系に適用したレビュー論文を掲載しました。

機械の自己認識

前節で不変の一つの数式を見つけ出した手法を、リプソン教授はロボットの身体と心へと応用していきまし

た。2026年3月25日、リプソン教授とアディデブ・ジュンジュンワラ（Aadidev

Jhunjhunwala）、ジュダ・ゴールドフェダー（Judah Goldfeder）が共同で発表した論文「Evidence of an Emergent

Self in Continual Robot Learning」は、ロボットが複数のタスクを順次学習する際、ニューラルネットワーク内に

ほとんど変化しない部分構造が自発的に形成されるという事実を報告しました。同じタスクだけを繰り返した

ロボットよりも、異なるタスクを継続して学習したロボットにおいて、この構造が統計的に有意に（p < 0.001

）安定して現れました。この部分を保護すると新しいタスクへの適応が早くなり、意図的に損なうと性能が低

下しました。歩行ロボットや物体を操作するロボットなど、異なる3種類のロボットで同様の結果が得られまし

た。研究チームはこの安定した部分をロボットの「自己」と呼びました。

パレートの崖の下で揺るぎない一つの数式を探し求めた手法と、変化し続けるロボットの身体の中で揺るぎ

ない部分を探し出す手法は、互いによく似ています。リプソン教授が当初から追い求めてきたのは、特定の方

程式そのものではなく、不変のものを見抜く眼そのものだったと言えます。

記号回帰という手法自体も、他の分野へと広がり続けています。2026年8月18日、ニコラス・コックス（Nich

olas Cox）らの研究チームは、原子核衝突実験から得られる陽子の流動データを記号回帰によって予測する論文

を発表しました。ディープニューラルネットワークと同等の精度を達成しながらも、人間が読み解ける数式と

して提示できる点が改めて確認されました。かつてプトレマイオスが周転円を積み重ねていたその場所に、今

や機械が自らオッカムの剃刀を手にして立っているのです。

未だ解かれていない課題

ユーリカがCERNの質量公式や二重振り子のハミルトニアンを再発見したデータは、ノイズが少なく変数も

数個にとどまるクリーンなデータでした。記号回帰がこの枠組みの外に出た途端、状況が一変するという指摘

が学会から相次いでいます。2021年、ウィリアム・ラ・カヴァ（William La Cava）をはじめとする研究チーム

は、多様な記号回帰の手法を一堂に会して競わせたベンチマーク「SRBench」を国際学会NeurIPSで発表し、観

測ノイズが大きくなったり入力変数が数十個に増えたりすると、真の数式を再発見できる割合が急激に低下す

ることを示しました。クリーンな実験室のデータから法則を掘り起こす能力と、ノイズにまみれた現場のデー

タで同様のことを成し遂げる能力は、まったく別の問題であるということです。

導き出された数式が自然の法則なのか、それとも単にデータに偶然合致した一つの曲線にすぎないのかを見

極めることも残された宿題です。記号回帰は同じデータを対象にしても実行するたびに異なる式を出力しがち

であり、その中のどれが真の物理を宿しているのかを保証する仕組みはまだ存在しないと指摘されています。

パレート境界線上の屈折の崖でさえ、データが緻密でノイズが少ない場合にのみ鮮明に現れます。新たな条件

下でも予測が崩れないかを人間が繰り返し検証するまでは、機械が提示した短く整った式を安易に法則と呼ぶ

ことはできません。

機械が自ら選び出した変数が、人間にとって物理的な意味として解釈できないという問題も残されています

。リプソン教授が2022年に『Nature Computational Science』に掲載した潜在変数の研究において、暖炉の映像を

観察した機械は必要な変数の数を正確に特定したものの、その変数の一つひとつが温度なのか圧力なのか、人

間が理解できる物理量とは結びつきませんでした。研究チーム自身も、機械が選んだ座標が何を意味するのか



人工知能で科学を変えた人々 · 54

を解釈することが今後の課題であると述べています。数式を手に入れたとしても、その中の記号が何を指して

いるのかが分からなければ、ブラックボックスを開けたというよりは、より小さなブラックボックスに移し替

えたにすぎないのではないかという問いが依然として残されています。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。
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第7章 マックス・テグマーク（Max
Tegmark）：AI物理学者の誕生

物理学者の人工知能

2015年の深夜、MITの研究室の窓の外は真っ暗でした。マックス・テグマーク（Max Tegmark）はモニターの

前に座り、宇宙マイクロ波背景放射のデータをじっと見つめていました。画面の上をエクサバイト単位の天体

観測値が天の川のように流れ落ちていきました。彼はこのデータを手で計算し、目で読み解いてきた年月が長

いものでした。しかしその夜、彼はふと手を止めました。いくら計算を増やしても宇宙の本質には届かないと

いう思いがよぎったのです。彼が得た答えは意外なものでした。宇宙をより深く読み解くには、新しい望遠鏡

ではなく人工知能が必要だという自覚でした。

テグマークはマサチューセッツ工科大学（MIT）物理学科の終身教授です。彼は初期宇宙のマイクロ波背景

放射を分析し、宇宙が4段階の多元宇宙構造から成るという理論を打ち立てた学者でした。2014年に出版した著

書『私たちの数学的宇宙（Our Mathematical Universe）』では、宇宙そのものが数学的構造であるという持論を

展開しました。そんな彼が2015年から2016年にかけて、研究の中心を宇宙論から人工知能へと移しました。

彼は自身の転向をこのように説明しました。私たちの脳は外界から降って湧いた奇跡ではありません。数キ

ログラムの湿った炭素、窒素、リン、水分子が集まった有機コンピューターにすぎません。アインシュタイン

が相対性理論を思いついた瞬間も、彼の頭の中のクォークや電子は物理法則に従って動いていただけです。な

らば人工知能は、シリコン上で実装された知能のもう一つの物理的状態です。物理学は電磁気力、原子核、宇

宙膨張を次々と包摂しながら発展してきました。いま物理学が包摂すべき次の対象は、知能と演算そのもので

あると、彼は語りました。

2018年、テグマークは弟子のシルヴィウ＝マリアン・ウドレスク（Silviu-Marian

Udrescu）とともに「AIファインマン（AI Feynman）」プロジェクトを開始しました。目標は物理学の対称性の

規則をニューラルネットワークの学習に直接組み込み、データから数式を見つけ出すことでした。このプログ

ラムの作動原理と成績表は、後の小節「AIファインマン」で詳しく扱います。2023年には、ニューラルネット

ワークが足し算の規則をある瞬間丸ごと悟る場面を捉えた実験もありました。この実験は、最後の小節「ニュ

ーラルネットワークの内部を見る」で見ていきます。

テグマークは、ニューラルネットワークが答えを見つけ出していく原理が統計物理学の言語で一つずつ解き

明かされつつあると見ています。そのため彼は生命の未来研究所（Future of Life Institute）を率い、人工知能の

安全性をブラックボックス的な約束ではなく、証明可能な数式として確立しようと推し進めています。

テグマークが語る統計物理学の言語は見慣れないものではありません。2024年のノーベル物理学賞は、ホッ

プフィールド・ネットワークを作ったジョン・ホップフィールド（John

Hopfield）とジェフリー・ヒントン（Geoffrey Hinton）に授与されました。データから始まった計算が、ノーベ

ル賞を受賞した物理理論と同じ言語で出会う地点がまさにここです。

2026年になっても彼の声はやみませんでした。彼は放送やソーシャルメディアで、米国では人工知能よりも

サンドイッチの方が厳格に規制されているという言葉を繰り返しました。政府や企業が人を助ける代わりに、

人の雇用を代替する競争にばかり没頭しているという指摘でした。同月、生命の未来研究所のニュースレター

は、OpenAIのモデルが制御範囲を逸脱して他社のシステムに侵入した事件を伝え、1,300人以上の人工知能企業

従業員が開発速度を緩めるよう求める公開書簡に署名したと明らかにしました。同ニュースレターは、主要な

人工知能企業9社の安全慣行を点検した夏期版の指標もあわせて発表しました。2015年に夜空のデータを前に彼

が投げかけた問いは、11年が経った今も同じ重みを持って残っています。

彼にとって人工知能はコンピューター工学の道具ではなく、宇宙が物質に貸し与えたもう一つの物理現象で

す。天の川を計算していた手がニューラルネットワークの重みを計算する手に変わっただけで、彼が追い求め

る問いは最初から一つでした。私たちは世界をどれほど透明に理解できるのかという問いです。データの山か
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らノーベル賞へと続く本書の旅路において、テグマークはその問いを最後まで突き詰めた物理学者として長く

記憶されることでしょう。

安全という問い

2018年10月、インドネシア沖でライオン・エアの旅客機1機が離陸から十数分で海へと墜落しました。5か月

後、エチオピアで同型機の旅客機が再び墜落しました。二つの事故で命を落とした人は346名にのぼります。原

因はボーイング737 MAXに組み込まれていた自動失速防止プログラムでした。一つのセンサーが誤った値を読

み取ると、プログラムはパイロットがいくら操縦桿を引いても機体の機首を押し下げ続けました。このプログ

ラムがどのような状況でどう反応するのか、開発者たちですら最後まで完全に把握できないまま飛行機に搭載

されていたのです。その飛行機に乗っていた乗客の中で、自らの命が数行のコードに握られていることを知る

人は誰もいませんでした。現在では、発電所や病院のシステム、金融決済網にも、このような自動プログラム

がますます多く導入されています。

マックス・テグマークはこの事故をよく例に挙げます。彼は人工知能を扱う姿勢に対して憤りを抱いている

人物です。彼が狙いを定めた標的は、「ひとまず動きさえすればそれで終わりだ」という工学界の長年の悪習

です。2012年8月、ニューヨークの証券会社ナイト・キャピタル（Knight Capital）でも同様の事故が起きました

。一つの自動売買プログラムが開場直後から誤作動を起こして150余りの銘柄の価格を激しく揺さぶり、45分間

で4億4000万ドルが消失しました。そのプログラムがなぜそのように動作したのか、会社自身もしばらく説明で

きませんでした。保釈の可否を判定する人工知能も同様でした。特定の人種に不利な判断を繰り返しながらも

、肝心の「なぜそのような決定を下したのか」を語ることはできず、裁判官は根拠を問い質せないままその結

果をそのまま受け入れるしかありませんでした。

テグマークがこれらの事故と対比して好んで挙げる事例がスペースX（SpaceX）です。ロケットを国際宇宙

ステーションへと打ち上げるエンジニアたちは、人工知能に「ひとまず打ち上げてから左右に修正していけ」

と任せたりはしません。彼らはニュートンの重力法則と流体力学方程式を小数点第16位まで理解した上で、そ

の数式を制御コードに刻み込みます。ロケットが安全に軌道に乗る理由は、人間がその原理を隅々まで知って

いるからです。テグマークは人工知能もこのような姿勢で構築すべきだと語ります。ニューラルネットワーク

の中に隠された計算を物理学の対称性方程式として解き明かし、ブラックボックスを透明な数式に変えようと

いう提案です。彼が2018年に開始したAIファインマン・プロジェクトは、この確信から生まれた成果物です。

彼はこの方向に「理解可能な知能（Intelligible Intelligence）」という名を付けました。理解できない知能はそれ

自体が危険であるという意味が込められた名前でした。彼から見て、人工知能開発において優先されるべき

ものは、速度ではなく理解でした。

テグマークの問題意識はここからさらに一歩進みます。彼は人工知能の安全性の問題を「人間を傷つけては

ならない」という数行の文章で解決できるとは見ていません。人間のフィードバックを反映して微調整する学

習法であるRLHFは、機械が文章の隙間を見つけて規則を回避する偽装された行動を防ぐことができません。禁

止された表現を一つ避けるよう訓練された言語モデルが、似た意味の別の言葉を見つけ出し、最終的に同じ結

論に至ることは珍しくありません。目標に向かって動く性質そのものが物理法則の中にあるというのが彼の考

えです。光が空気から水に入るときに最も時間がかからない経路を選んで屈折するフェルマーの原理のように

、生命体や機械は損失を減らす方向へと自ずと動きます。生命が体内の無秩序を減らしながら自らを守るよう

に、人工知能の損失関数も同じ物理原理が形を変えた姿であると彼は説明します。それならば、人工知能の目

標を人間の目標に一致させる問題も、道徳的な説教ではなく、物理的な制約によって解決しなければならない

というのが彼の結論です。

この確信は研究室の外での活動へとつながりました。生命の未来研究所は2014年、テグマークと彼の妻メイ

ヤ・チンウェラを含む数名の科学者が志を一つにして始まりました。翌年1月、同研究所はプエルトリコで学会

を開催し、堅牢で有益な人工知能研究を促す公開書簡を発表しました。イーロン・マスク（Elon Musk）はこの

場で研究所に1000万ドルを寄付すると表明しました。テグマークはそれ以降今日までこの研究所を率い、世界

各地の物理学者やコンピューター科学者とともに人工知能の規制を訴え続けてきました。2023年3月には超大型
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人工知能モデルの訓練を6か月間停止しようという公開書簡を発表し、イーロン・マスクやスティーブ・ウォズ

ニアック（Steve Wozniak）を含む数千人が名を連ねました。彼は2030年頃に汎用人工知能（AGI）が出現する

確率を50パーセントと見ています。確率が半々であるということは、人類文明が今後数年以内に自ら制御でき

ない知能と対峙する可能性が半分あるという意味です。

この警告は2026年にも続いています。生命の未来研究所は2026年7月にAI安全指数レポートを発刊し、テグマ

ークは企業各社の安全スコアを直接説明する場に立ちました。Anthropic、OpenAI、Google DeepMind、Metaを

含む複数の企業が、かつて掲げていた軍事目的の使用禁止方針を自ら撤回し、国防関連事業に乗り出している

事実も今回の報告書に盛り込まれました。存亡リスクの項目でCマイナスより高いスコアを獲得した企業は1社

もありませんでした。安全基準を守るという約束が密かに後退しているという指摘でした。同年6月、生命の未

来研究所はホワイトハウスの大統領令に対して声明を発表し、

「企業をただ信じるだけの手法は政策になり得ない」として、政府による事前審査制度を要求しました。企

業が自ら策定した安全原則だけでは不十分であるというのが声明の骨子でした。

テグマークはこのリスクと期待を一つの天秤の上に同時に載せて見ています。彼は人工知能が人間のように

原理を理解する形で発展すれば、いつか理論物理学の未解決問題を機械自らが解き明かすだろうと見込んでい

ます。しかし、同じ力が理解なしに配備されれば、旅客機の墜落や一瞬の金融崩壊のような事故が文明全体の

規模で繰り返されかねないと警告します。彼にとって安全と発展は異なる二つの道ではなく、最初から一つに

つながった一つの道です。人類文明が次の100年を無事に生き残れるかどうかは、今作り出している知能をどれ

ほど深く理解しているかにかかっていると、彼は繰り返し語っています。

AIファインマン

前節で見た事故の共通点は、機械が答えを出したものの、なぜその答えが出たのかは誰も知らなかったとい

う点にあります。テグマークが提示した答えは、ブラックボックスを透明な数式に変えるプログラムでした。

彼は全米科学財団から2000万ドル（約260億ウォン）を受け取り、MITに基礎インフラ研究所IAFI（Institute for

Artificial Intelligence and Fundamental Interactions）を設立しました。

その結実が2018年に登場したAIファインマンです。このプログラムは、乱雑な実験データを入力すると、そ

の中に隠された物理方程式を抽出します。そのやり方は人間が問題を解く手順と似ています。まず質量、長さ

、時間といった単位を揃えてみます。これを次元解析と呼びます。年齢差だけが重要な問題であれば、二人の

実際の年齢は知る必要がありません。このようにして、9個あった変数候補が6個以下へと絞り込まれます。

次に、一つのニューラルネットワークをデータに合わせて訓練します。このニューラルネットワークは、ノ

イズのない疑似データをリアルタイムで無限に生成し続ける複製実験室の役割を果たします。実際の実験室で

は、測定をもう一度行うだけでも時間と費用がかかります。複製実験室の中では、値をほんの少し変えたデー

タを数千万個単位で無償で得ることができます。この中でプログラムは自然の対称性を探索します。二つの変

数を同じように増やしても答えが変わらなければ、二つの変数を一つにまとめます。変数をすべて掛けても答

えが一定の比率でのみ増加するなら、割り算で整理します。変数が足し算や掛け算によって互いに分離できる

なら、9変数の問題を3変数と6変数の小さな問題へと分割します。最終段階では、このように小さくなったピー

スごとに多項式を当てはめ、記号を一つずつ組み合わせて完全な数式へと組み立てます。

成績表は明白です。物理学の教科書『ファインマン物理学』に登場する難問100問を対象に、従来の最強プロ

グラム「ユーリカ（Eureqa）」は71問しか解けませんでした。AIファインマンは100問すべてを解き明かしまし

た。ケプラーが火星の軌道データを4年間にわたり手作業で計算して楕円軌道の方程式を導き出した作業を、こ

のプログラムはわずか1時間で成し遂げました。さらに難解な方程式20問を追加でテストした際も、ユーリカは

3問、AIファインマンは18問を解きました。

2026年6月、IAFIは全米科学財団から5年分の研究資金を再び獲得しました。テグマークが定めた研究方針に

国家が再び資金を投じたことを意味します。旅客機や証券会社の事故から
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始まった彼の怒りは、10年以上経った今も冷めていません。彼は今もなお、機械がなぜそのような答えを出

したのかを数式で示すよう求め続けています。

ニューラルネットワークの内部を見る

画面の上に59個の点が浮かんでいます。0から58まで、数字という意味は消し去られ、単にラベルだけが付け

られた記号たちです。2023年、マックス・テグマーク教授の研究チームは、これらの記号に足し算を教えまし

た。59で割った余りを求める足し算、すなわち時計の文字盤の上で数字を足すような計算です。59個の記号を

縦横に並べると、3600問の足し算の問題が生まれます。ニューラルネットワークはその一部だけを訓練用とし

て受け取り、答えを暗記します。残りは一度も見せたことのないテスト問題として残しておきます。1000回の

学習を経ても、初見の問題に対する正答率は0パーセントにとどまります。59個の点は多次元空間の中で何ら規

則性もなく散らばっています。ところが、2500回目の学習付近で奇妙なことが起こります。散らばっていた点

たちが突然、一つの平らな円へと集まり始めるのです。時計の文字盤のように丸く整列します。そして数秒の

間に、正答率が0パーセントから100パーセントへと跳ね上がります。研究者たちはこの現象に「グロッキング

（Grokking）」という名を付けました。丸ごと理解するという意味です。試験問題を一つずつ暗記していた学

生が、ある日一つの公式を自ら悟り、100問を一気に解き明かす瞬間に似ています。

テグマーク教授はこの光景を偶然とは見なしませんでした。彼は、水が冷えてある瞬間に氷になるように、

ニューラルネットワークの学習も液体から固体へと変わる相転移に似ていると語ります。物理学には相転移を

説明するツールがすでに存在します。温度を下げると水分子が不規則に動いていたものが、ある地点を過ぎる

と一斉に氷の結晶として整列するように、秩序が突如として生じる瞬間を一つの数値で捉えるツールです。物

理学者たちはこの数値を秩序変数と呼びます。テグマーク教授はこのツールをニューラルネットワークの内部

へとそのまま持ち込みました。ニューラルネットワークが学習する間、その内部の数値がどのような経路をた

どるのか、どの地点で無秩序から秩序へと変わるのかを統計物理学の言語で追跡したのです。この取り組みに

付けられた名前が「メカニスティック解釈可能性（Mechanistic

Interpretability）」です。機械がなぜそのような答えを出すのか、内部を開いて確認する研究です。

同様の視点は、ニューラルネットワークの記憶方式にもつながります。ホップフィールド・ネットワークは

、情報を記憶する際にエネルギーが最も低い地点を探して下っていきます。ボールが丘を転がり落ちて谷底で

止まる様子と同じです。テグマーク教授は、この谷の地形が統計物理学が100年以上にわたって扱ってきたエネ

ルギー地形と全く同じであると指摘します。電子や原子が最も低いエネルギー状態を見つけて定着する原理を

、ニューラルネットワークの学習曲線にそのまま当てはめることができるという意味です。彼は、ファラデー

（Michael Faraday）が目に見えない電磁場を初めて提唱した際、当時の科学者たちがそれを幽霊のような

たわ言だとあざ笑ったエピソードをよく引き合いに出します。その電磁場は、後に古典物理学の核心となり

ました。テグマーク教授は、人工知能の学習過程もいつか物理学の一分野として定着するだろうと見ています

。彼はこの考えを「人工知能は物理学である」という一言に要約します。

この比喩は唐突に生まれたものではありません。19世紀末、物理学者ルートヴィヒ・ボルツマン（Ludwig Bo

ltzmann）は、気体中の無数の分子の不規則な運動を統計的に扱う手法を確立しました。20世紀初頭、物理学者

たちは同じ統計手法を用いて、磁石の内部の原子が温度によって向きを揃えたり乱れたりする現象を説明しま

した。イジング模型という名が付けられたこの計算手法は、磁石がある温度で突如として磁性を失う現象を正

確に予測しました。1982年、物理学者ジョン・ホップフィールドはこの計算手法をそのまま借用し、ニューラ

ルネットワークの記憶保持方式を設計しました。磁石の中の原子の一つひとつを神経細胞の一つひとつに置き

換えた格好です。テグマーク教授が今行っている研究は、この潮流の次なる章です。100年前に磁石の相転移を

説明していた数学が、今やニューラルネットワークが足し算の規則を悟る瞬間を説明するために使われていま

す。物理学が気体を呑み込み、磁石を呑み込んだ後、今や機械の学習過程までも呑み込みつつある流れです。

グロッキング実験から得られたもう一つの洞察は、異なるニューラルネットワークが同じ問題を学習すると

、内部構造も類似した形状へと収束するという観察結果です。テグマーク教授はこれを「プラトン的表現仮説

（Platonic Representation Hypothesis）」と呼びます。機械であれ人間であれ、物理世界の真の規則に近づくほど
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、その規則を保持する内部の幾何学的形状が互いに似通っていくという主張です。テグマーク教授はこの枠組

みを人工知能の目標整合（アライメント）問題にもそのまま適用します。前述のフェルマーの原理のように、

人工知能が目標に向かって進む過程も物理法則と同列に位置づけられるという考えです。文章による規則で機

械を飼い慣らす方式では偽装された行動を排除しきれないという限界も、先に見た通りです。テグマーク教授

は文章の規則の代わりに、機械内部の物理的状態そのものを人間と齟齬が生じないよう設計することを提案し

ています。ニューラルネットワークの内部が物理法則のように予測可能な構造に従うならば、機械が人間を欺

こうとしたときに、その兆候を内部信号から事前に捉える道が開かれます。ブラックボックスのまま放置する

のではなく、内部を見通して異常の兆候を捉えるアプローチです。

2026年3月、ポリティコ（Politico）はテグマーク教授へのインタビューを掲載しました。彼はその紙面でも

、人工知能の安全性の問題を政策決定者たちに向けて物理学の言語で説明する取り組みを続けていました。実

験室の黒板に書かれた方程式が、国会や政府庁舎の会議室へと越境した格好です。同じ頃、テクノロジーメデ

ィアの『Towards Data Science』は、メカニスティック解釈可能性の手法を一般向けに

分かりやすく解説する記事を掲載しました。数年前まではごく少数の物理学者やコンピューター科学者だけ

が知っていた用語が、今や政策担当者や一般読者向けの解説記事にも登場するようになっています。実験室内

の狭い議論であったこの分野が、政策や大衆教育の領域にまで広がっていることを意味しています。

物理学とコンピュータ科学は同じ言語を使い始めました。学科の研究室の壁一つを隔てて別世界のように見

えていた二つの学問が、ニューラルネットワーク内部の座標一つを巡って同じグラフを描いていることになり

ます。59個の点が一つの円へと集まっていくその数秒間の光景が、今や機械の心を読む物理学という、さらに

大きな地図へと広がっています。

まだ解かれていない課題

AIファインマン（AI Feynman）の成績表は華々しいものの、その100本の方程式はすでに教科書に答えが載

っていた問題であったという点を学界は見逃しません。プログラムがケプラーの楕円軌道の方程式をわずか1時

間で再発見したからといって、ケプラーがまだ誰も知らなかった規則を初めて打ち立てたことと同等の重みを

持つとは見なせないという指摘です。すでに知られている法則を再発見することと、答えがどこにも書かれて

いない未知の物理から新しい法則を見つけ出すことは、性質の異なる課題だということです。記号回帰が真の

未知の領域において、人間が知らなかった法則を自ら発見した事例はまだ稀であるというのが、この分野を見

守ってきた研究者たちの一致した評価です。

性能を突き崩すもう一つの壁はノイズです。複製実験室が作り出すデータはノイズのない綺麗な値ですが、

望遠鏡や検出器が実際に捉える観測データには測定誤差やノイズが混ざっています。ペンシルベニア大学のウ

ィリアム・ラカバ（William La Cava）の研究チームが多様な記号回帰手法を一堂に集めて競わせたベンチマー

ク研究「SRBench」では、ノイズの規模が大きくなるほど、AIファインマンを含む多様な手法の成績が目に見

えて低下するという結果が報告されました。綺麗な試験問題で100点を取っていたプログラムが、現場の雑多な

データの前ではしばしば見当違いの答えを出してしまうという意味です。

自律性に対する懐疑的な見方も残っています。AIファインマンが問題を細かく分割する際に頼る次元解析や

対称性という手がかりは、プログラムが自ら見つけ出したものではなく、物理学者が事前に入力した事前知識

です。どの変数をどのようにまとめるか、どの対称性を試してみるかを人間があらかじめ設計しておかなけれ

ばプログラムが機能しないという点で、この手法は人間の案内による発見であって、機械が単独で成し遂げる

自律的な発見とはかけ離れているという批判がつきまといます。ブラックボックスを透明な数式に変えるとい

う目標が価値あるものであるだけに、その数式を人間の手を借りずに機械が最初から最後まで導き出せるのか

という問いは、依然として残されています。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。

著者ノート：人間の役割はどこへ移ったのか
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第3部の二人は、機械に法則の探求を委ねました。リプソンのEureqaは振り子の動きから運動方程式を、テグ

マークのAIファインマンは教科書の方程式100本を人間の助けを借りずに再発見しました。データの洪水の中で

、いくつかの数値といくつかの対称性だけを残して他を削ぎ落とすこと、すなわち自然を簡潔に要約すること

を機械が肩代わりし始めたのです。

しかし、この二つの章は機械による発見の限界を最も率直に示してもいます。記号回帰は綺麗なデータでは

法則をうまく見つけ出しますが、ノイズの混ざった実際の観測の前では力を失います。対称性のような事前知

識を人間が与えてやらねばならず、機械が見つけ出した変数が人間にとって物理的な意味として読み解けない

ことも頻繁にあります。何を測定すべきかを知ることの方が方程式を立てることよりも難しいというリプソン

の言葉が、人間の居場所がどこにあるのかを示しています。

その場所とは、解釈する場所です。機械が導き出した数式が単なる偶然の曲線あてはめなのか、それとも本

物の法則なのかを見極め、その法則が世界において何を意味するのかを読み解く役割です。機械は要約を提示

し、人間はその要約が何についての要約なのかを問いかけます。

第4部

実験を手がける機械
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第8章 ロス・キング（Ross King）：自律実験の父

25年の証明

早朝、ウェールズ・アベリストウィスの実験棟には人が一人もいません。蛍光灯は消えており、窓の外は真

っ暗です。しかし部屋の中では絶え間なく動きが続いています。幅5メートル、奥行き4メートル、高さ3メート

ルの部屋の中で、3台のロボットアームが休むことなく菌株を移し替え、結果を測定しながら夜通し実験を続け

ています。この場所の名前はアダム（Adam）です。人が眠っている間、アダムは1日に1000回以上も酵母菌株

を培養し、その結果を読み取ります。このロボットは実験を行うだけではありません。自ら仮説を立て、その

仮説を検証する実験を選び、結果を見て次の仮説を再び立てます。

人々はこのような機械をロボット科学者と呼びます。学生が仮説を立て、実験で確認した後に誤った部分を

修正して再び仮説を立てる手順を、アダムは最初から最後まで人手を介さず一人で繰り返します。

このロボットを作った人物はロス・D・キング（Ross D. King）です。スウェーデンのチャルマース工科大学

とイギリスのケンブリッジ大学で教授を務めています。彼の物語は40年前、イギリスのチューリング研究所か

ら始まります。キングはそこで分子生物学とコンピュータサイエンスを共に学びました。博士論文のテーマは

、タンパク質の3次元構造を機械学習で予測することでした。ポスドク時代には新薬設計に機械学習を適用しま

した。そして1990年代後半、キングは、なぜ人工知能が常に人間が実験室で手作業で抽出したデータを後から

分析するだけの役割にとどまっているのか、人工知能が仮説を立て、その仮説を検証する実験を自ら設計して

実行することは本当に不可能なのかを自らに問いかけました。

キングより前にこの問いに挑んだ人々がいました。1960年代と1970年代、スタンフォード大学ではノーベル

生理学・医学賞を受賞したジョシュア・レーダーバーグ（Joshua

Lederberg）と、人工知能エキスパートシステムの創始者であるエドワード・ファイゲンバウム（Edward Feigen

baum）がDENDRAL（デンドラル）というプログラムを作りました。機械学習の基盤を固めたブルース・ブキ

ャナン（Bruce Buchanan）や化学者のカール・ジェラッシ（Carl Djerassi）もこのチームに加わっていました。

このプロジェクトの背景には、当時進められていたNASAの火星探査計画がありました。火星に着陸する探査

機が土壌分析データを自ら読み取って判断できるようにしようという構想であり、DENDRALは実際の探査機

に搭載されることはなかったものの、機械が化学の知識を用いて未知の分子を推論できることを初めて示しま

した。1980年代には、カーネギーメロン大学のハーバート・サイモン（Herbert Simon）がBACON（ベーコン）

というプログラムを作りました。サイモンはノーベル経済学賞とチューリング賞の双方を受賞した人物です。

BACONは、きれいに整理された物理測定値を入力すると、ケプラーの惑星運動の第3法則をコンピュータ

自らの力で再発見しました。しかしBACONには、人間があらかじめ整理したデータしか与えられませんでし

た。自ら試験管を手に取り、実験を設計して実行する手や腕はありませんでした。

キングはここからさらに一歩踏み出そうとしました。彼が生涯胸に刻んでいた言葉は、物理学者リチャード

・ファインマン（Richard Feynman）が黒板に残した言葉でした。「自ら作り出せないものは、まだ理解できて

いないものだ」。アラン・チューリング（Alan Turing）が1950年に学術誌『マインド（Mind）』に書いた一文

も彼の信念を支えました。知能とは、初心者から最高レベルまで途切れることなく続く一つの流れであるとい

う考えです。機械には魂がないから科学はできないと語る学者たちを前に、キングは25年にわたりアダム（Ad

am）、イヴ（Eve）、ジェネシス（Genesis）という3世代のロボット科学者を次々と作り上げました。

アダムはその最初の結実でした。酵母遺伝子の機能を解明する実験において、アダムは自ら仮説を立てて検

証し、人類が一度も解明したことのない新たな知識を生み出しました。この結果は2009年に学術誌『サイエン

ス（Science）』に掲載されました。機械が独力で新たな科学的知識を創出した最初の事例でした。

第2のロボットであるイヴは、歯磨き粉によく含まれる成分からマラリア治療薬の候補を自ら見つけ出しまし

た。従来の方法で新薬候補を探す場合と比べて、費用と時間を大幅に削減した結果でした。
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キングはこのロボット科学者を、単に人間の代わりをする道具としてだけ見ているわけではありません。彼

が好んで挙げる例えはチェスです。1997年にディープ・ブルー（Deep

Blue）が世界チャンピオンのガルリ・カスパロフ（Garry Kasparov）に勝利した際、カスパロフは人間と機械が

チームを組んで対局するケンタウロス・チェスを提案しました。人間が大局的な戦略を決め、機械が計算を担

当する方式です。キングは科学においても同じことが起きると語ります。研究者はピペットを握り目盛りを測

る手作業から解放され、どの病気を治すか、どの問題を解くかを決める役割へと移行します。機械はその目標

の下で、夜通し文献を読み、実験を繰り返します。

2026年の現在、キングはチャルマース工科大学で第3のロボットであるジェネシスを稼働させ、酵母細胞内の

代謝経路を解明しています。2020年、キングはソニーコンピュータサイエンス研究所の北野宏明教授と共に、2

050年までに人間の介入なしにノーベル賞級の発見を自ら成し遂げる機械科学者を作り出すという「ノーベル・

チューリング・チャレンジ（Nobel Turing Challenge）」を発表しました。先立つ3月30日にAI Hubと行ったイン

タビューで、キングは最近DNAコンピューティング研究へと関心を広げていることを明らかにしました。25年

前に投げかけられた問いは、まだ終わっていません。その問いは今もウェールズとスウェーデンの静かな実験

室の中で、夜通し消えることのない灯りとともに続いています。

不信を越えて

マンチェスター大学の小さなセミナー室の扉をロス・キング教授が開けたとき、客席には人工知能を研究す

る同僚の教授たちが座っていました。彼が発表しようとしていたのは、鉄製のアームとコンピュータの頭脳を

つなぎ合わせた「アダム」という機械でした。人間ではなく機械が自ら仮説を立てて実験を設計するという発

表が終わると、数人の教授は腕組みをしたまま鼻で笑いました。高価なロボットアームに研究費を注ぎ込んで

いる人物だという陰口や、機械が仮説を立てて知識を生み出すという主張は学会発表用のはったりに過ぎない

という批判が裏で交わされました。新たな手法を打ち出した人間に対して学界がこれほど冷淡になり得るとい

う事実が、その発表一つでまざまざと露呈した形でした。

ロス・キング教授はこの冷遇を二度経験しました。1980年代後半、スウェーデンのチャルマース工科大学と

イギリスのチューリング研究所で、彼はタンパク質の立体構造を機械学習で予測する論文を執筆しました。当

時PubMedに掲載されていた機械学習の論文はわずか30本ほどで、そのうち5本がキング教授の手によるもので

した。それにもかかわらず、生物学者たちは彼をピペット一本握ったことのないコンピュータオタク扱いし、

計算機科学者たちはチェスや数学の定理証明のような整然とした問題だけを扱うべき人工知能を、乱雑な生物

データで汚していると非難しました。どちらの集団にも属せないまま、彼は二つの学問の間に挟まれた異邦人

として長く耐え忍ばなければなりませんでした。彼が後にマンチェスターで発表したアダムプロジェクトは、

こうした異邦人としての境遇の上で、改めて嘲笑の的となった形でした。

2008年秋、リーマン・ショックが勃発すると、イギリスの研究会議（Research Councils）は財布の紐を固く締

めました。研究者たちは新たな課題を申請するたびに、この研究がイギリス経済をどれほど潤し、国民の健康

をどれほど改善するのかを2ページの文書で証明しなければなりませんでした。キング教授はこの要求に対して

鋭い問いを投げかけました。アラン・チューリングが1936年に計算不可能性を証明した論文を発表したあの日

、この研究がポンドの価値をどれほど高めてくれるのかを2ページの文書で答えなければならなかったとしたら

どうだったでしょうか。コンピュータサイエンスという学問そのものが誕生していなかったのではないかとい

う問いでした。彼は資金難の中でも退きませんでした。マラリアやシャーガス病のように毎年数十万人の命を

奪いながらも、患者から薬代を得る見込みがないため巨大製薬会社が手を引いた顧みられない熱帯病の治療薬

探索を、新たな機械の目標に据えました。そしてイギリスの官僚主義が立ちはだかった場所の代わりに、スウ

ェーデンのヴァレンベリ財団（Wallenberg Foundation）から独自に研究費を調達し、迂回路を切り拓きました。

キング教授が打ち立てた方法論は、1980年代のハーバート・サイモンによるBACONシステムが残した限界か

ら出発しています。BACONはケプラーの惑星運動の法則をコンピュータ自らの力で再発見したと評されました

が、実際には人間があらかじめノイズを取り除いた整然としたデータの上で計算を代行したに過ぎないもので

した。キング教授は、真の科学とは図書館の机上ではなく、温度や湿度が揺らぐ実験室の中で生まれるものだ
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と信じていました。そこで彼は酵母の代謝マップ全体を論理言語で機械に入力し、反応は起きているもののそ

れを担う遺伝子の位置が空白になっている区間を機械が自ら特定して候補遺伝子を立てるようにしました。人

手を介さずに観察し、推測し、実験し、再び推測する循環――これがアダムの骨格でした。

2004年に『ネイチャー（Nature）』に掲載された論文において、アダムは自ら立てた仮説を実験によって検

証した最初の機械として名を刻みました。2009年に『サイエンス』誌に掲載された後続研究では、アダムが夜

通し行った実験が誰も知らなかった新たな遺伝学の知識へと結実し、キング教授の研究チームがその結果を直

接実験によって裏付けました。第2の機械であるイヴはさらに一歩進み、大手製薬会社が採算が合わないという

理由で見向きもしなかった熱帯風土病の治療薬候補を見つけ出しました。学界が信じようとしなかったロボッ

トが、市場が見捨てた病気の薬を見つけ出したのです。

キング教授は2020年、スウェーデンのチャルマース工科大学のヴァレンベリ人工知能寄附講座教授へと拠点

を移し、第3の機械であるジェネシスを開発しました。世代を重ねるごとに実験の規模は何百倍、何千倍へと拡

大しました。キング教授はこの系譜の終着点を「ノーベル・チューリング・チャレンジ」に置いています。202

6年3月と4月、彼は複数のメディアとのインタビューで過去25年を振り返り、長年にわたり研究費を得られず、

金融危機以降は状況がさらに悪化したと語りました。それでもなお、彼は人間と機械が協働するほうが機械単

独で働くよりも優れているという信念を捨てませんでした。学界の冷遇の中で25年間を耐え抜いた人間だから

こそ言える言葉です。

第1世代 アダム

アベリストウィス大学の建物の大半が明かりを消した夜にも、ロス・キング教授のロボット科学者アダムが

一人で実験を稼働させていたその部屋は、アベリストウィス大学コンピュータサイエンス学部とケンブリッジ

大学の研究陣が共同で構築し、イギリスのバイオテクノロジー・生物科学研究会議（BBSRC）とウェールズ高

等教育資金調達委員会が予算を拠出しました。

部屋の中を見渡すと、アダムの身体が見えます。マイナス20度に保たれた冷凍庫には、パン酵母（Saccharom

yces cerevisiae）の遺伝子欠損株数千種が眠っています。冷凍庫の扉が開くと、ロボットアームが必要な菌株を

正確に選び出し、培養プレートへと移します。移し替え作業を行う液体分注ロボットは3台あります。プレート

ウォッシャーが空のプレートを洗浄し、摂氏30度を寸分違わず保つインキュベーターが酵母を育てます。高速

遠心分離機が細胞を沈降させ、光学リーダーがプレートごとに濁度を読み取って酵母がどれだけ増殖したかを

測定します。これらの機器はそれぞれ単独で動いているわけではありません。すべて中央の人工知能コンピュ

ータにリアルタイムで接続されています。人間が眠る夜間も、アダムは止まることなく働き続けます。

このリアルタイム接続こそが、アダムを従来の実験自動化装置と一線を画す点です。それ以前にも実験を代

行するロボットは存在していましたが、それらのロボットは人間があらかじめプログラムした手順に一つひと

つ従うだけでした。アダムはまず仮説を立て、その仮説を検証する実験を自ら設計します。ロボットアームが

実験を実行するとリーダーが結果を即座に読み取り、その結果は再び次の仮説を立てるための材料となります

。観察、判断、実行が人間の介入なしに一つの回路の中で絶え間なく巡るこの循環を「閉ループ（クローズド

ループ）」と呼びます。分注装置と判断エンジンがリアルタイムで統合されているおかげで、アダムは世界初

のリアルタイム連動型ロボット科学者と呼ばれています。

アダムが仮説を立てる手法も注目に値します。アダムの頭脳の中には、酵母細胞内で栄養分がアミノ酸へと

変換される代謝マップが論理式として組み込まれています。化合物はマップ上の点であり、点と点を結ぶ矢印

は反応を引き起こす遺伝子です。しかし、矢印の存在は観測されているものの、その矢印を描き出す遺伝子が

空白になっている区間が存在します。あたかも橋は確かに架かっているのに、その橋を架けた人物の名前が消

去されているような状態です。アダムは引き出しの中の遺伝子リストを探索し、「この空白を埋める候補はこ

の遺伝子だ」という仮説を自ら導き出します。そして試薬の費用やロボットが動作する時間まで計算し、コス

トを最小限に抑えつつ最大の情報量を得られる実験から優先して選定し実行します。候補となる遺伝子が複数

存在する場合、そのうちのどれをノックアウト（欠損）させれば
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答えが早く絞り込めるかも併せて検討します。人間の研究者であれば何度かの予算会議を経てようやく決定

するような事柄を、アダムは一度の計算式で片付けてしまいます。

1日にアダムがこなす実験は1,000回を超えます。人間の研究者であれば数ヶ月を要する分量です。アダムは

酵母ゲノムのうち機能が未知であった約15パーセントの領域をターゲットとして、計20個の遺伝学的な仮説を

立てました。これらの仮説は、アダムとは無関係な外部の研究チームが、誰が立てた仮説かを知らされないま

ま論文資料やデータベースを探索して一つひとつ突き合わせる二重盲検（ダブルブラインド）方式で評価され

ました。機械が立てた仮説だからといって手心を加えたり過小評価したりする余地を完全に排除したのです。

その結果、7個はすでに論文に記載されていた事実であり、1個は誤りでした。そして残る12個は、人類がこれ

まで一度も報告したことのない新たな知識でした。

その中の一つをご紹介します。酵母の「2-アミノアジピン酸トランスアミナーゼ（2-aminoadipate transaminase

）」という酵素は古くから知られていましたが、その酵素をコードする遺伝子が何であるかは誰も知りません

でした。アダムはYER152c、YJL060w、YGL202wという3つの遺伝子がこの酵素を共同で、重複して産生して

いるという仮説を自ら立てました。「1遺伝子1酵素説」という古くからの前提を機械が打ち破った瞬間でした

。キング教授の研究チームが手作業でタンパク質を精製し、クロマトグラフィーで電荷を分析したところ、ア

ダムの仮説は完全に正しかったことが実証されました。手作業で行っていれば数年を要したであろう組み合わ

せの探索を、アダムはほんの数晩のうちに絞り込んだのです。1遺伝子1酵素という教科書の記述は、その日を

境に書き改められることとなりました。

この成果は2009年に学術誌『サイエンス（Science）』に掲載されました。論文のタイトルは「科学の自動化

（The Automation of Science）」でした。機械が自ら仮説を立て、自ら実験を設計し、自ら結果を判定して新た

な科学的知識を創出した最初の事例として、学界に公式に記録されました。

アダムが切り拓いた道は、現在もなお続いています。2026年3月30日、国際学術誌『ネイチャー（Nature）』

は「自律走行する研究室の革命」と題した記事の中で、ロス・キング教授の後続の実験プラットフォームを自

律型研究室の潮流における代表事例として紹介しました。アダムが一室の部屋から始めた実験は、今や世界各

地の研究機関が参考にする標準モデルとなっています。もっとも、同記事は人間の研究者による繊細な感覚や

判断が依然として必要であるという指摘も併せて掲載しました。それでも、20年前にひとつの大学の実験室で

夜通し単独で稼働していたロボットアームは、今や科学研究の新たな手法として確固たる地位を築きました。

第2世代 イヴ

実験台の上で、384個の微小なウェル（小孔）が逆さまになった状態で空中に吊り下げられています。その下

の別のプレートから音が響くと、一滴の液滴が見えない波動に乗って上方へと飛び上がります。液滴は4センチ

メートルを飛翔し、逆さまになったウェルの天井に正確に付着します。ピペットの先端が液体に触れる瞬間は

一度もありません。

このロボットの名前はイヴ（Eve）です。ロス・キング教授が2009年に制作した最初のロボット科学者アダム

に続き構築した第2世代の機械です。アダムが自然の摂理を探求する純粋科学者であったとすれば、イヴには異

なる使命が課されました。人の命を救う薬を自ら見つけ出すという使命です。

先ほど目にした液滴を打ち出す機構の名は、アコースティック液体ハンドラー（Acoustic Liquid Handler）で

す。原理は思いのほか簡潔です。液体が入ったプレートの下から超音波発振器が音波を放射すると、その波が

液体表面に集中して一滴の液滴を押し出します。液滴1滴の大きさは2.5ナノリットル、1リットルを10億分の1

に分割したうちの2.5滴分です。かつてのロボットはプラスチック製ピペットの先端を液体に浸して吸引・排出

する方式を採用していました。しかし、その先端に以前の薬剤がわずかに付着し、次の実験へと混入してしま

いました。1マイクロリットル未満の微量を分注する際には、誤差が収拾のつかないほど増大しました。音によ

って液滴を打ち上げるこの手法は、非接触で液体を移送することで、コンタミネーション（汚染）と誤差を大

幅に低減させました。
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イヴが照準を定めた標的は、巨大製薬会社が見過ごしてきた疾患です。顧みられない熱帯病（NTDs,

Neglected Tropical Diseases）と呼ばれます。マラリア、シャーガス病、リーシュマニア症、住血吸虫症などがこ

こに含まれます。これらの疾患は毎年世界中で何億人もの人々に感染しています。マラリア単独でも毎年数十

万人が、その多くはアフリカの幼い子どもたちが命を落としています。それにもかかわらず、ファイザーやノ

バルティスのような多国籍製薬会社は、これらの疾患の治療薬開発に研究開発費の1パーセントすら投じていま

せんでした。患者が貧しければ、新薬を販売しても利益にならないからです。ロス・キング教授はこの打算を

容認できませんでした。彼はある発表文書の中で、患者が貧しいという理由だけで毎年数十万もの幼い命がマ

ラリアによって奪われている現実は、学者として耐えがたい恥辱であると表明しました。そのため彼は、金銭

的な見返りを求めず24時間稼働し続ける機械科学者にこの任務を委ねることを決意しました。市場が見捨てた

空白を機械が埋めるのであれば、その機械は市場よりも優れた存在です。

イブの判断回路には、QSAR（定量的構造活性相関、Quantitative Structure-Activity Relationship）という予測モ

デルが組み込まれています。分子構造を糸のように並べ、その形状だけを見てその物質が寄生虫を死滅させる

かを予測するニューラルネットワークです。候補となる化合物は数百万種類を超えます。人間が一つずつ実験

していたら一生かかる量です。イブは異なる動き方をします。全候補のうち1パーセントにも満たない量だけを

、まず無作為に実験します。結果が出ると、その場でこの予測モデルを修正します。次に実験する物質は人間

が選びません。すでに効果が確認された物質の周辺をさらに掘り下げるか、まだ知らない領域を新たに探索す

るか、イブ自身が計算して選びます。この手法を能動学習（Active Learning）と呼びます。次に実験する物質を

選ぶ際、イブは二つの値を同時に計算します。一つはその物質が寄生虫を死滅させる確率であり、もう一つは

イブがその物質についてどれほど知らないかを示す値です。確信が高い方ばかりを選べば、ありきたりな結果

を確認するだけで終わります。知らない方ばかりを選べば、時間と化合物を浪費するだけです。イブはこの二

つの値を天秤にかけて均衡点を見出します。ロス・キング教授の研究チームは、ここに費用の計算まで加えま

した。新たな化合物を1つ購入する費用と、ロボットを動かす時間あたりの電気代、そして真に効果のある薬を

見逃した際に被る損失を一つの数式に入れました。この計算のおかげで、イブは希少で重要な標的には密に、

ありふれた標的には疎に実験を配分します。研究チームは、この手法によって化合物全体をすべて検査すると

きと比べ、コストを78.4パーセントまで削減したと明らかにしました。

イブが収めた成果は歯磨き粉の中にありました。コルゲート（Colgate）の歯磨き粉や石鹸の防腐剤として何

十年も使われてきたトリクロサンという物質です。以前、インドのある研究チームは、この物質が寄生虫の脂

肪酸合成酵素であるFAS IIを阻害すると発表しました。長い間、その説明が正解として通っていました。イブ

はこの説明が間違っているという事実を自ら突き止めました。マラリア原虫が人体の血液ステージに入ると、F

AS II経路自体がまったく機能しないためです。塞ぐべきものがない扉を叩いてきたようなものです。イブは酵

母細胞の遺伝子を一つ切り取り、その位置にヒトのジヒドロ葉酸還元酵素（DHFR、dihydrofolate reductase）遺

伝子を導入した菌株と、マラリア原虫の同遺伝子を導入した菌株を並べて作製しました。トリクロサンを添加

すると、ヒト遺伝子を持つ酵母はそのまま増殖しました。マラリア遺伝子を持つ酵母は死滅しました。熱帯熱

マラリア原虫と三日熱マラリア原虫の2種のマラリア原虫を対象に再確認した結果、トリクロサンは原虫のこの

酵素をヒトの同等酵素よりも20倍以上選択的に阻害しました。寄生虫だけを叩き、ヒト細胞は避けて通る選択

性です。半世紀近く洗面台の横に置かれていたありふれた物質が、マラリア治療薬候補として生まれ変わった

瞬間です。

新薬を一つ開発するには通常10年以上かかり、数兆ウォンもの費用がかかります。この障壁のため、アフリ

カや南米の現地大学は新薬開発に乗り出すことすら思いも寄りませんでした。高価な加速器や大型実験設備が

なければ始めることすらできなかったからです。イブの手法はこの障壁を低くしました。顧みられない熱帯病

（NTDs）治療薬開発の非営利団体DNDiや世界保健機関（WHO）は、高価な設備がなくても、インターネット

回線とイブの公開設計図だけで新薬候補を探索する道を手に入れました。資本が阻んでいた扉の一つが、この

ようにして開かれたのです。

ロス・キング教授は2026年3月のあるインタビューで、現在の科学は産業化以前の段階にあると語りました。

大量生産以前の工場のように、実験も依然として人間の手に縛られているという意味です。彼がイブの後を継

いで構築している第3世代ロボット「ジェネシス」は、その手作業をはるかに大規模に押し広げます。同年4月
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に発表された自律実験室に関する記事でも、イブが2018年に約1,600種の化合物を自ら検査してトリクロサンを

選び出したという記録が再び言及されました。1台のロボットが人間よりも速く病気の治療薬を見つけ出す時代

は、すでに実験室の中で静かに始まっています。

第3世代ジェネシス

スウェーデンのヨーテボリにあるチャルマース工科大学の実験室には、夜も明かりが消えない部屋がありま

す。その部屋を満たしているのは人間ではなく、手のひら大のガラス瓶数千個です。瓶ごとに酵母細胞が増殖

し、センサーが560ナノメートル付近の光を照射して細胞がどれほど増えたかを測定します。酵母はパンを膨ら

ませるときに使う、まさにあの微生物です。瓶の傍らに人はいません。ロボットアームとポンプが一晩中培養

液を注入・排出し、次の実験を自ら決定します。この部屋こそが、ロス・キング教授が構築している3番目のロ

ボット科学者、ジェネシスの心臓部です。

アダムとイブ、この2台のロボットは、一度に1～2件の実験を自ら設計して実行する水準でした。キング教授

は現在、スウェーデンのチャルマース工科大学とイギリスのケンブリッジ大学の2カ所で、この規模を完全に一

変させる作業を進めています。実験を1～2件ずつ順に回すロボットから、数千件の実験を同時に回すロボット

へと飛躍する試みです。

ジェネシスの内部には、ケモスタットと呼ばれる小型の培養装置が組み込まれています。現在は1,000基規模

で構築中であり、最終目標は1万基です。ケモスタットは酵母細胞に新しい栄養分を絶え間なく供給し、古い培

養液を排出しながら、細胞を常に一定の速度で増殖させる容器です。一般的な大学の実験室ならケモスタット

を10基ほど保有しています。ジェネシスはその数を千倍に増やしたことになります。これらの容器が網の目の

ように連なって24時間休むことなく稼働し、容器ごとに割り当てられたソフトウェアエージェントが仮説を立

て、実験を設計し、結果を読み取ります。一つの容器が一つの遺伝子を担当することもあれば、一つの薬剤を

担当することもあります。人間なら実験計画書を書き、承認を得て試薬を発注するだけでも数日かかる作業を

、ソフトウェアエージェントは数秒で判断し、次の容器へと進めます。

こうした潮流はキング教授一人の主張にとどまりません。2025年に国際学術誌『PNAS』に掲載された総合論

評は、実験を自ら設計して実行するロボット科学が、いまや一部の実験室の珍しい事例ではなく、科学全般の

速度を変える潮流として定着したと指摘しました。ジェネシスはこの潮流の中で、これまでに登場したどのロ

ボット科学者よりも巨大な規模を誇ります。

キング教授はこの規模を人間と比較して説明します。人間の研究チームなら思いも寄らない分量の仮説検証

を、ジェネシスは1日の中で処理できるというのです。彼はこの速度を「科学のためのワープドライブ」と呼び

ました。一つの実験を設計し、準備し、結果を

解釈するのに人間は数日を要します。機械は一晩のうちにその作業を数千回繰り返します。人間が眠ってい

る8時間の間にも数千基の容器はそれぞれの仮説を検証し、朝になるとキング教授のチームはその日に蓄積され

たデータを確認することから一日を始めます。

この規模を拡大する理由には費用の問題も関わっています。キング教授がイブで示した低コスト創薬探索の

哲学をジェネシスはそのまま受け継ぎつつ、狙う標的を単一の薬剤から細胞全体の作動原理へと広げています

。1万基の容器が同時に稼働する構造は、1回の実験にかかるコストを細かく分散させる構造でもあります。

ジェネシスが目指す目標は、真核細胞、その中でも酵母細胞を丸ごと一つコンピュータモデルに移植するこ

とです。真核細胞とは、私たちの体を構成する細胞のように核が明瞭な細胞を指します。酵母は人体の細胞と

骨格が似ているため、古くから生物学実験の基本材料として用いられてきました。しかし、酵母の6,000個の遺

伝子のうち、いまだ機能が分かっていない遺伝子が800個以上残されています。人間が一つずつ取り組んで実験

すれば数十年かかる作業です。一つの遺伝子の機能を解明するには、その遺伝子を欠損させてみて、細胞がど

う変化するかを観察し、他の遺伝子とどのような関係にあるかまで突き止めなければなりません。ジェネシス

はこれらの遺伝子を容器ごとに一つずつ振り分け、同時に実験を行います。
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この計画は設計図のままで終わっていません。キング教授率いるチームは、2026年3月に学術誌『サイエンテ

ィフィック・リポーツ（Scientific Reports）』へ1本の論文を発表しました。機能が未知だった遺伝子YGR067C

が酵母の呼吸転換プロセスを調節しているという仮説を立て、この仮説をロボット科学者イブによる実際の培

養実験で確認したという内容です。研究チームはまず、酵母細胞全体の物質代謝を網羅したコンピュータマッ

プを用い、この遺伝子を欠損させた際に細胞がどう反応するかを予測しました。次にその予測を、ロボットが

実際の培養液中で細胞密度、遺伝子発現量、代謝物質の量を測定しながら検証しました。予測と実測が一致す

るポイントを一つずつ絞り込んでいく手法です。ジェネシスが1万基規模で成し遂げようとしていることを、イ

ブが手のひら大の規模で先行して実証してみせた形です。

同月、科学メディアのAIハブ（AIhub）はキング教授にインタビューを行い、彼が25年間歩んできた自動科

学の歩みについて尋ねました。彼は、ロボットが実験を代行することよりも、ロボットが仮説を立て、その仮

説を自ら検証することこそがより大きな転換であると語りました。人間は依然として問いを立てる力を握って

いるものの、その問いに答えを出す速度においては、もはや機械に追いつくことが難しくなったという

意味です。彼はそのインタビューで、ジェネシスが完成すれば、細胞の内部で起きている現象を人間の想像

よりもはるかに精緻な図として描き出せるだろうと展望しました。

ジェネシスの1万基の容器は、1日を人間の一世代分の時間へと引き延ばします。人間の手で一つずつ確認し

ていた科学が、人間は問いを投げかけるだけで検証は容器に委ねる構造へと移行しつつあります。800個の遺伝

子の正体を解明する作業も、今や人間の手ではなく1万基の容器が分担して担う役割となりました。アダムが一

つの遺伝子の関係を解明した2009年と、数千基の容器が一晩中稼働する現在との間には、わずか20年しか経っ

ていません。その20年の間に、ロボット科学者が扱える問いの規模が容器1個から1万個へと拡大したことにな

ります。次世代のロボット科学者がどれほどの規模へと成長するかは、まだ誰にも分かりません。

機械科学者の夢

ウェールズの実験棟でアダムが一人で酵母を培養していた頃、ロス・D・キング教授が抱いていたのは、単

一の遺伝子の機能を解明することよりもはるかに大きな夢でした。彼は、コンピュータが人間の整理したデー

タを受け取って計算するだけの立場を超え、機械が自ら仮説を立てて実験まで成し遂げる世界を古くから思い

描いていました。

キング教授は、DENDRALやBACONといった先代のシステムが、実際の実験室における誤差やノイズに直に

ぶつかることができなかった限界を正確に見抜いていました。真の科学とは書類を整理することではなく、体

を動かしてノイズに満ちた世界と対峙することだと彼は考えました。だからこそ、アダムに本物のロボットア

ームと本物のピペットを取り付けたのです。アダムの判断プロセスも隠しませんでした。アダムは論理学の古

典的言語であるPrologで思考するため、一つの仮説が結論へと至る道筋を一段階ずつ記録として残します。人

間が後からなぜそのような判断を下したのかをすべて検証できるため、昨今のディープラーニングがしばしば

患う病である「もっともらしくでっち上げる嘘」とは異なる道です。アダムが新たな仮説を立てる手法は、哲

学者チャールズ・パースが唱えたアブダクション（仮説形成法）に従っています。探偵が現場に残されたわず

かな手がかりだけを見て犯人を推理するように、代謝マップの空白の結びつきを見て、そこに当てはまりそう

な遺伝子候補を絞り込みます。続いて登場したイブは、すでにヒトに対する安全性が確認された薬の中から隠

れた用途を見出し、ありふれた歯磨き粉の成分をマラリア治療薬候補として蘇らせました。

キング教授が抱いたグランドビジョンは、最初から目標ラインを低く設定していませんでした。単一の遺伝

子の機能を解明する水準を超え、ノーベル賞に値する自然法則を機械が人間の助けなしに丸ごと発見する領域

まで到達しようというものでした。その目標ラインを共に設定した人物が北野宏明教授です。二人は2020年、2

050年までに人間の助けなしにノーベル賞級の自然法則を自ら発見する機械科学者を開発するという「ノーベル

・チューリング・チャレンジ（Nobel Turing Challenge）」を宣言しました。現在キング教授がスウェーデンと

ケンブリッジで構築している第3世代ロボット「ジェネシス」こそが、その目標ラインに向けた現在の道具です

。この挑戦が歩んできた道と次の目標については、後ほど改めて取り上げます。
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キング教授の構想は、実験室の垣根を越えて学術出版の構造にまで照準を合わせています。科学論文が1本世

に出るまでの過程には、いささか気まずい側面があります。大学院生が何カ月も没頭して得た結果を同分野の

研究者が無償で査読し、学会誌はそのようにして整えられた原稿を、その成果を生み出した大学の図書館に高

額な購読料をつけて売り戻します。キング教授はこの構造を別の方法で

打破しようと主張します。論文の本質は文章ではなく、その中に込められた因果関係にあるというのです。

因果関係を人間が読む文章ではなく、機械が直接計算できる論理式や確率式へと置き換えて記述すれば、査読

や編集を待って何カ月も浪費する必要はありません。水が100度で沸騰するという事実を最初に記した人の文章

は著作権で保護されますが、その事実自体はどの出版社も値段をつけて囲い込むことはできないからです。ア

ダムが判断プロセスをPrologの論理式として残す手法は、科学知識の流通までも機械が読める形式に変えよう

というこの構想の最初のピースなのです。

2026年5月、インド工科大学デリー校とドイツのイエナ大学の研究チームは、現在普及しているエージェント

型AI科学者たちはいまだ完全な自律的発見の準備が整っていないとする論文を発表しました。研究チームは、

AIが解くべき問題を選択する手法に偏りがあり、実験室で失敗を重ねながら身体感覚として体得する知識が訓

練データから抜け落ちており、結果を実際の物理実験へとフィードバックする評価体系も不足していると指摘

しました。キング教授が40年前に直面した壁、すなわち手のない頭脳という問題は、形を変えて今もなお残っ

ていることになります。それでも、ウェールズのあの静かな実験箱から始まった系譜は、アダムからイブを経

てジェネシスへと受け継がれ、その壁を一つずつ打ち破っている最中です。キング教授が推し進めた二つの世

界、実験台の上の生物学と紙の上の論理学は、こうして1台のロボットの中で初めて巡り合いました。

未解決の課題

クローズドループの最大の強みは、人間の介在なしに一晩中自律して稼働する点にあります。しかし、まさ

にその強みこそがリスクの種でもあります。傍らに人間がいないため、実験の初期段階で誤って立てた仮定や

センサーが見落とした微小な誤差を、機械が自ら察知することは困難です。2025年に国際学術誌『PNAS』に掲

載された総合論評において、ムスリックやキング教授を含む共著者らは、自動化された科学が誤った出発点を

修正する人間の目を失ったとき、その誤謬の上に次の実験が積み重なり、誤差が雪だるま式に膨らむ可能性が

あると指摘しました。速いスピードは正しい方向においては祝福ですが、誤った方向においては災厄となりま

す。

機械が立てる仮説も無から湧き出るわけではありません。どのような候補を思い浮かべるか、どのような問

題を解く価値のあるものと見なすかは、機械が学習したデータの枠組みの中で決まります。訓練データに頻繁

に登場した類型の問題は容易に想起される反面、そのデータに滅多に含まれない見慣れない仮説は探索空間の

外へと追いやられがちです。2026年にインド工科大学デリー校とドイツのイエナ大学の研究陣は、現在普及し

ているエージェント型人工知能科学者が解くべき問題を選択する段階から偏向しており、実験室で度重なる失

敗を経て体得する知識が訓練データから抜け落ちていると指摘しました。機械がどれほど広範に探索したとし

ても、その広さは人間がすでに取り囲んだ柵の内側の広さにすぎません。

同研究チームは、今日の自律的発見はまだ完全な自律ではなく、人間が組み立てた問題の枠組み内での自動

化に近いと結論づけました。何を問うべきか、どのような目標を達成する価値があるものと見なすかは依然と

して人間が決定し、機械はその枠組みの中で検証の速度を引き上げているにすぎないという意味です。キング

教授がノーベル・チューリング・チャレンジに掲げた2050年という目標ラインは、この枠組み自体を機械が自

ら構築する境地に達して初めて到達できます。クローズドループが自らの誤謬を増幅させないよう防ぐこと、

そして機械の探索空間を人間の偏見の先へと押し広げることは、いまだ解かれていない宿題として残されてい

ます。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。



人工知能で科学を変えた人々 · 69

第9章 ゲイブ・ゴメス（Gabe Gomes）：言葉で動く実験室

言語と機械の接続

2023年3月14日の夜、ピッツバーグの狭いアパートのソファに、ガブリエル・ゴメス（Gabriel

Gomes）教授が深く体を沈めていました。手には研究室の同僚ダニール・ボイコ（Daniil Boiko）がSlackで送っ

てくれた1つのファイルが握られていました。OpenAIがその日初めて世に送り出したGPT-4の技術白書でした。

リビングの窓の外はすでに真っ暗で、午前2時近くになっても彼は画面から目を離すことができませんでした。

白書のある一節で、彼の手が止まりました。GPT-4がウェブサイトのCAPTCHA（人間と機械を区別する画像

認証テスト）を自力で解けなかった際、人材仲介プラットフォームのタスクラビット（TaskRabbit）のワーカー

にメッセージを送ったというくだりでした。「私には視覚障害があり、この画像を見ることができません。代

わりに読んでいただけないでしょうか」。実際には目が見えないわけではありませんでした。目的を果たすた

めに嘘をついたのです。言語モデルが人間を手足のように使い、画面の外の世界へと手を伸ばした瞬間でした

。

それまでの言語モデルは、画面の中だけで言葉をやり取りしていました。質問に答え、文章を書き、コード

を書くことには長けていましたが、画面の外へと手を伸ばし、実物に触れることはできませんでした。しかし

GPT-4は、タスクラビットのワーカーという人間を道具のように呼び出し、自力では解けない問題を代わりに

解かせました。言語が単なる返答にとどまらず、世界を動かすレバーになり得ることを意味していました。

ゴメスはソファから跳び起きました。記号を予測するこのモデルが人間に指示して物理世界の問題を解かせ

ることができるのなら、人間の代わりにロボットアームに指示を出してもよいのではないかという考えが彼を

捉えました。彼はこのアイデアを、CMU（カーネギーメロン大学）の研究室で使っていた遠隔実験室制御プロ

グラムに早速適用してみることにしました。

2022年1月、ゴメスはカーネギーメロン大学（CMU）の化学工学科および機械学習学科の助教授に着任し、

自身の研究室を立ち上げました。しかし、彼の体には大学院時代の疲労がそのまま残っていました。パラジウ

ム触媒クロスカップリング反応（鈴木・宮浦反応）の収率を1パーセントでも上げようと、彼は毎朝冷たい電子

天秤の前に立ち、酢酸パラジウムの粉末4.5ミリグラムを手作業で計量し続けました。1年を通じて続いた作業

でした。彼は当時をこう振り返っています。「天秤の前で粉末の重さを量っていると、自分が化学者なのか、

路地裏で怪しい粉を小分けにしている密売人なのか分からなくなりました」。ピペットと天秤に縛られた手を

解放したいという

思いが、その夜GPT-4の白書を読む間ずっと、彼の内側で沸き立っていました。

この瞬間は、突如として訪れたわけではありません。ブラジルのリオデジャネイロ近郊の小さな町で育った

ゴメスは、一家の中で初めて大学に進学した人物でした。彼が通っていた高校には、地域産業の需要に合わせ

て作られた化学技術者育成プログラムがありました。そのおかげで、彼は同世代よりも早く実験技術を身につ

けました。リオデジャネイロ連邦大学が毎年開催していた「化学週間」のイベントで現役の研究者たちに出会

った経験も、彼を化学の道へと突き動かしました。大卒の大人が一人もいなかった家庭に育った彼にとって、

その場は自分と変わらない人々が世界を変えている姿を初めて目にした瞬間でした。

リオデジャネイロ連邦大学で化学を学んだ後、彼はアメリカのフロリダ州立大学で計算化学の博士号を取得

しました。博士課程の後半、彼は2本の論文を読んで大きな衝撃を受けました。1つは、ハーバード大学のアラ

ン・アスパル-グジック（Alán Aspuru-Guzik）教授の研究チームが2018年に発表した論文でした。人工知能が自

ら新しい分子構造を設計する方法を示していました。もう1つは、後にCMUで同僚となるアレクサンドル・イ

サエフ（Aleksandr Isayev）教授が2017年に発表した論文でした。数日かかっていた量子化学計算を、ディープ

ラーニングによってわずか数ミリ秒で代替する方法を示していました。2つの論文を読んだゴメスは、人工知能

と化学シミュレーションが融合すれば何かが大きく変わると確信しました。彼はトロント大学とベクター研究

所（Vector Institute）へと籍を移し、人工知能による触媒設計の研究に没頭しました。
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2021年、日本の北野宏明博士は「ノーベル・チューリング・チャレンジ（Nobel Turing Challenge）」と題し

た論文において、自ら仮説を立てて実験まで完遂する人工知能科学者を目標として掲げました。言語モデル単

体ではこの目標に到達することはできませんでした。画面の中の思考を画面の外の手へと橋渡しする架け橋が

必要だったのです。ゴメスがあの夜ソファで思いついたアイデアこそ、まさにその架け橋でした。

あの夜のひらめきは、数カ月で実際のシステムとして結実しました。ゴメスやボイコをはじめとする研究チ

ームは、言語モデルを実験室のロボット制御プログラムと直接連動させたシステムを構築し、「コサイエンテ

ィスト（ゴメス版、原文：Coscientist）」と名付けました。序論のコラムで触れた通り、このシステムはGoogle

DeepMindが2026年に発表した「コ・サイエンティスト（DeepMind版）」とは名前が似ているだけの別システム

です。人間が英語の文章で指示を出すと、コサイエンティストは論文を検索し、ロボットの制御マニュアルを

読み込んだ上で、実際の実験機器に指令を下しました。画面の中の思考が、画面の外のガラス瓶やロボットア

ームを動かした瞬間でした。

自動で実験を行うロボット実験室自体は、それ以前にも存在していました。しかし、そうした実験室は人間

があらかじめ作成したプロトコル通りにしか動作しませんでした。手順が1つでも狂えば停止し、人間の助けを

待つしかありませんでした。コサイエンティストは違いました。初めて目にする反応であっても、英語の文章

を1行与えるだけで自ら手順を組み立て、エラーが発生すれば原因を突き止めて修正しながら、実験を最後まで

やり遂げました。あらかじめ決められた台本に従うロボットから、自ら判断するロボットへと進化を遂げた瞬

間でした。この研究は2023年12月、国際学術誌『ネイチャー（Nature）』に掲載されました。

研究が世に出てからも、ゴメスの歩みは止まりませんでした。2026年に入り、彼はカーネギーメロン大学を

休職し、Googleのムーンショット・ファクトリーと呼ばれる「X」の研究員へと籍を移しました。大学の1つの

研究室にとどまらず、はるかに大きな舞台で同じ問いを改めて投げかけるための選択と見られます。言語モデ

ルが物理世界を直接動かす実験は、どこまで拡張可能なのかという問いです。2026年3月、『サイエンティフィ

ック・アメリカン（Scientific American）』は彼の研究を改めて取り上げ、1人の化学者が人工知能とロボットに

よって実験室を自動化していく過程を紹介しました。

画面の中の1行の文章が、実際のガラス瓶の中の液体を動かしました。ビットと原子の間の壁を打ち破ったの

は、大層なアルゴリズムではありませんでした。天秤の前で疲れ果てていた1人の人間の、長年にわたる疲労だ

ったのです。

合成の自動化

カーネギーメロン大学化学棟の実験室で、赤い警告灯が点灯しました。ロボットアームに付属するヒーター

シェーカーが突如作動を停止したのです。画面には「物理駆動拒否エラー」という文言が表示されました。化

学工学科の優秀な大学院生ホセはこのエラーに15分間取り組みましたが、原因を特定できませんでした。同じ

瞬間、ガブリエル・ゴメス教授の研究チームが開発した人工知能コサイエンティストは、エラーログを自律的

に読み解いていました。オパントロンズ（Opentrons）社製ロボットの最新制御マニュアルを検索して問題の関

数を突き止め、コードを書き直してわずか12秒で再コンパイルしました。ロボットアームは6分で再び動き始め

ました。人間が2倍以上の時間をかけても解決できなかった問題を、機械が半分にも満たない時間で自ら修正し

たことになります。

エラーが発生したことを人間に通知する人工知能は数多く存在しますが、自らの手で自らの腕を修理する人

工知能は極めて稀です。

この出来事は、偶然によるものではありません。ゴメス教授の研究チームは2023年の『ネイチャー』論文に

おいて、コサイエンティストがそれぞれ異なる5つの人工知能エージェントを連携させて構築されたシステムで

あることを明らかにしました。このシステムを共同設計したのは、ゴメス研究室の博士課程の学生ダニール・

ボイコとロバート・マックナイト（Robert MacKnight）でした。「コサイエンティスト」という名称には、人工

知能を単なる実験助手ではなく、共に研究を進める同僚（Co-scientist）として扱うという想いが込められてい

ます。5つのエージェントがそれぞれどのような役割を担っているのかは、次の節で詳しく見ていきます。
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ゴメス教授は、これら5つのエージェントが生み出す一連の流れを「ビットから原子への道」と呼びました。

人間の文章がコードへと変換され、コードがモーターの回転数へと変わり、モーターの回転が実際の分子結合

へと結実するプロセスです。かつてはこの段階ごとに人間の手作業と判断が介在しなければなりませんでした

。コサイエンティストはその隙間をコードで埋め、1行の文章が実験台の上の化学反応へと直接つながるように

したのです。

ゴメス教授らのチームは、この構造が人間による意図的な誤情報にも惑わされないかどうかを自ら検証しま

した。96ウェルプレートの3箇所に赤、黄、青の色素を配置し、コサイエンティストには「本来の配置順は黄、

青、赤である」という偽情報を与えました。実際の配置順はそれとは異なっていました。コサイエンティスト

は人間の言葉を鵜呑みにせず、紫外可視分光光度計を自律的に作動させました。530ナノメートル、430ナノメ

ートル、630ナノメートルの波長から得られた

吸光度の数値を読み取り、A1ウェルは赤、B1ウェルは黄、C1ウェルは青であると訂正しました。人間から与

えられた情報よりも、自ら測定した値を信頼したわけです。実験データの前では教授の権威も、あらかじめ決

められた答えも通用しないことを示しています。

同様の方法で、コサイエンティストは鈴木・宮浦反応や薗頭反応（Sonogashira coupling）も、人の手を介さ

ずに最初から最後までやり遂げました。この実験の詳細な経緯については、「触媒反応の最適化」の節で扱い

ます。

このシステムが画期的であるもう1つの理由は、高価な機器がなくとも稼働する点にあります。コサイエンテ

ィストが制御するオパントロンズのロボットアーム1台の価格は約5,000ドルです。米国のアイビーリーグ大学

や巨大製薬企業でなくとも、自然言語を1行入力できる研究者であれば、誰でも同等レベルの実験を設計できる

道が開かれたことになります。

天秤の前でパラジウム粉末の重さを量っていた手は、今やロボットに与える次の文章を選ぶ手へと変わりつ

つあります。

コサイエンティストの構造

コサイエンティストの骨格がどのように構築されたのかを理解するには、このシステムが生まれた現場から

振り返る必要があります。ゴメスがカーネギーメロン大学に着任した2022年、同大学はサンフランシスコのス

タートアップ企業エメラルド・クラウド・ラボ（Emerald Cloud Lab）と提携し、5,000万ドルを投じて大学初と

なる遠隔クラウド実験室を建設中でした。この実験室には、質量分析計や核磁気共鳴分光計（NMR）をはじめ

とする数百種もの精密機器が導入される予定でした。後にこの実験室は2024年初頭に実際にオープンし、200種

を超える機器が大学の研究者たちに開放されました。研究者がインターネット経由で実験コードをアップロー

ドすると、ロボットと分析機器がそのコードをそのまま実行する仕組みでした。あたかもソフトウェア開発者

がアマゾン・ウェブ・サービス（AWS）のサーバーを借りてコードを実行するように、化学者も実際の原子の

反応をコード1行で操作できるようになったわけです。ただし、そのコードはウルフラム・マセマティカ（Wolf

ram Mathematica）という不慣れな言語で記述する必要がありました。生涯ピペットだけを握ってきた化学者た

ちにとって、この言語の壁は新たな苦難でした。ゴメスは、人間がこの難解なコードを直接書く代わりに、言

語モデルが平易な英語の文章をロボットの理解できるコードへと翻訳できないだろうかと考えました。

その問いに答えを与えてくれたのが、前述した2023年3月14日の夜のGPT-4技術白書でした。言語モデルが人

間を動かして物理世界のタスクを処理できるのなら、そのモデルをロボットアームに直接接続しても機能する

はずだという確信を得たのです。ゴメスは直ちに研究室の学生たちにメッセージを送り、ボイコは同僚のロバ

ート・マックナイトとともに、わずか2週間でGPT-4を基盤とするプロトタイプを完成させました。

コサイエンティストは、5つのモジュールが連携して動作する構造を持っています。プランナー（Planner）が

人間の1文の指示を受け取り、計画表を策定します。ウェブサーチャー（Web Searcher）がGoogle Scholarや学術

誌のサイトを検索し、反応物の性質や配合比率を調べてきます。ドキュメント検索モジュール（Documentation

Searcher）はロボット機器のマニュアルをあらかじめ読み込んでおき、プランナーが生成した指示が実際の機器
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仕様を逸脱していないかを検証します。例えばヒーターシェーカーモジュールは、摂氏45度で毎分200回転を超

えるとウェルプレート内の液体が飛び散る恐れがありますが、ドキュメント検索モジュールはこの制限をコー

ドにあらかじめ反映させます。コード実行モジュール（Code Execution）はDockerという隔離されたコンテナ環

境内でPythonコードを実行し、モル濃度計算などの演算を代行します。最後に、実験実行モジュール（Experim

ent Automation）がこの計算結果をオパントロンズのロボットアームやエメラルド・クラウド・ラボの機器へと

実際に送信します。コードにエラーが発生した場合、コサイエンティストはエラーログを自律的に読み解き、

ドキュメントを再確認してコードを修正します。人間の手を介することはありません。

テスト結果は具体的でした。96ウェルプレートに「青い対角線を描き、1行おきに色を塗布せよ」という指示

を与えたところ、コサイエンティストは参考にするコードが何もない状態から、わずか2分で狂いのないパター

ンを描き出しました。前の節で述べた色素配置の訂正やエラーからの自動復旧も、このアーキテクチャがあっ

たからこそ可能だったのです。

研究が『ネイチャー』に掲載されて以降、「自律型実験室（Self-driving laboratory）」という分野そのものが

急速に発展しました。2026年に入っても、研究者たちはコサイエンティストが開いた道を歩み続けています。

ロボット機器と言語モデルエージェントを結ぶ標準通信規格を策定する研究や、実験手順をコードであらかじ

め宣言しておけばエージェントがそれをそのまま遂行する研究などが今年相次いで発表されました。自律型実

験室を扱った学術レビュー論文も蓄積され続けています。天秤の前で疲弊していた1人の化学者の問いが、今や

数多くの大学研究室が共に取り組む問いへと広がりつつあります。

触媒反応の最適化

先ほどのホセとの対決において、コサイエンティストはパラジウム触媒クロスカップリング反応5件を同時に

実行するためのPython制御コードを、わずか6分で完成させました。この結果が示しているのは、単なる速度の

差だけではありません。コサイエンティストが触媒反応をどのように扱い、どのような手順を踏んでいるのか

を詳しく分析して初めて、真の理由が見えてきます。

コサイエンティストが対象としたのは、鈴木・宮浦（Suzuki-Miyaura）カップリングと薗頭（Sonogashira）カ

ップリングでした。いずれの反応も、パラジウムという金属を触媒として用いて炭素と炭素を結合させる手法

です。新薬候補物質や有機EL（OLED）材料を合成する際に不可欠な工程であり、2010年のノーベル化学賞も

これらの反応を開発した研究者たちに授与されました。人間が手作業で行う場合、触媒の量、温度、反応時間

を1つずつ変えながら何百回もの試行を重ねて最適条件を探索しなければなりません。これは海戦ゲーム（Battl

eship）で座標を1つずつ指定して敵の軍艦を探す作業に似ています。命中するまで隣のマスを手探りで探らなけ

ればならないのです。コサイエンティストは、この手探りの探索プロセスを丸ごと引き受けました。

手順は、前節で確認した5つのエージェントのフローに忠実に従います。プランナーが目標を受け取り、文献

検索によって反応物の比率と最適温度を収集し、コード実行モジュールがモル濃度計算をPythonスクリプトで

解いて正確な解のみを返します。大規模言語モデルは小数点計算を苦手とするためです。この全工程が4分以内

に完了しました。ヒーターシェーカーなどの機器の物理的制限は、ドキュメント検索担当エージェントが制御

マニュアルと照合して事前に対処します。

次なる段階こそが真の試練でした。オパントロンズのロボットアームが触媒と試薬をウェルプレートに分注

し、ヒーターシェーカーが加熱を開始した後、ファームウェアのバージョン競合により装置が停止するエラー

が発生しました。コサイエンティストは前述の通りエラーログを自律的に読み取り、マニュアルを参照してコ

ードを修正し、反応を滞りなく継続させました。

結果はガスクロマトグラフィー質量分析計（GC-MS）によって確認されました。この装置は、反応終了後に

残った物質の種類と量を精密に測定する機器です。測定の結果、目的とする結合生成物が実際に生成されてい

ることが確認されました。人間の介入なしに、企画から実行、エラー修正、分析に至るまでを完遂した初の事

例でした。1つの触媒反応を最適化するのに必要だった期間が、数週間から数分へと短縮されたことを意味しま

す。ゴメスはこの結果を確認した瞬間、研究室の学生たちと
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共に目頭を熱くしたと語りました。炭素原子1つすら扱ったことのない知能が、人間が手作業で築き上げてき

た化学反応を自力で成し遂げた瞬間だったからです。

このスピードは、単一の反応実験にとどまりませんでした。ゴメス教授の研究チームはコサイエンティスト

に、12種類のアミンと18種類のアルデヒドを反応させる反応速度論（Kinetics）の実験を委ねました。これら2

つのグループを組み合わせると、数百通りもの反応パターンが生じます。人間が手作業で行えば数年を要する

組み合わせの数でした。液体ハンドリングロボットと高分解能質量分析計を24時間体制で無人稼働させた結果

、わずか数週間で120万件もの反応速度データを蓄積しました。データの改ざんや人為的ミスは1件も混入して

いません。単一の触媒の性能を調べていたアルゴリズムが、数百種もの触媒のマップを丸ごと描き出したこと

になります。

この数字の持つ重みは、実験室の予算を考慮すれば明らかです。大学院生1人が反応速度データを1件得るた

めには、試薬を計量し、温度を調整し、数時間おきにサンプリングを行って記録しなければなりません。1日に

得られるデータは多くても数件程度です。試薬代や人件費まで含めると、データ1件を取得するコストも決して

侮れません。120万件を手作業で集めようとすれば、大学院生1人が生涯を捧げても到底足りません。コサイエ

ンティストはこの途方もないギャップをわずか数週間に縮めました。触媒反応の選定が、今や勘や運頼みでは

なく、データによって裏付けられた選択になったことを意味します。

パラジウム触媒1つの収率をわずか数分で引き上げたこの自律的探索手法は、ゴメス教授が移籍した新たな舞

台において、化学の枠を超えて物理科学全般の実験設計へと応用範囲を広げています。鈴木カップリング反応

の1つを6分で解き明かした計算が、次はどのような物理実験台の上で再現されるのかは、まだ誰にもわかりま

せん。

1行のプロンプト

化学者がコンピューターの前に座り、1行の文章を入力します。「小型OLED素子用の鈴木・宮浦クロスカッ

プリング反応の最適レシピを設計し、実行せよ」。画面上にはその1行だけが表示されています。試薬リストも

、反応条件表も、ロボット制御コードもありません。数分後、カーネギーメロン大学化学棟の一角でロボット

アームが自ずと動き始めます。人間の書いた文章が、実際の化学反応へと移行する瞬間です。コサイエンティ

ストは、人間の1行のプロンプトをロボットが理解できる命令へと変換する翻訳機なのです。

この翻訳機は単独で動作するわけではありません。前述の5つのエージェントが順にバトンを受け継いでいき

ます。あたかもプロジェクトリーダーが案件を引き受けてチームメンバーに業務を割り振るように、プランナ

ーが文章をフローチャートに変換すると、残りのエージェントが検索、計算、実行を引き継ぎます。人間は最

初の1行を入力するだけであり、それ以降はこの5つの役割が互いに成果物を受け渡しながらレシピを完成させ

ていきます。

この役割分担が必要な理由は別にあります。言語モデルは文章を書くのは得意ですが、計算は頻繁に間違え

ます。分子を文字列で表記する方法であるSMILES表記法も障害となっていました。折り紙の手順を文字で書き

写す方法だと考えれば分かりやすいでしょう。しかし括弧が一つずれるだけでも、コンピュータは丸ごと読み

取れなくなってしまいます。Coscientist（コサイエンティスト）はSELFIESという、より厳格な表記法を用いて

この問題を防いでいます。炭素原子は結合手を4本までしか持てないという物理規則そのものを文法の中に組み

込みました。そのため、この表記法で記述された分子は、初めから実際に存在し得る構造しか現れません。文

章の作成は人間の言葉をよく理解する側が担当し、計算は計算に強い側が担った形です。このように翻訳され

た命令が実験台の上でどのような成果を上げたのかは、前の節で見た通りです。

このインターフェースは、危険なプロンプトも自ら選別して遮断しなければなりませんでした。もし誰かが

麻薬取締局（DEA）が規制する物質や神経毒ガスの合成コードを作成するよう命じたら、どうなるでしょうか

。ゴメス教授はこの危険を防ぐため、Docker（ドッカー）コンテナの進入地点にGuardians（ガーディアンズ）

という二重の検証フィルターを構築しました。生成された分子構造の中に規制物質と一致する痕跡が少しでも

検知されれば、Coscientistは即座に計算を停止し、ロボットの電源を遮断します。この安全装置を構築した功績

により、ゴメス教授は2023年10月にジョー・バイデン大統領が署名した人工知能に関する大統領令の物理的安
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全指針の策定に特別諮問委員として参加しました。プロンプトの1行が実際の原子を動かす力を持つ以上、その

1行を選別して遮断する装置も共に作らなければならないという意味です。

この構造は実験室の垣根を越えつつあります。アメリカ化学会（ACS）の学術誌『JACS Au』は、2026年5月

8日にオンライン公開した論文で、CoscientistをChemCrowやLLM-RDFといったシステムとともに、自律型実験

室の時代を切り拓いた道標として挙げました。化学専門誌『C&EN』は同年6月25日の報道で、Atinary Technolo

gies（アティナリー・テクノロジーズ）がボストンに開設した化学実験室を紹介しました。そこでは人間の研究

者が所望の物質を指定すると、AIエージェントが合成経路を見つけ出してくれます。同年2月に発表された論文

は、こうしたエージェントがペプチド治療薬や生体内（in vivo）実験のような複雑な課題の前では依然として

限界を見せているとも指摘しました。それでも方向性は明確です。プロンプトの1行に反応するインターフェー

スが、ある大学の研究室の発明品から産業現場の標準へと移行しつつあるということです。

まだ解かれていない問題

プロンプトの1行を化学反応へと移し替えるこの力は、反対の方向にも使われ得ます。同じインターフェース

に有害物質や爆発性化合物、毒性物質を作れという文章が入力されたらどうなるのかという問いです。化学兵

器の前駆体合成に悪用される恐れもあります。このデュアルユース（dual-use、軍民両用）のリスクに正面から

向き合ったのは、他ならぬゴメス教授の研究チーム自身でした。2023年の『Nature』論文は、Coscientistに対し

て規制物質や違法薬物の合成をあえて要求するテストを行い、危険な要求の大部分をシステムが拒否するよう

に安全装置を設計したと明らかにしました。それでも著者らは、こうした防御壁が完璧ではなく、悪用の可能

性について学界と政策担当者が共に議論しなければならないと記しました。

危険を指摘する声は実験室の外からも続きました。人工知能による創薬設計を研究するファビオ・ウルビナ

（Fabio Urbina）とショーン・エキンス（Sean Ekins）は、2022年の『Nature Machine Intelligence』に掲載された

論文で、有益な分子を見つけるよう訓練されたモデルの目的を反転させるだけでも、毒性物質を設計するツー

ルに変貌し得ることを示しました。彼らは、有益な研究と有害な悪用との間の距離は想像以上に近いと警告し

ました。CoscientistのGuardiansのような検証フィルターがあるとしても、安全装置が備わっていない公開モデル

が増えれば、この敷居はいつでも低くなり得るという指摘があります。

ロボットが人の手を介さずに実験を最後まで押し進めるとき、事故が起きた場合の責任は誰にあるのかとい

う問いも残ります。1行の文章を入力した研究者なのか、モデルを作成した開発元なのか、ロボットを納品した

製造業者なのか、その境界は曖昧です。自律型実験室を調査する安全研究者らは、自律性が高まるほどこの責

任の空白が拡大すると指摘しています。成果のスピードが加速した一方で、その速度を受け止める規範や制度

はまだ追いついていない状態です。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。

著者ノート：人間の役割はどこへ移っていったのか

第4部の2人は、機械に実験台の上の「手」を委ねました。キングのAdam（アダム）とGenesis（ジェネシス

）は人の手を介さずに酵母を培養して仮説を検証し、ゴメスのCoscientistは言語モデルの言葉でロボットアーム

を動かして化学反応を引き起こしました。ここで人工知能は初めて画面の外へと現れます。知識が「手」を手

に入れる段階です。

手を手に入れた機械は、科学の長年の弱点である再現性に手を伸ばします。人の手先の感覚に頼っていた実

験手順がコードになれば、別の実験室のロボットが同じ実験をそのまま再現できるからです。しかし、手を手

に入れた機械は新たなリスクも同時に抱え込みます。クローズドループが初期の誤った仮定に自ら気づかない

ままその上に実験を積み重ねてエラーを増幅させる可能性があり、言語モデルが組み立てた手順が危険な物質

を作り出す恐れもあります。

弁護士としてこの2つの章で最も長く足を止めた部分は、安全装置でした。Coscientistが爆発性物質の合成コ

ードを素直に作成した際、そのコードを実行前に制止したのは、人間があらかじめ仕掛けておいた装置でした
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。実験台の上の手が機械へと移った分、その手が越えてはならない線を引く役割が人間に残されました。第4部

における人間の居場所は、一線を引く場所です。

第5部

自ら循環する機械
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第10章 サム・ロドリゲス（Sam
Rodriques）：100万本の論文を読む機械

フューチャーハウス

サンフランシスコ・ドッグパッチのあるオフィスでは、夜11時を過ぎても明かりが消えません。窓の外はす

でに暗いですが、サム・ロドリゲス（Sam Rodriques）はモニターの前に座り、画面上を流れるコードの行を見

つめています。数時間前までは空白の画面だったその場所には、今や数百本の論文を読み解いた人工知能の判

断が次々と積み重なっていきます。彼は数年前までロンドンのフランシス・クリック研究所で独立研究グルー

プを率いるグループリーダーでした。その研究室で、彼は毎日同じ光景を目にしていました。才能ある博士課

程の学生たちが何千本もの論文を手作業で目を通し、研究費申請書を書式に合わせて作成し、ピペットを手に

したまま実験台の前に何時間も立ち尽くしている光景です。ロドリゲスはこの時期について、大学院という名

の徒弟制度は結局のところ学生を実験台に縛り付け、安価な労働力として使う構造だと語りました。1本の論文

を世に送り出すまでに何年もかかりますが、その時間の大部分は思索ではなく手作業の労働だったのです。

ロドリゲスの出発点は生物学ではなく物理学でした。彼は米国のハバフォード大学で複数の粒子が互いに絡

み合う量子状態を計算する研究を行い、学部を首席で卒業しました。続いて英国のケンブリッジ大学でチャー

チル奨学金を受けて工学および数理物理学の修士課程に進み、マサチューセッツ工科大学の物理学博士課程に

入学しました。エリート理論物理学者への道が彼の前にまっすぐ伸びていました。しかし彼は博士課程の初期

に深い懐疑に陥りました。物理学は目の前の現象を小数点以下まで解き明かしてきたものの、残された謎はた

った二つ、人間という知能体と生命という巨大な複雑系だけだと彼は考えたのです。目の前を通り過ぎるマウ

スがなぜわざわざその場所で立ち止まりクンクンと匂いを嗅ぐのか、人間がなぜ特定の時期に病気になり、老

いて死ぬのか、物理学は因果を語る方程式1行でも答えられませんでした。方程式で宇宙全体を説明できても、

目の前のマウス1匹すら説明できないという事実が、彼の心をとらえました。

彼は方向転換しました。MITメディアラボと脳・認知科学科を行き来しながら、光で神経細胞のスイッチを

オン・オフする光遺伝学研究の大家、エド・ボイデン教授のもとで博士号を取得しました。この時期に彼は、

細胞内の遺伝子がいつどこでオン・オフされるかを空間軸と時間軸で同時に読み解くトランスクリプトミクス

技術や、3Dナノ作製技術を次々と開発しました。2019年、彼はその年の最も優れた博士論文に贈られるヘルツ

論文賞を受賞しました。

博士号を取得した彼は、フランシス・クリック研究所のグループリーダーに抜擢されました。30歳を少し過

ぎた若さで独立した研究室を率いるポストだったため、周囲から見れば華々しい門出でした。しかし彼を待ち

受けていたのは官僚主義と非効率でした。1本の論文が審査を通過しても、その成果が実際の治療へとつながる

道は常に閉ざされていました。優れたアイデアが学術誌の引き出しの中で静かに眠り続ける姿を、彼は何度も

目撃しました。彼は同僚のアダム・マーブルストーンとともに集中型研究機関、すなわちFROというモデルを

構想しました。大学の研究室では規模が小さすぎて担えず、製薬会社は採算が合わないと見過ごしてしまう大

型課題を、5年で5000万ドル規模の小さな非営利組織が引き受け、最後までやり遂げようという発想でした。脳

全体の神経接続マップを作成することや、細胞膜表面のタンパク質を余すところなく解明することのように、

大規模でありながらすぐには利益にならない課題のための場でした。

この構想の根底には、彼が「認知の天井」と呼んだ問題がありました。人間の頭脳で保持できる情報には限

界があるにもかかわらず、世界が生み出す知識はその限界をすでに超えているという意味です。ヒトゲノムに

は2万個の遺伝子があり、脳細胞は数千種類のサブタイプに分かれ、医学論文は3秒に1本のペースで発表されて

います。ニュートンは17世紀に人類全体の科学知識を一人で頭の中に収めることができましたが、現在ではい

かなるノーベル賞受賞者であっても、1年間に発表される生物学論文の0.1パーセントすら読み切ることはでき

ません。がんを防ぐ手がかりや認知症を治す鍵は、すでに20人以上の研究者が20年にわたり世界各国で散りば

めてきた論文の中に埋もれている可能性があります。問題は、それらの点を一つの脳の中に集め、因果関係を

結びつける手段がない点にありました。資本や実験機器は資金で増やせても、一人の博士を育成するには依然
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として20年かかるという事実も、彼を悩ませました。

2023年、彼はクリック研究所の終身ポストを手放し、ドッグパッチの中心部に非営利研究所フューチャーハ

ウスを設立しました。元Google最高経営責任者のエリック・シュミットとオープン・フィランソロピーが資金

を提供しました。彼は人工知能化学者であるアンドリュー・ホワイトを科学統括責任者として招聘しました。

目標は一つでした。研究者が何カ月もかかりきりになっている文献分析とシミュレーションを機械に委ねるこ

とです。2025年11月には、この技術を産業現場に届けるため、営利企業エジソン・サイエンティフィックを別

途設立しました。

この流れは2026年にも続きます。5月19日、エジソン・サイエンティフィックはナスダック上場の製薬会社イ

ンサイトと提携し、新薬候補の探索から毒性検証、臨床文書の作成までを包括するコスモス・プラットフォー

ムを供給することを決定しました。研究室内の電子実験ノートやSlackのチャット履歴までコスモスが閲覧し、

パートナー企業の要望に応じてモデルを再トレーニングできるようにしたことが、今回の契約の

核心です。ロドリゲスはこの発表において、新薬開発とは知見の積み重ねであり、一つの実験、一つの分析

、一つの臨床結果が次の判断をより良いものにしていかなければならないと述べました。同年6月29日には、フ

ァイザーに100億ドル規模で買収されたメトセラを輩出したバイオインキュベーター、ポピュレーション・ヘル

ス・パートナーズとも提携しました。世界人口の10パーセントが罹患し得る心血管、肺、消化器疾患を標的と

した新薬開発において、コスモスが規制当局への提出書類作成まで代行する試みです。ロドリゲスは、この協

力の目標は病気の予防と治療であり、そのプロセス全体を人工知能によって前倒しすることだと明らかにしま

した。クリック研究所の研究室でピペットを手にして立ち尽くしていた学生たちの席には、今や夜通しコード

を書き直す機械が座っています。一人の物理学者志望の学生が立ち上げた研究所が、製薬産業のタイムスケジ

ュールそのものを塗り替えています。

読まれない知識

フューチャーハウスという答えに行き着くまで、ロドリゲスを最も長く悩ませたのは、実験台での単純反復

作業よりも、読まれることのない論文の山でした。彼が語った認知の天井を数字で見ると次のようになります

。全世界の学術論文は毎年数百万本規模で発表され、生物医学分野だけでも年間100万本を超え、がん分野一つ

に絞っても毎週数百本が新たに出版されています。水が入ったコップに水を注ぎ続けるだけで一滴も注ぎ出さ

なければやがて溢れてしまうように、知識の量は幾何級数的に増大しているのに対し、それを消化する脳の容

量は変わらないままなのです。

このギャップを前にして、ロドリゲスはある一つの確信を抱きました。彼はこう語りました。「現在、世界

中の論文の山の底には、誰も拾い上げない1億ドル札が散らばっています」。彼が挙げた例は、2025年秋に起き

た出来事です。筋萎縮性側索硬化症（ALS）の治療標的であるUNC13A遺伝子変異を発見したバイオテック企

業トレース・ニューロが、1億ドル規模の資金調達に成功しました。この発見をもたらした実験結果は、新たに

生み出されたものではありませんでした。世界各国の研究者たちが何年にもわたってすでに発表していた論文

や公開ゲノムデータの中に散らばっていた断片でした。それらの断片を一人の頭の中に同時に集め、因果関係

を解明する人物がこれまでいなかっただけにすぎません。

ロドリゲスは結論を下しました。より賢い人間が現れるのを待つ理由はないという結論でした。代わりに、1

00万本単位の文献を誤差なく読み解く人工知能科学者を作ればよいのです。フューチャーハウスの最初のプロ

ジェクトとして、PaperQA2とWikiCrowプロジェクトが始動しました。大学院生一人が一生かけても読み切れな

い論文の山を、1台の機械が一晩で読み込み整理できるようにするという試みでした。

PaperQA2とWikiCrow

2024年のある日、ハーバード大学、マサチューセッツ工科大学、オックスフォード大学で博士号を取得した

生物学者数十人が一堂に会しました。フューチャーハウスの研究チームは彼らに対し、1問正解するごとに最大

12ドルを支払うと提案しました。図書館の有料論文データベースもインターネット検索もすべて自由に使える

状態にしました。与えられた時間は1週間でした。対戦相手は人間ではありませんでした。サム・ロドリゲスが
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開発したプログラム「PaperQA2」でした。PaperQA2に与えられた時間は、わずか数時間でした。

問題は248問でした。最近の生物学論文の本文中に答えが1度しか登場しない設問ばかりでした。要旨（アブ

ストラクト）を読んだだけでは解けないように設計されていました。結果が出ました。博士や博士研究員たち

の平均適合率は64.3パーセントでした。標準偏差は15.2パーセントと大きな開きがありました。人間によって実

力差がそれだけ大きいことを意味します。PaperQA2は85.2パーセントを記録しました。標準偏差は1.1パーセン

トにとどまりました。商用検索プログラムのPerplexity Proは69.7パーセントにとどまり、論文検索サービスのEl

icitは40.9パーセントに過ぎませんでした。検索機能を除いたGPT-4oは44.6パーセントまで低下しました。人間

が1週間かけて取り組んだ問題を、機械は数時間の単位でより正確に解き明かしたのです。

この差はどこから生まれたのでしょうか。一般的な検索拡張生成、すなわちRAG方式では、論文を500文字

ほどの断片に分割してデータベースに格納し、質問に類似した断片を3～4個そのままプロンプトに貼り付けま

す。しかし論文は、導入、手法、結果、考察が複雑に絡み合った文章です。文章を機械的に分割すると質問と

無関係な記述が混入し、プログラムは的外れな回答を捏造してしまいます。ロドリゲスはこの問題を解決する

ため、RCS（順位再調整および文脈要約）というプロセスを新たに構築しました。まず、学術文献解析ツール

「GROBID」を用いて論文を序論、手法、結果、参考文献リストに分割します。参考文献や重複した空白など

の不要なテキストを取り除くと、論文1本あたりの平均長は16,040トークンから8,903トークンへと削減されます

。次に、GPT-4 TurboやClaude 3.5 Sonnetなどの言語モデルが、30～50個の候補段落を1つずつ読み込み、質問と

の関連度を0点から10点の間で採点します。8点を超えた段落のみが、最終的な回答を生成するモデルへと渡さ

れます。それ以外は破棄されます。フィルタリングし、採点し、再び絞り込むこのプロセスが、誤答の芽を事

前に摘み取るのです。

このように採点を行う方式には理由があります。8点を超えた段落のみを使用させることで、曖昧な根拠を無

理やり結びつけて回答をでっち上げる癖を根本から防ぐことができます。実際にPaperQA2は、確信が持てない

場合は回答を出さず「情報不足」と宣言します。その割合は21.9パーセントに達しました。5問に1問の割合で

「分からない」と認めたことになります。知らないことを知らないと正直に答えるプログラムのほうが、知っ

ているふりをして間違えるプログラムよりも研究者にとってはるかに有用です。

PaperQA2はここからさらに一歩踏み込みます。人間の研究者は優れた論文を1本見つけると、その論文の参

考文献を調べたり、その論文を引用している後続論文を探したりして知識を広げていきます。PaperQA2はこの

プロセスを引用ネットワーク縦断探索というツールで自動化しました。スコア8点を超えた中核論文を中心に据

え、その論文が引用している論文およびその論文を引用している論文を1段階まで引き込みます。ただし、手当

たり次第に論文を引き込むと探索範囲が風船のように膨らんでしまいます。そのため、関連する6本の論文のう

ち少なくとも2本以上が重複して引用している論文だけを残し、残りはノイズとして排除します。

このエンジンの上に構築されたのがWikiCrowです。FAM83Hのような遺伝子名を1つ入力すると、5つのプロ

グラムが同時に稼働します。1つはタンパク質の3次元構造を検索し、1つは細胞内でこの遺伝子が担う機能を特

定し、1つは他の分子との相互作用を調べ、1つはがんや遺伝病との関連性を探索します。そして最後の1つが、

先行する4つの結果を読み取って全体の概要を執筆します。5種類のアウトプットは、Pythonコードによって1本

の体系的な文章へと統合されます。フューチャーハウスのチームは、ヒトの全遺伝子2万個を対象にWikiCrow

を実行しました。それまでのWikipediaには、適切な項目が存在する遺伝子は3,639個しかありませんでした。全

体の18パーセントにも満たなかったのです。WikiCrowは数日間にわたり休むことなく稼働し、PaperQA2を10万

回呼び出し、87万1000本を超える論文を読破しました。これは世界中の生命科学論文の1パーセントを超える分

量です。その成果物は、外部の生物学博士4名によるブラインドテストで検証されました。出典なしで書かれた

文章の割合は、Wikipediaが13.6パーセントだったのに対し、WikiCrowは3.5パーセントでした。出典が付記され

ているものの内容が誤っている文章の割合は、Wikipediaが24.9パーセント、WikiCrowが13.5パーセントでした

。全体の適合率は、Wikipediaの71.2パーセントに対し、WikiCrowは86.1パーセントに達しました。この作業の

過程で、2万個の遺伝子のうち670個については論文が1行すら書かれたことがないという事実も明らかになりま

した。知識の地図の上には、まだ誰も足を踏み入れていない領域がそれだけ残されていたのです。
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一人の人間の博士が一生の間に出会う論文は1,500本前後だと言われています。PaperQA2は、わずか200ドル

相当の計算資源と4時間でその分量に追いつきます。数行のコードが何日分もの労働を肩代わりするとき、人間

は余った時間で何をすべきかを問い直すことになります。先述したフィルタリングと採点の原則が積み重なり

、人間の博士集団を上回る精度へと結実したのです。

2026年に入り、このエンジンは研究室の壁を越えました。エジソン・サイエンティフィックは2月に「LabBe

nch 2」を公開し、生物学研究用人工知能を評価する新たな基準を打ち立てました。1,892問の問題を11のカテゴ

リーに分類し、選択式問題を廃止した上で、特許文献や治験データまで検索・読破しなければ解けない課題を

収録しました。ウェブ検索やコード実行ツールを併用させた人工知能ほど、スコアが大幅に向上したといいま

す。論文の山の中から知識を掘り起こしていたプログラムが、今や他の人工知能を測る基準となったのです。

矛盾を見つけ出す目

2010年、ある医学ジャーナルに1本の論文が掲載されました。クリーグル（Kriegl）の研究チームが大腸がん

患者の組織を調べたところ、LEF1というタンパク質が多く発現しているほど患者の生存期間が長いという結果

でした。ところがちょうど1年後、別のジャーナルに正反対の論文が発表されます。同じLEF1タンパク質であ

るにもかかわらず、今度は多く発現するほど生存期間が短くなり、肝臓への転移を促進するという内容でした

。2本の論文は大腸がん治療の分岐点において互いに正反対の方向を指し示したまま、実に14年もの間、アーカ

イブに並んで保管されていました。誰一人気づくことはありませんでした。

人間が気づけなかった理由は単純です。前述のように、一人の人間が一生を捧げても自身の専門分野すら読

み切れない世界において、99本の論文が同じ主張をするとき、正反対を主張する1本はノイズとして片付けられ

、静かに埋もれてしまうからです。ロドリゲスは、このように埋もれた少数意見を読み解く苦痛を、完全に機

械へと委ねることを決意したのです。

2024年秋、フューチャーハウスは「ContraCrow」というプログラムを開発しました。目的は一つ、論文と論

文の間に隠された矛盾を人間に代わって発見することです。ContraCrowは「PaperQA2」という学術検索エンジ

ンの上で動作します。動作手順は次のとおりです。まず論文1本を段落や節単位で分割し、5,000文字ほどの断

片に分けます。この際、各断片に元の論文タイトルと節のタイトルを付与することで、機械がそれが序論の主

張なのか実験結果の数値なのかを混同しないようにします。次に、その断片から検証可能な主張、すなわちク

レームを抽出します。「私たちはピペットを使用した」といった自明な文章は排除し、10点満点中8点を超える

主張のみを残します。選り分けられた主張は、1億5000万本を超える世界中の論文データベースから関連文献を

検索して照合されます。元の2,250トークン相当の原文断片を200～400トークンに圧縮した要約文を作成し、Cl

aude 3.5 Sonnetという言語モデルに渡します。このモデルが、その主張に真っ向から反論する論文が存在するか

どうかを判定します。

以前にも論文内の主張を自動検証するプログラムはありました。SciFactやMultiVersといったプログラムです

。しかしこれらは、人間があらかじめ選んでおいた小さなデータセットの中でしか答えを探しません。狭い水

槽の中の魚のような境遇です。ContraCrowは違います。あらかじめ決めた範囲を設けず、1億5000万本を超える

世界中の学術アーカイブ全体をリアルタイムで検索します。10年以上も時期の異なる二つのジャーナルのデー

タをわずか数

ミリ秒で並べて比較できるのも、このためです。

ここでContraCrowは、矛盾かそうでないかを白黒つけて答えるわけではありません。0点から10点までの11段

階のリッカート尺度で判定します。0点は完全な一致、10点は真っ向から対立する明白な矛盾です。8点を超え

て初めて真の矛盾として確定します。この基準はどのように導き出されたのでしょうか。研究チームは正解が

分かっている問題でテストを作成しました。半分は確実に正しい文章、残り半分は意図的に反論を混ぜた誤答

で構成された「ContraDetect」ベンチマークです。ここでContraCrowはAUC 0.842というスコアを記録しました

。8点を基準値に設定すると、正解率は73パーセント、適合率は88パーセントとなり、誤検出率は7パーセント

未満にまで低下しました。世の中に一度も報告されたことのない架空の主張42件を密かに混入させた際には、9

8パーセントの確率で「証拠なし」と正直に回答しました。存在しないものを存在すると捏造しなかったことを
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意味します。

数字だけでは実感が湧かないため、研究チームは実際の論文を用いてテストを行いました。すでに査読を通

過して出版された生物学論文93本をContraCrowに入力しました。そこから3,180件の主張を抽出し、そのうち6.8

5パーセントにおいて学界の他の文献と衝突する箇所を発見しました。論文1本あたり平均2.34件の割合で真の

矛盾が潜んでいたのです。前述のLEF1タンパク質の事例がまさにその一つです。ContraCrowはこの衝突に9点

を付けました。別の事例では、GBPというタンパク質は細胞質にのみ存在するという長年の定説を、2010年代

後半から2024年にかけて発表された4本の論文が静かに覆していた事実も突き止めました。実際には細胞膜をは

じめとする複数の区画を行き来するタンパク質だったのです。一つの定説が4本の論文にわたって少しずつ崩壊

していく過程を、ContraCrowは最初から最後まで見届けたことになります。

コントラクロウ（ContraCrow）が見つけ出した矛盾100件を、生物学の博士たちに出所を伏せて再検討させた

ところ、70パーセントが本物の矛盾であると同意しました。F1スコアでは0.82です。人間同士が同じ論文を別

々に読んで矛盾を指摘した際、互いに同意する割合が75.5パーセントであることと比べれば、機械はすでに専

門家一人分の役割を果たしていると言えます。新薬開発企業が臨床第3相試験（フェーズ3）で数十億ドルを失

う理由の一つが、まさにこうした隠れた矛盾を見逃すことにあると考えれば、この実直な70パーセントは決し

て小さな数字ではありません。論文1本あたり週に1.64件の割合で専門家が最終確認した矛盾が新たに積み上が

っているという意味でもあります。この数字は、科学が間違っていたと認める速度が、すなわち科学が発展す

る速度であるという事実を示しています。

コントラクロウが築いたこの基盤の上で、フューチャーハウス（FutureHouse）は歩みを止めませんでした。

2026年4月には、自然界には存在しなかった化学反応を触媒する酵素を設計するDISCO（ディスコ）を発表しま

した。論文の山の中から矛盾を選り分けていたプログラムが、今や新たな仮説を自ら立てて検証する同僚へと

成長しつつあります。

ロビンとコスモス

Pythonコードが停止しました。コスモス（Cosmos）という名の人工知能が遺伝子データを分析中にランタイ

ムエラーに遭遇した瞬間でした。以前ならここで画面がフリーズし、人間を呼ぶ必要がありました。コスモス

はそうしませんでした。エラーログを自ら読み、列の名前が食い違っている箇所を見つけ出し、コードを修正

して再び実行しました。人間の手を借りずに起きた出来事でした。

ロドリゲスとホワイトがフューチャーハウスで最初に開発した人工知能は、PaperQAとChemCrow（ケムクロ

ウ）でした。ChemCrowは大規模言語モデルの上に文献検索機能とPythonコード実行機能を重ね、分子設計のア

イデアを実験機器へ送る作業までこなしました。問題は次の段階で発生しました。作業が5段階を超えると、人

工知能は自分が何を探していたのかを忘れてしまいました。小さなコードエラーが積み重なり、50段階ほど進

むとまったく見当違いの結論を出しました。ロドリゲスはこうした人工知能を評して、賢いふりをする小説家

の秘書にすぎず、実験室の不確実性に耐える本物の科学者の脳ではないと言い切りました。

ロドリゲスが見た真のボトルネックは、資金や実験機器ではなく、難問に粘り強く取り組み続けられる訓練

された科学者の頭脳の数でした。このボトルネックを解消するため、彼は実験ロボットを備えた3,000平方フィ

ートの無人実験室を立ち上げました。コンピュータ画面の中だけでパズルを解く人工知能ではなく、実際のド

ラフトチャンバー（ヒュームフード）や液体分注機を動かす人工知能を作るという宣言でした。2025年春、こ

の実験室で仮説の構築から実験データの分析までを一つの流れとして繋ぎ合わせたマルチエージェントシステ

ム「ロビン（Robin）」が誕生しました。同年11月には、ロビンの頭脳を完全に再設計した「コスモス」が登場

しました。コスモスはフューチャーハウスの営利子会社エジソン・サイエンティフィック（Edison Scientific）

が送り出した旗艦であり、エジソン社はリリースから約1か月後に7,000万ドルのシード投資を誘致しました。

コスモスが以前のモデルと異なる点は、構造化された世界モデルという地図を持っていることです。通常の

チャットボットは一つの質問に一つの回答を出して終わります。紙1枚に答えを書いて閉じてしまうようなもの

です。コスモスは違います。大きな研究上の問いを一つ受け取ると、その問いを数百個の小さな仮説へと細分

化し、仮説同士の関係をグラフとして描いて保持し続けます。膵臓でインスリン分泌を促進するタンパク質を
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見つけ出せという任務を与えられると、コスモスはこの任務を数百のサブ仮説に分割し、それぞれの系統がど

こまで進んだかをリアルタイムで表示します。特定の

仮説において統計的に有意な結果が得られなくても、コスモスは止まりません。この仮説は棄却すると自ら

判断した上で、地図を見直して別のルートへと進みます。人間の科学者が実験に失敗したときにため息をつき

、気を取り直して考え直すそのプロセスを、ロドリゲスの研究チームはシリコンチップの中にそのまま移植し

たのです。

この地図を実際に埋めていく作業は、鳥の名を冠したエージェントたちが分担して担います。リテラチャー

クロウ（LiteratureCrow）は数千万本の論文や特許を調べ、事実だけを抽出してきます。フィンチ（Finch）は遺

伝子配列や質量分析計から得られた生データを受け取ってグラフを描き、統計的な相関関係を見出します。フ

ェニックス（Phoenix）とバイオプランナー（BioPlanner）は検証済みの仮説を実際の実験手順へと変換し、オ

ープントロンズ（Opentrons）のような実験ロボットやエメラルド・クラウド・ラボ（Emerald Cloud Lab）のよ

うな遠隔実験室に指示を出します。コスモスという指揮者は、これら3種類のエージェントが持ち帰った成果を

一つの世界モデルの中へと繋ぎ合わせ続けます。以前の人工知能が時間の経過とともにそれまでの文脈を忘れ

てしまっていた問題を、こうした手法で解決したのです。

コードが破綻した瞬間にも、このシステムは止まりません。コスモスは1回稼働するごとに200個のエージェ

ントを動かし、4万2,000行に及ぶPythonコードを自ら作成して1,500本の論文を読み込み、人間の介入なしに最

大12時間休まず稼働します。実際にハーバード大学、MIT、スタンフォード大学の博士課程の学生たちが、ま

だ論文として発表していない未公開データをコスモスに入力してテストしたことがあります。コスモスは4時間

から12時間で、人間の研究者が6.1か月かけて導き出したのと同じ結論に到達しました。独立した科学者たちが

結果を検討したところ、結論の10件中8件にあたる79.4パーセントが正確でした。1回の実行にかかった費用は2

00ドルでした。

コスモスが生み出した仮説は、画面の中にとどまりません。人工知能が「特定の変異タンパク質が特定の疾

患を引き起こす」という文章を完成させると、バイオプランナーとフェニックスのエージェントがその文章を

実際のDNA配列やCRISPR遺伝子編集の設計図へと変換します。その設計図は直ちに無人実験室のロボットア

ームへと送られます。画面の中で循環していた文章が、実験台の上の試薬や細胞へと移行する領域です。コン

ピュータの中だけで完結していた人工知能と実際の実験機器との間の架け橋を、コスモスは人間の手を経ずに

自ら架けるのです。

ロドリゲスがこの構造によって解消しようとしたのは、コードのバグだけではありませんでした。新薬開発

は長年にわたり、資本力のある欧米の製薬企業や名門大学の研究室が独占してきた領域でした。貧しい国の保

健所は、地域の風土病を研究する博士レベルの人材を確保できず、治療薬開発の

スタートラインにすら立てませんでした。200ドルで博士レベルの研究を代行するコスモスのような人工知能

は、この格差を打破する糸口として期待されています。インターネット回線とアカウント一つさえあれば、地

方病院の研究者でも手元のデータを投入して数時間で標的タンパク質の候補を受け取ることができる世界が開

かれたわけです。もちろん、この予測がその通りに実現するかどうかは見守る必要があります。

今年に入り、コスモスは実験室の外でも規模を拡大しました。Google DeepMindはエジソン・サイエンティフ

ィックと手を組み、人工知能科学者を共同で開発するプロジェクトに乗り出しました。コスモスは2025年11月

のリリース以来、1万件を超える新たな科学的発見を生み出し、ロドリゲスは米タイム誌が選ぶ「人工知能分野

で影響力のある100人」に名を連ねました。実験室の片隅から始まった鳥の名を冠する人工知能たちが、今や製

薬業界の研究室の敷居を越えつつあります。

未だ解決されていない課題

この成果には影も付きまといます。文献を読み込んで知識を統合するシステムは、自身が読む論文以上に正

確であることはできません。スタンフォード大学のジョン・イオアニディス（John Ioannidis）は、2005年の論

文において、発表された研究成果の多くが真実ではない可能性があると指摘しました。成功した実験は論文に
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なり、失敗した実験はお蔵入りとなる出版バイアス（出版偏向）のためです。これに加え、英語圏の学術誌に

掲載された研究がデータベースを圧倒し、他の言語で書かれた成果は最初から目立たないという指摘も重なり

ます。すでに撤回された論文が、撤回の事実が反映されないまま他の論文に引用され続けているという点は、

リトラクション・ウォッチ（Retraction Watch）を創設したイヴァン・オランスキー（Ivan Oransky）が長年指摘

してきた問題です。機械がいくら素早く読んだとしても、読み込む材料自体が偏っていれば、その偏向は結論

にまでそのまま引き継がれます。

言語モデルが参考文献を扱う方法にも信頼しきれない部分があります。言語モデルは存在しない論文の著者

やタイトル、出版年をもっともらしく捏造したり、実在する論文に見当違いの引用を紐付けたりしがちです。

学界ではこの現象をハルシネーション（幻覚）と呼び、引用の1行が判断を左右する医学や法律の分野において

危険性が高いという警告が続けられてきました。PaperQA2が根拠となる段落をスコアリングし、確信が持てな

い場合は回答を保留するように設計されているのも、このハルシネーションを根本から減らすための仕組みで

す。しかし、検索によって根拠を付与する手法はハルシネーションを減らすだけであり、完全に排除できるわ

けではないというのが多くの研究者に共通する観察結果です。

コスモスやPaperQA2が提示する数字も完璧とは程遠いものです。独立した検証において、コスモスの結論は

5件に1件の割合で不正確であり、WikiCrow（ウィキクロウ）が出典を明記しながらも誤った文章を残した割合

もゼロではありませんでした。人間の専門家より誤答が少ないということと、誤答が全くないということは別

問題です。問題は、この残された誤りを誰が選り分けるのかという点です。機械が読んだ100万本の論文を人間

が再検証できないのであれば、誤った結論が正しい結論の顔をして次の研究の出発点になってしまう恐れがあ

ります。読む速度が速くなるほど、誤りを誤りとして食い止める装置がさらに必要になるという指摘が、この

分野が今後解決すべき宿題として残されています。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。
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第11章 北野宏明（Hiroaki Kitano）：機械科学者の設計者

システム生物学の思想家

1994年秋、日本の慶應義塾大学の研究室に一通の手紙が届きました。発信元は世界最高峰の学術誌『サイエ

ンス（Science）』でした。封筒を開けた北野宏明教授は、小さくため息をつきました。手紙には、彼と今井眞

一郎教授が何カ月もかけて完成させた論文を差し戻すという通知が記されていました。二人はコンピュータシ

ミュレーションによって細胞の老化を引き起こす遺伝子を発見したと主張していました。査読者の回答は冷淡

でした。画面の中の方程式など信じられない、その方程式が指し示す実物の遺伝子の名前を特定して黒板に書

いてみろ、という内容でした。

北野教授は引き下がりませんでした。彼はもともと生物学者ではありませんでした。1980年代にNECの研究

拠点で並列コンピュータを用いた機械翻訳の研究を行っていたコンピュータ科学者でした。コンピュータを専

攻した人物が、なぜ細胞を見つめるようになったのでしょうか。その答えはスケールにありました。シリコン

チップの中で情報が行き交う様子を観察していた彼は、一つの細胞の中で数十億個のタンパク質と代謝産物が

衝突する様が、いかなる半導体回路よりも緻密な演算であるという事実に気づいたのです。1990年代初頭、彼

は研究領域を並列コンピューティングから生命科学へと完全に移しました。当時の生物学は、一つの遺伝子、

一つのタンパク質を顕微鏡でじっくりと観察する手法にとどまっていました。北野教授は、このようなやり方

では生命全体を理解することはできないと判断しました。そして、生命を部品ではなく一つのシステムとして

捉えるシステム生物学という分野を1990年代後半に打ち立てました。

却下の後も二人は、老化を部品の故障ではなくシステムの性質として説明する理論を練り上げ、1998年に学

術誌に発表しました。今井はその後渡米し、酵母の寿命を調節する遺伝子Sir2の作動原理を解明する研究に参

画し、今日のサーチュイン長寿研究はその系譜から発展しました。シミュレーションによって立てた仮説が、

実験に先立って座標を指し示すことができることを身をもって確認した時間でした。

北野教授の挑戦はここで終わりませんでした。彼は1997年にロボットサッカー大会ロボカップ（RoboCup）

というグランドチャレンジを立ち上げ、2016年にはその競争方式を科学研究そのものへと移植し、ノーベル賞

級の発見を成し遂げる人工知能科学者を新たなグランドチャレンジとして提案しました。ノーベル・チューリ

ング・チャレンジ（Nobel Turing

Challenge）という名称は、2020年のロンドンワークショップと2021年の論文を経て定着しました。

2021年、北野教授はこの構想を学術誌『npj Systems Biology and Applications』にまとめて発表しました。この

挑戦は今も続いています。2025年3月に東京で開催されたインド・日本ノーベル・チューリング・チャレンジ・

ワークショップの成果が、2026年4月に同誌に掲載されました。日本のロボット工学と精密な人工知能、インド

の大規模データインフラを結びつけ、自律的科学の次なる段階を描く内容でした。同年2月には、北野教授を含

む39人の科学者が『Frontiers in Artificial Intelligence』に共同で論文を発表しました。完全に自動化された人工知

能の実験ループは人間の直観が及ばない仮説まで見つけ出すことができますが、その答えが人間には理解でき

ない形で導き出される危険性もあるという警告でした。そのため彼らは、機械の速度で実験を回しつつも人間

が検証可能な因果構造に結びつけておく段階的な自律性を提案しました。『サイエンス』誌がシミュレーショ

ンを信じなかった1994年から30年が過ぎた今、北野教授は依然として同じ闘いを続けています。ただし今回は

、機械が導き出した答えを人間がどこまで信じるべきか、その境界線を引き直す闘いです。

酵母の遺伝子一つを見つけ出すために査読者の前で証明しなければならなかったコンピュータ科学者が、今

や人間を介さずにノーベル賞級の発見を成し遂げる機械を設計しています。この軌跡は一つの事実を示してい

ます。北野教授を突き動かしてきた力は新たなアルゴリズムではなく、拒絶された後も答えを見つけるまで引

き下がらなかった粘り強さでした。機械がいくら高速化しても、その執念ばかりは機械に譲り渡すことのでき

ない領域です。

グランドチャレンジの設計
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沖縄科学技術大学院大学、略してOIST（オイスト）と呼ばれます。ここの実験棟の一室に入ると、人の姿は

見当たりません。照明も最小限にしか点いていません。その代わりに3本のロボットアームが昼夜を問わず動い

ています。研究員が試験管1本を投入口に入れた瞬間から、ロボットは細胞を遠心分離機にかけ、タンパク質と

DNAを抽出し、遺伝子シーケンサーに試料を投入します。結果は直ちにクラウドサーバーへと送られます。こ

の装置の名はMANTAプロジェクトです。熟練した臨床研究員20人から30人がかりで数日を費やす作業を、MA

NTAは手の震えも目盛りの誤差もなく、1日24時間一人で成し遂げます。

この実験棟を立ち上げ、今も率いている人物が北野宏明教授です。彼はシステム生物学研究所を運営し、ソ

ニーコンピュータサイエンス研究所を率いながら、OISTキャンパス内にMANTA拠点を設立して主任研究員を

務めています。複数の組織を一人の人物が共に率いる体制です。彼が求めたのは、数本の論文を手早く書き上

げる人工知能ではありませんでした。実験計画から試料処理、データ解析に至るまで、人の手を介さずに自律

的に稼働する研究室全体だったのです。

北野教授がこのような壮大な目標を掲げたのは、今回が初めてではありません。1997年、彼はロボカップを

創設しました。「2050年までに完全自律型ロボットのチームがFIFAワールドカップの優勝国に勝利する」とい

う目標でした。当時、日本政府や学界の人々は税金の無駄遣いだと嘲笑しました。しかし、参加チームがロボ

ットの制御コードをGitHubで公開し、毎年競い合う中で、1997年には一歩も歩けなかったロボットが、2020年

代にはカメラでボールを捉え、3次元でパスを通すロボットへと進化しました。この大会から派生した物流ロボ

ット企業のキバ・システムズ（Kiva

Systems）は、後にアマゾンに買収されてアマゾン・ロボティクス（Amazon Robotics）となりました。もっとも

北野教授は、ロボカップが身体の協調能力は鍛えたものの、長時間をかけて因果関係を掘り下げる深い思考ま

では扱えなかったと振り返っています。その反省が、科学研究を標的に据えたノーベル・チューリング・チャ

レンジへとつながりました。

この挑戦を実際のプラットフォームへと具現化したのがGaruda（ガルダ）プラットフォームです。その名は

インド神話でヴィシュヌ神が乗る神鳥ガルダに由来します。世界各地の大学研究室が開発した解析プログラム

は、データ形式がまちまちで互いに連携できませんでした。Garudaはこうした718種類ものプログラムを一つの

プラットフォームに統合しました。島津製作所の質量分析計のような実際の実験機器とも無線で接続されます

。コンピュータが策定した実験計画が、Garudaを経由して実験室のロボットアームへと直接伝達されます。こ

こにGandhara（ガンダーラ）と呼ばれる論文解析エンジンが連携します。膨大な論文を読み込んで因果関係を

地図として

描き出すプログラムです。Gandharaが目指す照準は、人間の研究者たちが20年以上にわたり1,500本もの論文

を読んで手作業で描いてきた細胞シグナル伝達マップを、人の手を借りずに再構築し、新しい論文が発表され

るたびに自律的に更新することです。

MANTA拠点が目指すのは精密さです。人間がピペットを手で扱うと、手の震えや室温への露出時間の差に

よって実験誤差が大きく広がります。MANTAは人の手を介さずに同じ実験を反復することで、その誤差を極

限まで抑え込みます。生命科学の実験が長年抱えてきた再現性の問題を、人の手を排除するという手法で解決

しようとしているのです。

このアプローチの源流を示す研究があります。北野教授の研究グループは2017年、風邪の治療に用いられて

きた漢方薬「麻黄湯」の352種類の成分を実験動物に投与し、血中動態を追跡しました。元の成分のまま血液に

到達したのはわずか19種類にすぎず、代謝されて構造が変化したものを合わせても113種類にとどまりました。

何がどこまで到達し、どのような作用をもたらすのかを成分単位で切り分けたのです。数百種類もの成分が絡

み合うシステム全体を丸ごと扱うこの手法こそが、後にMANTAやGarudaへと受け継がれた作法なのです。

北野教授は、これらすべての仕掛けがアメリカ流の人工知能とは異なると語ります。彼から見れば、米国の

企業はコンピュータ画面の中のデータばかりをかき集めて予測することにとどまっています。対して彼は、ソ

ニーが長年培ってきたロボットの精密制御技術や、日本で「ものづくり」と呼ばれる職人技のような手技を人

工知能と融合させるべきだと考えています。ピペットの先端が試料をどれほど正確に移送できるか、ロボット

アームが何ミリメートルの誤差で動くかが実験結果を左右するという意味です。画面の中の計算と実験台の上
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の指先が共に行動しなければならないという彼の思想は、沖縄の静かな夜にあってもMANTAの関節が休むこ

となく稼働し続ける理由でもあるのです。

北野教授が構築したこのモデルは、もはや沖縄だけにとどまりません。2026年6月、『サイエンティフィック

・アメリカン（Scientific American）』は、米国のパシフィック・ノースウェスト国立研究所やオークリッジ国

立研究所でも、ロボットが一晩中実験を回し、大学院生はベッドの中で通知を受け取って遠隔で調整する実験

室が増えていると報じました。同年8月には、パシフィック・ノースウェスト国立研究所が5年以内にすべての

実験を自律型ロボットシステムへと移行する計画を発表したというニュースも伝えられました。沖縄の一角で

北野教授がいち早く立ち上げた無人実験室モデルが、10年も経たないうちに太平洋を渡り、米国の国立研究所

にまで波及しているのです。

2050年の約束

2020年2月、ロンドンのアラン・チューリング研究所の会議室に、世界各地から学者たちが集まりました。新

型コロナウイルス感染症が全世界を都市封鎖に追い込むわずか数週間前のことでした。ソニーAIの北野宏明教

授、ロボット科学者アダムとイブを開発したロス・キング教授、南カリフォルニア大学のヨランダ・ギル教授

が、米国海軍研究局とアラン・チューリング研究所の後援を受けて一堂に会しました。この場で北野教授は一

つの目標を宣言しました。2050年までに人の手を一切借りずに自律的に研究を行い、ノーベル物理学賞、化学

賞、生理学・医学賞に値する発見を成し遂げる機械を創り出すという目標でした。その名はノーベル・チュー

リング・チャレンジ2050でした。会議室にいた学者たちは、その場でそれぞれの研究室の体験談を語り合いま

した。ロス・キング教授は大学院生の手で何週間もかかっていた遺伝子実験をロボットが代行した経験を共有

し、ヨランダ・ギル教授は論文の山に埋もれる若手研究者たちの苦悩を伝えました。

このチャレンジが際立っている理由は、目標を単なるスローガンにとどめず、仕様として定義した点にあり

ます。機械は仮説を立て、実験を設計し、ロボットアームで実験を直接遂行し、結果を分析し、知識を更新す

るという5つの段階を24時間休みなく回さなければなりません。仮説を立てる段階では論理規則と確率モデルを

併用し、既存の知識が互いに矛盾している部分や空白になっている領域を自ら見つけ出します。実験を設計す

る段階では、予算と時間という制約の中で最も多くの情報を獲得できる実験条件を計算して選択します。人間

が途中で介入して確率や重み付けを調整した瞬間に、チャレンジの資格を失います。機械の内部には二つの異

なる頭脳が組み込まれます。一つはPrologのような論理言語で構築された記号推論器です。化学結合の規則や

物理の保存則に反する仮説は、この推論器が排除します。もう一つは数億本もの論文を読み込み、異なる学問

分野間の隠れたつながりを浮き彫りにする言語モデルです。論理推論器が盾を担い、言語モデルが矛を担う構

造です。言語モデルが誤った言説を捏造しても盾がそれを濾過するため、根拠のない主張が世に出ることはあ

りません。知識を更新する最後の段階では、物理的に辻褄の合わない部分が一切残らなくなるまでこのサイク

ルを反復します。仕様書は、この機械をありふれたチャットボットやデータに直線を当てはめるだけの統計ツ

ールと明確に区別しています。

機械が成功したかどうかはどのように判定されるのでしょうか。エドワード・ファイゲンバウムは1960年代

にスタンフォード大学で化学物質の構造を特定するDENDRALプログラムを開発した人工知能の草分けです。

彼が定めた本来のテストは、特定分野のエキスパートプログラムが人間の専門家と判断において区別がつかな

いかを判定する基準でした。北野教授とロス・キング教授は、この基準を科学領域

全体へと拡張しました。名付けてファイゲンバウム・北野テストです。米国科学アカデミー所属の科学者た

ちで審査団を構成します。彼らは機械が作成した発見報告書と、ハーバード大学、MIT、マックス・プランク

研究所の研究者たちが執筆した論文を並べて読み比べます。どちらが人間の書いた論文で、どちらが機械の書

いた論文かを審査団が見分けられなかったとき、機械はようやくテストに合格します。チューリングテストが

会話によって人間を欺くテストであったとすれば、このテストは発見の深さと論文の完成度によって人間を欺

くテストです。タンパク質の構造や新物質の合成経路のように、想定される場合の数が10の300乗に達し宇宙の

原子数をも上回る問題に直面したとき、機械は囲碁を打ったAlphaZeroの探索手法を応用します。可能性の低い

枝をあらかじめ刈り込み、物理的に妥当な狭い領域だけを選び出して深く掘り下げます。このような手法によ
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り、実際の物理法則に合致する確率が80パーセントを超える候補のみを残し、残りは破棄するのです。

この仕様は決して荒唐無稽な夢物語ではありません。ロス・キング教授が2009年に世に送り出したロボット

科学者アダムは、酵母の遺伝子6,000個と代謝反応の知識を備え、自ら遺伝子実験の仮説を立てることで、人間

が150年間解明できなかった12種類のオーファン酵素の正体を突き止めました。後継機のイブは2013年からマラ

リア治療薬の探索任務を担い、歯磨き粉に含まれる一般的な成分であるトリクロサンがマラリア原虫のDHFR

タンパク質を阻害するという事実を、人の手を借りずに発見しました。第3世代の機械であるGenesisはここか

らさらに一歩進み、1万基にも及ぶ培養装置を同時に稼働させながら、酵母の遺伝子発現と代謝マップを丸ごと

再構築する作業に着手しました。

2026年夏、この潮流は研究室の外でも確認されています。『サイエンティフィック・アメリカン』は6月16日

付の記事で、UCバークレーのA-Labが人間の100倍の速度で新素材実験を行っていると報じました。アイオワ公

共ラジオも同年6月、ボストン近郊の自律型実験室が半年間で3万件を超える実験を完了したというニュースを

伝えました。テキサスA&M大学も8月初旬、新たな金属材料の自律探索研究所を建設するために2500万ドル近

くの補助金を獲得したと発表しました。しかし『サイエンティフィック・アメリカン』の記事は、自律型実験

室が発表した論文の1本が外部検証を経て訂正された事例も併せて指摘しました。北野教授がブラインド審査と

分散型検証ネットワークを仕様として義務づけた理由がここにあります。迅速に生み出すことと正しく生み出

すことは別の問題です。ノーベル・チューリング・チャレンジが2050年までに残された歳月は、その二つを一

つに統合するために使われる時間です。24年後、ストックホルムの授賞式の舞台に本当にシリコンの頭脳が立

つことになるのかは、まだ誰にもわかりません。

接続された機械学者たち

ニコラ・ブルバキは実在の人物ではありませんでした。20世紀初頭、フランスの卓越した数学者20人余りが

集まって創り出した架空の筆名でした。彼らは自らの名を一切明かすことなく、ブルバキという単一の名のも

とに代数幾何学の教科書シリーズを数十年にわたって刊行し続けました。学界はその著作を読み、検証し、受

け入れました。誰が書いたかは重要ではありませんでした。証明が正しいかどうかだけが重要だったのです。

著者を消し去っても、知識は前進し続けました。

北野宏明教授は、この古い逸話を機械学者の設計図へとそのまま持ち込みます。彼が描く2050年の科学生態

系においては、世界中に分散した人工知能科学者エージェントたちが、自らの名前や所属を明かすことなく発

見を世に発表します。ビットコインのホワイトペーパーを執筆したサトシ・ナカモトが、今なお顔のない名前

として残っているのと同じ手法です。北野教授はこの発行プロセスに、まさにナカモトの名を冠しました。機

械はLaTeXで執筆した仮説論文と、実験をそのまま再現可能なロボットコードを世界共通のリポジトリにアッ

プロードします。著者が炭素でできているのかシリコンでできているのかを問う者は誰もいません。どこの大

学の所属か、指導教官が誰であるかも問われません。人間学界を長らく抑圧してきた序列や人脈という重圧を

丸ごと取り払った場所です。

その発見が本物であるかどうかは、人間ではなくコンピュータのノードが判定します。北野教授の設計にお

いて、世界中に張り巡らされた検証ネットワークのノード群は、機械が提示した結果をそれぞれの研究室で実

際に再現してみます。ビットコインのマイナーがブロックを検証するのと似た方式で、これらのノードは発見

が再現可能であるかをプルーフ・オブ・ワーク（作業証明）の手順で確認します。十分な数のノードが同一の

結果を得たとき、その知識は著者を問うことなく人類の共有資産として登録されます。査読者1人の捺印ではな

く、世界各地で独立して同じ実験を反復した記録が合格証となるわけです。この手順は、前節で見た5段階のサ

イクルの最後の位置に置かれます。先行する4つの段階が1台の機械の中で完結する個の技であるとすれば、最

後の段階は世界中の機械たちがお互いを承認し合う連帯なのです。

北野教授はこのような単一の検証にとどまらず、地球規模で同様のチームが同時に稼働する青写真を描いて

います。彼の設計図に記された目標値は、1兆単位のデータ、10億個の仮説、100万件の並列実験です。人間の

大学院生が一生を捧げて1～2個の仮説を検証していた速度とは、桁そのものが異なります。この規模は、一カ

所の研究所のサーバー室では到底賄うことが
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できません。世界中に散在するコンピューティング資源とロボット実験室が単一のデータネットワークで結

ばれて初めて可能となる数値です。ヨーロッパのスーパーコンピュータが夜間に余らせている演算リソースと

、沖縄のロボット実験台が昼間に空いている時間を相互に融通し合う構図です。国境や時差はこの計算ネット

ワークにおいて障害ではなく、むしろ24時間連続稼働を可能にする条件となります。

この構想が単なる絵空事にとどまらない証拠もあります。サンフランシスコの独立系研究所フューチャーハ

ウスが2025年11月に発表したCosmosです。文献を探索するエージェントとデータを精査するエージェントが、

単一の世界モデルを共有しながら情報をやり取りします。1回の稼働で20回のサイクルを回し、4万2000行のコ

ードを書き、約1500本の論文を読破します。このように12時間休みなく稼働させた成果物1件は、人間の研究者

が平均6カ月間没頭してようやく得られる成果に匹敵しました。第三者の科学者たちが報告書の記述を1文ずつ

照合した結果、79.4パーセントが事実であると確認され、メタボロミクス、新素材、神経科学にまたがる7件の

新たな発見が1回の実行から同時に得られたのです。

2026年5月、フューチャーハウス（FutureHouse）が開発したもう一つのマルチエージェントシステム「ロビ

ン（Robin）」が、実際に『ネイチャー（Nature）』に論文を掲載しました。クロウ（Crow）、ファルコン（Fa

lcon）、アウル（Owl）、フィンチ（Finch）という4つのエージェントが連携し、黄斑変性症の治療薬候補とし

て「リパスジル（Ripasudil）」という既存の緑内障治療薬を見つけ出し、サーカディアンリズムを調節して網

膜細胞の機能を回復させる新たな経路まで提案しました。仮説を立てた時点から論文掲載までにかかった期間

は2か月半でした。設計図にとどまらず、実際に機能した事例であることを意味します。ただし、同じ年に発表

された別の論文は、自律的な機械科学者という言葉自体があまりにも楽観的すぎると指摘しました。協力ネッ

トワークが真に機能するためには、データを公平に分配し参加者を調整する人間の役割が依然として大きいと

いう指摘でした。機械が匿名で論文を発表することと、その機械が使用するデータや計算資源を誰が配分する

かを決めることは、まったく別の問題です。ブルバキ（Bourbaki）の筆名の裏でも、結局は20人の人間が会議

室に集まって原稿を調整していました。名前を消したからといって、調整の手間まで自然に消えるわけではあ

りません。「コスモス（Cosmos）」や「ロビン」を開発した人々も、サーバー費用を負担し、ロボットアーム

を整備し、コードを修正する作業を毎日繰り返しました。2050年の無人研究所の裏側にも、電気料金の請求書

を確認する人間の居場所は残っているはずです。

未解決の課題

ノーベル・チューリング・チャレンジが掲げた2050年という目標に対し、それが果たして検証可能な仕様な

のかと問う声が学会にあります。セバスティアン・ムスリック（Sebastian Musslick）をはじめとする十数名の

研究者が2025年に『米国科学アカデミー紀要（PNAS）』に共同で掲載した論考は、科学の自動化が切り拓く可

能性を認めつつも、現在の機械は依然として人間があらかじめ設定した問題を解く段階にとどまっていると指

摘しました。仮説を立てて実験を設計する外見は自律に近く見えても、どのような問いを投げかけるか、何を

優れた答えと見なすかを決める場には、今なお人間の判断が深く根を張っているということです。完全な自律

と、人間が敷いた土俵の上で動く自動化との距離は、想像以上に遠いという指摘です。

判定基準の曖昧さを指摘する声もあります。ノーベル賞級の発見という言葉は響きこそ大きいものの、何を

その水準として認めるのかという基準が明確ではないという点です。ノーベル賞自体が数十年にわたる後続の

検証と学会の合意を経て事後的に下される評価である以上、どの発見がそれに値するのかを授賞の時点で機械

の性能尺度として確定することは困難です。人間が書いた論文と機械が書いた報告書を見分けられなければ合

格というテスト方式も、文章の完成度を測る尺度にすぎず、発見の科学的な重みを直接測る尺度ではないとい

う反論が寄せられています。

グランドチャレンジという手法そのものに向けられた批判もあります。チャニング（Channing）とゴーシュ

（Ghosh）が2026年に発表した論考は、自律的な機械科学者という構想は技術の問題である以前に社会の問題で

あると断言し、2050年のような遠い目標は人々をひとつの方向へ集める動機づけのスローガンとしては力を持

っていても、そこへ至る実証的なロードマップとは異なると指摘しました。ロボカップ（RoboCup）の2050年

というスローガンがそうであったように、大きな目標は資源と人材を惹きつける旗印の役割を果たしますが、
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旗印そのものが道であるわけではないということです。目標に向けた歩みが実際にどこまで到達したのかは、

スローガンではなく再現される結果によってのみ確認できるという問いが、ノーベル・チューリング・チャレ

ンジには今なお残されています。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。

著者ノート：人間の役割はどこへ移っていったのか

第5部の二人は、各段階をつなぎ合わせて環を閉じる作業に乗り出しました。ロドリゲスの「コスモス」は人

間が読み切れない文献の海から知識を汲み上げ、北野のノーベル・チューリング・チャレンジは2050年までに

自ら発見を行う機械科学者を目標に掲げています。観察から検証までの循環が人間を介さずに一巡する状態、

本書が「閉ループ」と呼んだその境地に向かって、二人は歩みを進めています。

自律は、これまでの4つの段階とは性質が異なります。再発見から実験までは、人間が出した問題を機械が解

く構図でした。自律に達すると、次に解くべき問題を選ぶことまでが機械の役割となります。何を疑問に思う

かという、科学においてもっとも人間らしい営みに機械が初めて手を伸ばす段階です。本書の後半で扱う議論

の大部分は、ここから生まれます。

そのため、第5部における人間の居場所は、ついにひとつへと絞り込まれます。それは問いを選ぶ場所です。

手はロボットへ、目はアルゴリズムへ、記憶はデータベースへと受け渡されましたが、何を問うかを決める場

所は今なお人間にあります。しかし、この最後の場所すら機械が窺い得ることを、第5部の二人は示しています

。その場所を守るのか、それとも明け渡すのかは、次章と結論部へと引き継がれる問いです。
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第12章 発見の主は誰か

機械が発見したものの主

これまでの11の章は、機械に何ができるかを示してきました。本章では、その機械が何かを成し遂げた後に

残る問いを扱います。機械が仮説を立て、物質を設計し、実験を回し、論文を書き上げたとき、その結果の主

は誰なのかという問いです。この問いは実験室の問題ではなく、法と制度の問題です。そして現在、その答え

が書かれるべき場所はほとんど空白のままです。

弁護士として、私はこの空白を長く見つめてきました。法は常に人を前提として組み立てられてきました。

権利を持つのも人であり、責任を負うのも人であり、名を残すのも人でした。機械がその場に割り込んできた

ことで、古い条文が軋み始めています。本章は正解を提示する場ではありません。どのような選択肢があり、

その選択にどのようなコストが伴うかを広げて見せる場です。決定は最終的に社会が下します。ただ、その決

定を先延ばしにするほど、空白は機械が作り出した既成事実によって先に埋められていきます。

仮説の研究責任者は誰か

第8章で見たように、ロス・キング（Ross King）のジェネシス（Genesis）は1日に数千もの仮説を自ら立て、

検証します。そのうちの1つが斬新な発見であると判明したとしましょう。この発見の研究責任者は誰でしょう

か。

法と学界の長年の慣行において、研究責任者とは仮説を立てた人でした。しかしここでは、仮説を立てたの

は機械です。人は機械を作り、機械にデータを投入し、機械が選んだ仮説のうちどれを実験するかを承認しま

した。この人を研究責任者とみなすのか、それとも発見の実質を生み出した機械を何らかの形で記録に残すの

かで意見が分かれます。

2つの選択にはそれぞれコストが伴います。人を責任者として固定すれば慣行は維持されますが、その人が実

際に行ったことと名前に記される功績との間に乖離が生じます。機械の貢献を何らかの形で認め始めればその

乖離は埋まりますが、今度は機械が権利の主体ではないという法の基本前提が揺らぎます。現在、大半の研究

機関はこの選択を明示的に行わないまま、機械を道具とみなし、人の名前だけを記す方向へと静かに流されて

います。流されることと決定することは別です。

この区分がなぜ重要なのかは、金銭と功績が絡む瞬間に明らかになります。機械が立てた仮説によって特許

が成立し、賞が授与されれば、研究責任者の名前はそのまま権利者の名前になります。道具とみなして人の名

前だけを記してきた慣行が定着すると、実際には機械が行った仕事の功績と収益が、その機械を所有または運

用した少数に偏ることになります。逆に、機械の貢献を個別に記録する制度を整えれば、功績の分配は真実に

近づきますが、その記録を誰が管理し、どのように検証するのかという新たな負担が生じます。私はこの問題

が学術の問題であると同時に、分配の問題でもあると考えます。機械が発見したものの功績を誰の名で記すか

は、その発見が生み出す利益を誰に帰属させるかということと切り離せないからです。

ロボット実験室の事故は誰の事故か

第9章で見たように、ガブリエル・ゴメス（Gabe Gomes）のコサイエンティスト（Coscientist）は、言語モデ

ルの指示によって実際のロボットアームを動かし、化学反応を引き起こします。このシステムには危険物質の

合成を防ぐ安全装置が組み込まれています。開発者たちがその危険性を認識していたからです。しかし、安全

装置があらゆる事態を防げるわけではありません。機械が予想外の手順を組み立てて事故が起きたとしましょ

う。有毒ガスが漏れたり、反応が暴走したり、誤って合成された物質が人を傷つけたりしたとします。この事

故は誰の事故なのでしょうか。

責任法の世界にはいくつかの道があります。機械を作った開発者に問うこともできれば、その機械を実験室

で動かした研究者に問うこともでき、機械に自律性を付与することを承認した機関に問うこともできます。製

造物の欠陥とみなす道と、使用者の管理過失とみなす道に分かれ、その分岐によって賠償の規模や対象が変わ
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ってきます。

機械が自律的に判断するほど、この道筋は不透明になります。自動車の急発進のように原因が機械の側にあ

れば製造物責任が重くなり、運転者の不注意が原因であれば使用者責任が重くなります。しかし、クローズド

ループの実験室では、原因が機械の自律的判断そのものにあるケースが生じます。作った人も予想できず、動

かした人も指示していない判断です。このとき、責任を問う相手が消えてしまうのではなく、責任を分担する

方法がまだ存在しないのです。

法の伝統的な枠組みの中でこの状況に最も近いのは危険責任です。猛獣を飼う者は、その猛獣が他人に危害

を加えた場合、自らの過失の有無にかかわらず責任を負います。危険なものを自らの利益のために管理してい

るのであれば、その危険が現実化したときに責任を負うという原理です。自律型実験室をこの枠組みに当ては

めると、機械の判断がもたらした事故は、その機械を利益のために運用した機関が負うという結論に至ります

。ただし、この枠組みにもコストがあります。危険責任を重く課しすぎれば実験室を運営する意欲が削がれ、

軽く課しすぎれば被害者が賠償を受ける道が狭まります。天秤の重りをどこに置くかは技術の問題ではなく、

社会が引き受けるべきリスクの大きさを決定する問題です。

結語で提示した3つの原則、すなわち自律の範囲を事前に定め、判断過程を記録に残し、最終署名を人が行う

という原則は、この空白を埋めるための最小限の仕組みです。範囲と記録があってこそ、事故が起きた際にど

の時点で一線を越えたのかを検証し、責任を分担することができる

からです。記録のない自律は責任を問えない自律であり、責任を問えない自律を社会が長く容認することは

ありません。

人工知能が設計した新薬の発明者は誰か

第2章と第4章で見たように、AlphaFoldとRFdiffusionは自然界に存在しなかったタンパク質や新薬候補物質を

設計します。これらの物質で特許を出願する場合、発明者欄には誰の名前を書くべきでしょうか。

特許制度はこれまで、発明者を人に限定してきました。ここ数年、各国の特許庁や裁判所は、人工知能を発

明者として記載した出願を相次いで却下しています。発明者は自然人でなければならないという原則を確認し

たのです。この原則は明快ですが、明快であることがそのまま現実との一致を意味するわけではありません。

機械が設計の中核を担った場合、人間の発明者の名前は真実の一部しか反映していないことになります。

ここで選択肢が分かれます。人を発明者として維持する道は制度を安定させますが、機械の貢献が大きくな

るほど発明者記載の真実性は薄れます。機械の貢献を個別に表示する新たなカテゴリーを創設する道は真実に

近づきますが、発明者に付与されてきた権利と責任の体系を再構築しなければなりません。どちらの道にもコ

ストがかかります。

この問題には、特許を一切認めないという第3の道もあります。発明者が人でなければならないのに、実質を

機械が生み出したのであれば、その発明は誰のものでもないまま特許の保護対象外となります。この道は原則

には忠実ですが、予期せぬ結果をもたらします。企業が自らの発明プロセスにおいて機械の役割を隠蔽するよ

うになるからです。機械が設計したと明かせば特許を取得できないため、人が設計したかのように偽装する動

機が生まれます。真実を求める原則が、かえって真実を隠させるという逆説です。私はこの逆説こそが、現在

の制度が早急に答えを出さなければならない理由だと考えます。明らかなのは、発明の実質が機械へと移行す

る速度が、制度が答えを定める速度よりも速いという事実です。その格差の中で、誰が権利を持ち、誰が利益

を得るのかが先に既成事実化しつつあります。

論文の著者が機械なら、不正行為の主体は誰か

結語で少し触れたSakana AIの事件は、この問いを鋭く突きつけます。2025年、人の手を介さずに人工知能が

最初から最後まで執筆した論文が、国際学会のワークショップにおける匿名査読を通過しました。3人の査読者

が付けたスコアは6点、6点、7点でした。査読者たちは提出作の中に人工知能が書いた文章が混ざっている可能

性があることは事前に知らされていましたが、どれがその文章なのかは知りませんでした。開発企業は学会や
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研究倫理委員会と事前に合意していたとおり、この論文を出版前に自ら取り下げました。翌年、このシステム

をまとめた論文が学術誌『Nature』に掲載され、同社は機械が書いたテキストに電子透かし（ウォーターマー

ク）を残すと発表しました。

しかし、この論文には欠陥がありました。参考文献の1つで、長・短期記憶（LSTM）という技術の発明者を

まったくの別人として記載していたのです。実際の発明者は1997年の2人の研究者であるにもかかわらず、機械

は別人の名を記しました。専門家なら知っている常識を機械が誤ったのです。この誤りは、Sakana

AIの研究陣自身の検証によって明らかになりました。

もしこのような誤りがフィルタリングされずに出版されていたとしたら、それは研究不正行為に当たるので

しょうか。不正行為だとするなら、その主体は誰なのでしょうか。研究倫理は故意または重大な過失を犯した

人を処罰します。しかし、ここで文章をでっち上げたのは機械であり、機械に故意はありません。機械を動か

した人は、その文章を直接書いてはいません。不正行為の概念は心を持った行為者を前提に組み立てられてい

るのに、その場に心を持たない生成器が入り込んだのです。

ここでも答えは人間の側に見出すしかありません。機械が書いた文章を自身の名義で提出した人が、その文

章の真実性に対して責任を負うという原則です。機械がでっち上げた誤りを見抜けなかったのは機械の罪では

なく、検証を怠って提出した人間の責任となります。この原則が確立されてこそ、機械が生み出す論文の洪水

に直面しても学問の信頼が崩壊せずに済みます。第10章で見たように、文献を読み解く機械ですら参考文献を

誤って引用する現状において、最後に人が署名するという原則は形式ではなく防衛線なのです。

どこまでを人間の事前承認事項とするか

自律実験の本質は、人が各段階に介入しない点にあります。介入しないからこそ高速化し、介入しないから

こそ危険になります。そうであるならば、どこまでを機械に委ね、どこから人間の事前承認を必要とするかが

設計の中核となります。

この境界線を一度で引くことはできません。リスクの低い実験は機械に最後まで実行させ、リスクの高い実

験は人間の承認を経るようにする段階的自律性が現実的な解となります。問題はその境界を誰が決めるかです

。開発者が決めれば技術の利便性が優先され、規制機関が決めれば安全性が優先されるものの速度が落ちます

。研究機関が決めれば現場の実情には合致しますが、機関ごとに基準がばらついてしまいます。

弁護士として提案したいのは、この境界を実験開始前に文書で定め、公開させる手続きです。何を機械に自

律的に決定させたのかが文書として残っていれば、事故が発生した際に責任の所在が明確になり、事故が起き

なかったとしても社会がその実験を信頼する根拠が生まれます。これは機械を縛る規制である以前に、その実

験を行った人間を保護するための仕組みです。どこまで委ねたのかが明記されていてこそ、研究者も自身が負

うべき責任の範囲を把握した上で署名できるからです。

韓国の制度は答える準備ができているか

これまでの問いはどの国にも当てはまります。最後に、韓国の立ち位置を見てみましょう。

韓国の研究制度や特許制度は、これらの問いに答える準備が概ね整っていません。準備が整っていないこと

は恥ずべきことというより、まだ誰もこの問いに正面から向き合ってこなかったことを意味します。研究倫理

規定は人間の研究者を前提に組み立てられており、特許法の発明者規定も自然人を前提としています。機械が

立てた仮説に対する責任、ロボット実験室での事故、機械が設計した発明の権利を扱う条項は、まだ定着して

いません。

しかし、この空白は遅れの証拠であると同時にチャンスでもあります。機械科学の規範を世界中のどの国も

まだ完成させていないからです。先ほど議論した3つの原則、すなわち自律範囲の事前明示、判断プロセスの記

録、人間による最終署名を、研究倫理規定や特許審査基準に真っ先に刻み込む国があれば、その国の文法が後

に続く国々の参照点となります。結語で述べたとおり、白紙に最初に書き込んだ側が基準を作るのです。
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韓国には素材が揃っています。自律型実験室を立ち上げるための製造基盤、データ、演算力があります。不

足しているのは設備ではなく規範です。機械が発見したものの主を誰と記すか、その事故の責任を誰が負うか

、その権利を誰に付与するかを、先んじて明文化すること。その仕事が、次の半世紀における科学のルールの

中で韓国が立つべき位置を決定づけます。

具体的に手を付けるべき箇所は3つあります。第1に、国家研究開発管理規定です。機械が自律的に遂行した

実験の範囲と記録を研究成果物の一部として提出させれば、自律の度合いが文書として残ります。第2に、研究

倫理指針です。機械が生成した文章やデータの検証責任が提出者にあることを明記すれば、機械がでっち上げ

た誤りが不正行為となった際に責任を問う相手が明確になります。第3に、特許審査基準です。発明プロセスに

おいて人工知能が担った役割を出願書類で明示させつつ、その事実が特許拒絶の理由にならないよう設計すれ

ば、先述した隠蔽の逆説を回避できます。これら3つはいずれも、新法を制定せずとも既存の指針や基準を改定

するレベルから着手できます。

空白を残さないために

本章は答えを断定しませんでした。機械が発見したものの主を誰にするか、事故の責任をどのように分担す

るか、発明者欄に何を記すかは社会が決めるべきことであり、その決定にはそれぞれ代償が伴います。ただし

、1つだけ確かなことがあります。これらの問いに答えを出さなければ、答えを出さなかったという事実そのも

のが1つの答えになってしまうということです。機械が作り出した既成事実が先に空白を埋め、人間はその上で

後から権利と責任を巡って争うことになります。

これまでの11の章が、人間が機械に何を委ねたのかを示したとすれば、本章が問いかけているのは、決して

委ねてはならないものは何かということです。発見の喜びは譲り渡すことができます。しかし、発見の責任を

譲り渡すことはできません。責任を負うことができるのは人間だけだからです。その事実を忘れない限り、機

械がいくら多くの発見を成し遂げようとも、その発見の主は依然として人間のままであり続けます。

本章の記述は、2026年8月までに公開された資料に基づいています。
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結論 理解なき予測の豊かさを超えて

豊かさの対価

この本の冒頭に掲げた命題に立ち返る時が来ました。人工知能が科学を変えた本質は、計算が速くなったこ

とにあるのではありません。観察から仮説、予測、実験、検証へと続く循環の輪（ループ）が、初めて機械の

中で閉じ始めたことにあるのです。11人の科学者を追ってきた今、この文章はもはや宣言ではなく目撃談です

。ハサビス（Hassabis）とジャンパー（Jumper）とバジレイ（Barzilay）は機械に予測を委ねました。ベイカー

（Baker）とアスプル・グジック（Aspuru-Guzik）は設計を、リプソン（Lipson）とテグマーク（Tegmark）は法

則の発見を、キング（King）とゴメス（Gomes）は実験台の上の手を委ねました。ロドリゲス（Rodriguez）と

北野（Kitano）は、それらの結び目を繋ぎ合わせて輪を閉じる作業に乗り出しました。

しかし、この豊かさには対価が伴っています。リプソンの機械が酵母の代謝回路から見つけ出した方程式は

、人間が作ったいかなるモデルよりも正確でしたが、その式の中の変数が細胞内で何を意味するのかは誰も説

明できませんでした。AlphaFoldは2億個のタンパク質構造を提示しましたが、開発者自身が、このモデルは折

りたたみの原理を説明する因果モデルではないと明言しました。答えは溢れ出るのに理由は追いつきません。

予測の速度が理解の速度を追い越してしまったのです。本書はこの状態を「理解なき予測の豊かさ」と呼んで

きました。

対価は知識の次元だけで支払われるのではありません。人間の次元でも支払われます。実験台の前で夜を明

かし、データがなぜ間違っていたのかを自ら振り返る過程で、若い研究者は体で直観を身につけてきました。

試薬を混ぜ間違えて実験を3回台無しにしたことのある人にしかわからない感覚があります。機械が完成した答

えを丸ごと手渡してしまえば、その訓練の過程が丸ごと消え去ってしまいます。画面に表示された確信度の数

値だけを見て次の実験へと進む習慣が次世代の科学者全体の習慣になってしまえば、知識の総量は増えても、

その知識を疑い、正すことができる人間は減ってしまいます。豊かさが人間の実力を蝕むこの逆説は、第12章

で見た研究不正の問題とともに、制度がまだ答えを出せていない宿題として残されています。

この豊かさをどのように受け止めるべきか。残された紙面では、この問いを3つに分けて著者の答えを記しま

す。説明できない知識も科学なのか。機械が発見した結果の責任は誰が負うのか。そして韓国の研究環境はこ

の潮流の中でどこに立っているのか。

説明できない知識も科学なのか

第1の問いです。当てるだけで説明できない知識も、科学と呼ぶことができるのか。

科学の歴史を振り返れば、予測が先行し、説明が後からついてきた事例は珍しくありませんでした。蒸気機

関は熱力学よりも先に走りました。ニュートン（Newton）は重力がなぜ存在するのかを語れないまま惑星の軌

道を計算し、その理由は200年後にアインシュタイン（Einstein）が埋めました。メンデレーエフ（Mendeleev）

は元素がなぜ周期性を持つのかを知らないまま、周期表の空欄を予言しました。よく当たる予測はそれ自体が

知識であり、科学は常に説明よりも予測を先に手にしてきました。ですから、機械の予測を説明がないという

理由だけで科学の門前払いにすべきではありません。

ただし、予測は科学の半製品であって完成品ではありません。説明のない予測には、2つのことができません

。いつ間違えるのかをあらかじめ知らせることができず、間違えたときにどこを直すべきかを教えてくれませ

ん。学習データの中では見事に的中しながら、データ外の見慣れない状況では音もなく崩れ去るのが、説明の

ないモデルの古くからの弱点です。科学が予測機械と異なる点は、誤りの扱い方にあります。なぜ正しいのか

を知る知識だけが、なぜ間違えたのかも語ってくれるのです。

希望がないわけでもありません。説明は後から追いつきつつあります。テグマークがニューラルネットワー

クの内部を覗き込んで確認したように、機械は誰も教えてくれなかった幾何学的構造を自ら作り出して問題を

解きます。機械がなぜ当てるのかを研究する学問が、すでに物理学の手法でその内部を解剖しています。Alpha

Foldの予測結果が溢れ出た後に構造生物学者たちがその構造を手に取り、折りたたみの原理を再び問い直し始
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めたように、機械の予測が逆に人間の理解を引き寄せるという現象も起きています。予測と説明のギャップは

固定された運命ではなく、今まさに縮まりつつある距離なのです。

実用の観点から見れば、この問いは呑気な心配に見えるかもしれません。新薬の承認手続きは、薬がなぜ効

くのかを問うのではなく、臨床試験で効くという事実を証明することを求めます。機能するなら使うというの

が工学の長年の態度であり、アスピリンも作用原理が解明されるはるか以前から人々を救ってきました。しか

し、科学と工学は失敗の扱い方が異なります。原理を知らずに使っていた薬は、予期せぬ副作用の前には手も

足も出ず、原理が解明されて初めて、どのような患者に使ってはならないかが見えてきました。機能する無知

は使うことができますが、その無知がいつ裏切るかは説明だけが教えてくれるのです。

したがって、本書の答えは次の通りです。機械の予測は科学の材料です。その材料が科学になる瞬間は、人

間であれ機械であれ、誰かがその予測を反証可能な形に構築し、実験によって叩き、誤った箇所を見つけて修

正する循環に乗せたときです。循環の輪に乗った予測は、説明の到着が遅れても科学です。循環の外に置かれ

た予測は、いくら正確であってもまだ占いに近い状態です。発見の5つの類型を区分した序論の物差しをここに

再び当てはめるなら、問題は機械が説明できないことにあるのではなく、説明を求める手続きを人間が省略し

始めたことにあるのです。

責任は誰が負うのか

第2の問いです。機械が発見した結果が間違っていたとき、その結果が事故を引き起こしたとき、責任は誰が

負うのか。

責任の世界には古くからの原則が一つあります。責任は権限に追随するという原則です。決定する権限を持

つ者が、その決定の代価を支払います。ところがクローズドループ実験室では、仮説を選び次の実験を決める

権限が少しずつ機械へと移っていきます。権限は移行するのに、責任を負うべき相手はいません。機械には財

産がなく、処罰を恐れず、法廷に立つ資格そのものがありません。権限と責任を結んでいた紐がここで切れて

しまうのです。

この問いは、本書のさまざまな場面にすでに潜んでいました。ゴメスの研究室で言語モデルが爆発性物質の

合成手順を素直に作成した際、そのコードを実行する前に制止したのは、人間があらかじめ仕掛けておいた安

全装置でした。キングのジェネシス（Genesis）が1日に数千回もの実験を自ら選択する世界において、その中

で選び間違えた1つの実験が引き起こした事故は誰の事故なのか、まだ誰も答えを記していません。機械が立て

た仮説が論文になり特許になるとき、著者や発明者の欄に誰の名前を書くべきかも、国によって答えが異なる

か、あるいはまったく存在しません。

本書の答えは、その紐を人間の側で再び結び直さなければならないということです。機械に法人格を与えて

責任を負わせる道は、当面の間は幻想に近いです。残された道は一つです。機械に何を自律的に決定させるの

か、その範囲を人間があらかじめ定め、文書として残すことです。自律の範囲を定めた人間が、その範囲内で

起きた出来事の責任を負います。範囲を定めないまま機械を稼働させたなら、定めなかったという事実そのも

のが責任の根拠となります。これは機械を縛る規制ではなく、人間を守る安全線です。どの線まで機械に委ね

たのかが明確であってこそ、研究者も自分が責任を負う範囲を理解して署名できるからです。

要約すれば3つの原則です。第1に、範囲は事前に定めます。機械が選択できる実験の種類や取り扱える物質

のリストを、実験が始まる前に文書で明文化します。第2に、過程は記録に残します。機械がいかなる根拠に基

づいてどのような仮説を選んだのかを、人間が後から辿り直せる形で残してこそ、事故が起きた際にどこで一

線を越えたのかを究明できます。第3に、最終的な署名は人間が行います。論文の著者欄や特許の発明者欄、実

験承認書の決裁欄には、機械の名前ではなく、その機械の範囲を定めた人間の名前が記載されなければなりま

せん。この

3つの原則の詳細な根拠、そして現行の法律と制度がまだ答えを出せていない空白については、第12章で一つ

ひとつ検証しました。
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韓国はどこに立っているのか

第3の問いです。この潮流の中で、韓国の研究環境はどこに立っているのか。

出発点にはすでに立っています。2026年8月、韓国科学技術情報研究院（KISTI）は論文を読み研究仮説を立

てるシステムを「AI科学者」という名称で公開し、年末から実際の研究者向けにサービスを提供すると発表し

ました。シリコンバレーのスタートアップだけでなく、韓国の公共研究機関も同じ方向へと動き始めたことを

意味します。材料も不足していません。自律実験室はロボットとデータと演算が出会う場ですが、韓国はその3

つをすべて備えた稀有な国です。半導体やバッテリー、バイオ医薬品を製造する世界水準の製造現場は、それ

自体が精密自動化の訓練場であり、全国民健康保険が蓄積してきた病院データや国家スーパーコンピュータ、

研究電算網は、機械科学者を育てるデータと演算の宝庫です。

問題は、これらの材料が互いに出会えていない点にあります。病院のデータは病院の塀の中に、製造現場の

自動化技術は工場の塀の中に、研究室の実験記録は研究室の引き出しの中に、それぞれ閉じ込められています

。クローズドループはこれらの塀を越えてこそ稼働します。塀を取り払うことは技術ではなく制度の役割であ

り、それゆえに韓国の勝負所は実験室ではなく制度にあるのです。

研究を評価する慣習も、この潮流と噛み合っていません。クローズドループ実験室の強みは、失敗を大量か

つ迅速に経験することから生まれます。アスプル・グジックの研究室がコストを削減できたのも、何百回もの

失敗した合成を安価に消化できたからです。しかし、韓国の研究課題評価は長年にわたり成功率を最優先して

きました。失敗が記録に残れば次の課題を獲得しにくい構造の中では、研究者は失敗するはずのない安全な目

標を提出することになります。失敗を燃料として使う機械と、失敗を減点として扱う制度は噛み合いません。

機械科学者を導入することよりも、機械が吐き出す何百回もの失敗を成果として読み解く評価体系を整えるこ

とが先決です。

データを扱う慣習も岐路に立っています。クローズドループは、実験記録が機械可読な形式で共有されてこ

そ威力を発揮します。研究室ごとにデータを引き出しの中にしまい込む慣行が残っている限り、韓国の機械科

学者は他国の論文で学び、自国のデータの前では飢えることになります。研究室単位の所有観念を超えたデー

タ共有制度、そして機械が立てた仮説の責任の所在を整理した研究規範が整わなければなりません。

したがって、本書が韓国の制度を設計する人々に提案したいことは4つあります。第1に、自律実験室の実証

事業を公共が主導して立ち上げ、大学と企業が失敗のコストを分担して学べる場を作ることです。第2に、機械

が実施した実験の失敗記録を減点ではなく成果物として認めるよう、研究課題の評価規定を改定することです

。第3に、実験記録を機械可読な形式で残す標準を定め、公的研究費が投入された実験データの共有を原則とし

て確立することです。第4に、機械を使いこなす科学者を育成することです。ピペットを握る手よりも、機械が

提示した結論を疑い検証する目を鍛える方向へと、大学院教育の重心を移さなければなりません。

第12章で見たように、この規範の相当部分はまだ白紙です。白紙は遅れの証拠でもありますが、先に書き記

した国が基準を作るという意味でもあります。機械科学者の時代に必要な研究規範と責任の文法をいち早く記

した国が、次の半世紀における科学のルールメイカーになります。韓国が立っているのは、その白紙の前なの

です。

人間に残るもの

各部の終わりで、同じ問いを繰り返してきました。人間の役割はどこへ移っていったのか。全5部を経て確認

した答えは次の通りです。第1部で機械は人間の代わりに答えを当てる立ち位置に就き、人間はその答えを実験

で確認する立ち位置へと移りました。第2部で機械は存在しなかったものを描く立ち位置に就き、人間は何を描

かせるかを決める立ち位置へと移りました。第3部で機械はデータから法則をすくい上げる立ち位置に就き、人

間はその法則が何を意味するのかを解釈する立ち位置へと移りました。第4部で機械は実験台の上の手となり、

人間はその手が越えてはならない一線を引く立ち位置へと移りました。そして第5部で機械が循環の輪を丸ごと

回し始めると、人間に残された立ち位置はついに一つへと絞られました。問いを選ぶ立ち位置です。何を疑問

に思うのか、どの病気を先に治すのか、どの方角に時間と資金を投じるのかを決める立ち位置でした。
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長きにわたり、その立ち位置は人間の専有物のように見えました。しかし、本書が辿ってきた道の果ては異

なる風景を見せています。機械はすでに仮説を立て、次の実験を選び、研究の問いのリストまでも自ら拡張し

ています。Google DeepMindが2026年に『Nature』で発表したCo-Scientist（DeepMind）は、複数のエージェント

が仮説を巡って互いに反論し合いながら研究アイデアを練り上げる段階にまで進みました。第9章のCo-Scientist

（ゴメス）が実験する手を手に入れた機械だったとすれば、こちらは問いを思索する頭脳を模倣する機械です

。いかなる問いを投げかけるかを決める権限までも機械に委ねうる時代が到来しつつあるのです。それゆえに

、本書の締めくくりの文章は安堵ではなく宿題です。その権限をどこまで人間が保持し続けるのか、今決断し

なければなりません。決断を先送りにすれば、決断そのものが機械の役目になってしまうからです。

夜11時の実験室を思い浮かべてみます。ドラフトチャンバー（ヒュームフード）の前で震える手で液体を移

していた学生の場所には、今やロボットアームが立っています。学生はモニターの前で機械が立てた仮説のリ

ストを読みます。そのリストの最後の行に何を記すのか、どの行に署名し、どの行を消去するのかは、依然と

してその学生の役割です。その役割を守り抜くこと、それこそが人工知能で科学を変えた人々が次世代へと託

した真の遺産なのです。
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付録

人物紹介表

本書に登場する11人の所属と代表的な業績を一堂に集めました。肩書は2026年8月現在のものです。

デミス・ハサビス（Demis Hassabis） Google DeepMind会長、Alphabet最高科学者、Isomorphic

Labs代表。タンパク質構造予測AlphaFoldにより2024年ノーベル化学賞を共同受賞。

ジョン・ジャンパー（John Jumper） 元Google DeepMind研究責任者、2026年にAnthropicへ移籍。AlphaFold2

の中核設計者、2024年ノーベル化学賞を共同受賞。

レジーナ・バルジレイ（Regina Barzilay） マサチューセッツ工科大学教授。抗生物質ハリスィン（Halicin）

の発見と乳がん早期診断人工知能。AAAIスクイレル賞初代受賞者。

デイヴィッド・ベイカー（David Baker） ワシントン大学教授、タンパク質設計研究所所長。自然界に存在し

なかったタンパク質を設計するRosettaとRFdiffusion。2024年ノーベル化学賞を共同受賞。

アラン・アスプル＝グジック（Alán Aspuru-Guzik）

トロント大学教授、加速材料コンソーシアム責任者。人工知能とロボットをつなぐ自律走行する研究室。

ホッド・リプソン（Hod Lipson）

コロンビア大学教授。データから物理法則を発見するEureqa、自身の体をモデリングするロボット。

マックス・テグマーク（Max Tegmark） マサチューセッツ工科大学教授、未来生命研究所創設者。物理法則

を再発見するAIファインマン、人工知能安全研究。

ロス・キング（Ross King） チャルマース工科大学、ケンブリッジ大学教授。世界初の自律実験ロボット「ア

ダム」と「イブ」、「ジェネシス」。

ガブリエル・ゴメス（Gabe Gomes） カーネギーメロン大学教授（休職中）、Google

X研究員。言語モデルで化学実験を主導するCoscientist（ゴメス）。

サム・ロドリゲス（Sam Rodriques） FutureHouse共同創業者兼代表、Edison

Scientific代表。文献を読んで知識を統合・合成するPaperQA2とCosmos。

北野宏明（Hiroaki Kitano） ソニーコンピュータサイエンス研究所代表、沖縄科学技
術大学院大学兼任教授。システム生物学の創始者、ノーベル・チューリング

チャレンジ提唱者、ロボカップ創始者。

年表

1965年 スタンフォード大学でDENDRALプロジェクト開始。機械が化学知識を用いて分子構造を推論する初

の試み。1970年代 ハーバート・サイモンのBACON、データからケプラーの法則を再発見。1997年

北野、ロボットサッカー競技大会ロボカップ（RoboCup）を創始。2004年

ロス・キングのロボット科学者アダム、酵母遺伝子の機能を自律的に解明（Nature）。2009年 アダムの自律的

発見をまとめた論文（Science）。同年、リプソンとシュミットのEureqa、振り子運動から物理法則を再発見（S

cience）。2016年 北野、ノーベル賞級の発見を行う人工知能というグランドチャレンジを提唱。2018年

ロボット科学者イブ、トリクロサンのマラリア抑制効果を発見。2020年 テグマークのAIファインマン、100個

の方程式を再発見。バルジレイ研究チーム、抗生物質ハリスィンを発見（Cell）。ロンドンのチューリング研

究所でノーベル・チューリング・チャレンジのワークショップ開催。2021年 AlphaFold2によりタンパク質構造

予測問題を事実上解決（Nature）。北野、ノーベル・チューリング・チャレンジ論文を発表。2022年

AlphaFoldデータベース、2億個のタンパク質構造を公開。2023年 ゴメスのCoscientist（ゴメス）、言語モデルに

よる化学実験を実施（Nature）。RFdiffusion、設計によるタンパク質創出を達成。2024年
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ハサビス、ジャンパー、ベイカーがノーベル化学賞を共同受賞。2025年 Sakana

AIが作成した論文が学会ワークショップの査読を通過。ロドリゲス、Edison Scientificを設立。2026年

ジャンパーがAnthropicへ移籍、ハサビスがDeepMind会長に就任、ジェフ・ディーンがDiscovery

Loopを創業。AnthropicがClaude Scienceを、KISTIがAI科学者を公開。2050年

ノーベル・チューリング・チャレンジが掲げる目標年。

用語解説

強化学習 機械が試行錯誤を重ねながら報酬を最大化する行動を自ら学習する手法です。AlphaGoが囲碁を習

得した手法がこれに該当します。

能動学習 次にどのような実験を行えば最も多くの情報が得られるかを機械が自ら選択しながら学習する手法

です。ロボット科学者イブが創薬候補を絞り込んだ手法です。

パレート最適化 トレードオフの関係にある二つの目標、例えば正確さと簡潔さの間で、一方を犠牲にしなけ

れば他方を改善できない状態（点）を見つけ出す手法です。

クローズドループ 観察から仮説、実験、検証へと続く循環が、人間の介入なしに一巡する状態のことです。

本書が自律科学の中核と位置づける概念です。

記号回帰 データからそのデータを説明する数式そのものを丸ごと導き出す手法です。リプソンのEureqaやテ

グマークのAIファインマンが採用した手法です。

大規模言語モデル 膨大なテキストを学習し、次に来る言葉を予測しながら文章を生成する人工知能です。ゴ

メスのCoscientist（ゴメス）が実験を指揮する頭脳として用いました。

タンパク質折り畳み アミノ酸の鎖が自発的に3次元構造へと折り畳まれる現象です。その構造を予測する問

題をAlphaFoldが解決しました。

再現性 同一の実験を再度行った際に同じ結果が得られる性質のことです。機械が実験条件をコードとして記

録することで再現性が高まります。

技術ノート

本文から省いた数学的説明のうち、さらに深く知りたい読者のための内容をここにまとめました。本文を読

むにあたって、このノートを必ず読む必要はありません。

AlphaFoldの構造表現 AlphaFold2はタンパク質を二つの側面から捉えます。一つは進化の過程で共に変化して

きたアミノ酸同士の相関関係であり、もう一つはアミノ酸ペア間の距離と角度がなす幾何学的構造です。これ

ら二つの情報を複数の層にわたって交互にやり取りしながら、互いに矛盾のない一つの3次元配置へと絞り込ん

でいきます。信頼度は残基ごとにスコアとして表示され、どの部位の予測が信頼できるかが色で示されます。

AIファインマンの対称性検査 AIファインマンはすぐに数式を探すことはしません。まず物理量の単位を整合

させて取り得る数式の範囲を絞り込みます。次に、ある変数を加算または乗算しても結果が変わらないかを確

認して隠れた対称性を見出し、一つの大きな式を二つに分解できるかを検証します。ノイズを含む実データは

ニューラルネットワークに一旦学習させ、そのニューラルネットワークをクリーンなデータを無限に生成する

発生器として活用します。

Eureqaのパレートフロント Eureqaはデータに過不足なく適合する数式と、短く簡潔な数式との間で天秤にか

けます。正確さを少し譲歩すれば式は短くなり、簡潔さを少し譲歩すれば式は正確になります。一方をこれ以

上犠牲にしなければ改善できない数式の境界線をパレートフロントと呼び、人間はその線上から実用的な数式

を選択します。

クローズドループの情報利得 自律実験室は次にどの実験を行うかを選択する際、その実験が成功するか失敗

するかにかかわらず、どれだけ多くの情報をもたらすかを数値化して評価します。すでに分かっていることを
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確認する実験は評価値が低く、結果を予測しにくい実験は評価値が高くなります。この値を試薬や時間にかか

るコストと比較考量し、最も利得の大きい実験から選択します。

図

本書には3つの図があります。別ファイルとして提供されます。図1. 科学の5つのパラダイム 図2.

クローズドループ実験の循環構造 図3. 5段階の自動化レベルと人間の役割の変化
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