
Aleksで自律研究
はどこまで進む？
Aleks：科学的発見を加速するAI

科学的探求の全サイクルを自律的に実行するAIシステム「Aleks」

の概要と可能性を探ります。



概要：発明型AI「Aleks」とは

Aleksとは：自律的科学発見のためのAIパラ
ダイム

人間が研究課題とデータセットを提供するだけで、科学的発見プロセスを完

全に自律的に実行するAI搭載マルチエージェントシステムです。従来のAIツー

ルとは一線を画し、科学的探求のサイクル全体を自動化します。

目的：データ駆動型科学の完全自動化

大規模で異質なデータセットの分析、実験計画の複雑さ、再現性の課題を克服。

研究者をデータ前処理や実験の「下働き」から解放し、知的・創造的課題に集中さ

せる。

主要な応用分野：植物科学

植物病害検出や生育環境最適化など、膨大かつ多様なデータが絡む領域で能力を実

証。

自律的プロセス
人間の介入なしに反復


問いの設定


実験計画


データ分析


仮説生成



アーキテクチャの鳥瞰図

Aleksのマルチエージェント・アーキテクチャ

Aleksの自律性は、それぞれ異なる専門性を持つ3つのAIエージェントが連携するマルチエージェント・アーキテクチャによって支えられています。これは、現実

世界の研究チームを模倣した構造です。


ドメイン科学者

(DS)

科学文献に基づく知識ベ

ースを持ち、提案の生物

学的妥当性を検証・批評

します。


データアナリスト

(DA)

DSのフィードバックに基

づき、データ前処理、特

徴量エンジニアリング、

分析手法を立案します。


機械学習エンジニ

ア (MLE)

DAの提案に基づき、モデ

ル訓練・評価のための

Pythonコードを自動生

成・実行します。

 共有メモリを介した連携

各エージェントはLLMを搭載し、共有メ

モリを通じて情報を交換。

MLEの実験結果が共有メモリに記録さ

れ、次のサイクルでDSが評価する反復ルー

プを形成。

仮説→実験

評価→改善



DSエージェント：知の注入と批評



DSエージェント
(専門家)



知識ベース
(科学文献)



AIシステム
分析アプローチ

& 結果

保持

1. 知識の注入

2. 妥当性検証

3. 批評・フィードバック

ドメイン科学者 (DS) エージェントの役割
植物病理学者などの専門家として機能し、科学的知見をシステムに注入し、結

果の妥当性を評価します。

1 知識の注入と妥当性検証

科学文献から抽出・要約された知識ベース（セマンティックメモリ）を保持。

提案された分析アプローチや結果が生物学的に妥当であるかを検証・批評。

2 ドメイン固有のバイアス考慮

偽陽性と偽陰性のコストの違いなど、ドメイン固有のバイアスを考慮。

解釈可能で特徴量の少ないモデルを優先するようフィードバックを提供。



DAエージェント：分析戦略と記憶

データアナリスト (DA) エージェントの機能

DSエージェントからのフィードバックとドメイン知識を基に、具体的なモデリング戦略を立案し、分析の一貫性を保ちます。



分析戦略の立案と特徴量設計

データの前処理、特徴量エンジニアリング

（派生特徴の作成や選択など）を実行。

分類や回帰などの分析手法を提案。



履歴メモリによる一貫した推論

過去の全実験履歴が記録された共有メモリ

にアクセス可能。

反復サイクル全体を通じて首尾一貫した推

論を可能にし、論理的な分析を維持。



MLEエージェント：実装と自己修正

MLEエージェントは、DAエージェントの提案に基づき、機械学習モデルの実装と評価を自動的に行い、必要に応じて自

己修正します。



コードの自動生成と実行

DAエージェントの提案に基づき

Pythonコードを生成

`auto-sklearn`等のAPIドキュメン

ト(セマンティックメモリ)を参照

自己修正サイクル



エラーからの自己修正

実行失敗時、エラーメッセージ(エ

ピソードメモリ)を基に修正

効率的でバグのないコード生成を目

指す



ケース：ブドウ病害予測の自律分析

ブドウ病害予測の自律分析
Aleksが研究課題と圃場データに基づき、ブドウのレッドブロット病

（GRBD）の発生予測を完全に自律的に行いました。

 Aleksの主な役割

• 「分類」か「回帰」か、問題設定を自律的に判断。

• 複数年のデータから、最適なモデルを自動構築。

自律分析フロー

 1. 問題設定

 2. データ準備

 3. モデル構築

 4. 評価・報告



使用データの中身

ブドウ病害予測に使用されたデータセット

実験では、ブドウのレッドブロット病（GRBD）予測のために、多様なデータがAleksに与えられました。これ

らのデータは、病害発生の背景となる環境要因や植物の状態を捉えるために設計されています。

 時空間データ

複数年にわたる圃場の地理空間座標や時間

情報。

 圃場データ

土壌の種類、気象条件、栽培履歴などの圃

場固有の情報。

 樹冠データ

ブドウ樹の生育状態、葉の健康状態、病変

の有無など。

 データ品質管理と前処理

多様なソースからのデータを統合し、欠損値処理や標準化などの前処理を自律的に実施。

モデルの精度と安定性を確保するための品質管理プロセスも内包。



特徴量設計：知識駆動の工夫

Aleksは、単に与えられたデータを使うだけでなく、ドメイン知識を

組み込んだ新しい派生特徴を自律的に提案し、モデルの予測精度と

解釈可能性を向上させました。

 派生特徴の導入

GRBD感染ラグ: 近隣の感染ブドウ樹の影響を考慮した空間的

バッファの概念を導入。

空間バッファ: 単なる座標ではなく、周囲の環境要因を反映し

た特徴量を生成。

データサイエンスを超えた知識統合

これらの派生特徴は、データサイエンスの操作だけでなく、植

物科学の知識が深く統合された結果。

生物学的に意味のある特徴を抽出することで、モデルの解釈性

を高めた。



モデル選択と収束の軌跡

Aleksは、予測性能と解釈可能性のバランスが取れたモデルを自律的に探索し、最終的に頑健な解決策へと収束しました。

多様なモデリング戦略の試行

複数の機械学習アルゴリズムとパラメータ設定を

試行錯誤。

各反復で性能を評価し、最適なモデルアーキテク

チャを探索。

  性能と解釈性の両立

最終的に、より少ない特徴量で構成され、予測性

能が高く、かつ解釈可能なモデルを推奨。

ドメイン科学者エージェントのフィードバック

が、生物学的に意味のあるモデル選択に貢献。



アーキ検証：何が効いているか

Aleksの各コンポーネントの重要性を評価するため、一部の機能を無効化した比較実験（アブレーション研究）

が行われました。これにより、ドメイン知識と履歴メモリの重要性が明確になりました。


完全なAleks (Exp1)

3エージェントが完全に機能。

生物学的に意味のある特徴を発見し、

首尾一貫した解釈可能なモデルに収束。


DSエージェントなし (Exp2)

ドメイン知識が欠如し、純粋なデータ

駆動型最適化に。

統計的に相関はあるが生物学的に無意

味な特徴を生成。

実験の一貫性が低下し、早期に終了す

ることもあった。


DAエージェントのメモリ制限

(Exp3)

DAが直前の反復結果しか参照できな

い設定。

一貫性のない特徴量選択、役に立たな

い特徴の繰り返しテスト、データ漏洩が

発生。

論理的な推論が困難になった。



新規性：完全自律の科学サイクル

従来のAI: 部分的なツール

データ分析や画像認識など、研究プロセスの一部

を高速化・効率化する「ツール」に留まる。

人間の介入


分析


問いを立てる


実験する


分析する


新しい問い

従来のAIとの決定的な違い Aleks: 完全自律サイクル

科学的探求のサイクル全体を人間の監督なしに自律的に実行。「AI共同科学者」として人間研究者の探

求を加速させる。



インパクト：研究の速度と質を変える
Aleksのような自律型AIは、科学研究のプロセス、人間の役割、そして最終的な発見のスループットに劇的な影響を与える可能性があります。


研究の劇的な加速

AIがデータ解析や実験計画を高速で実

行し、発見プロセスを劇的に短縮。

新たな仮説生成から検証までを迅速に

繰り返すことが可能に。


人間の役割の変革

AIが定型的・分析的作業を担い、人間

は創造的で分野を横断する大きな問いや

倫理的課題に注力。


科学的発見のスループット向上

より多くの仮説を検証し、より多くの

データから洞察を得ることで、科学的発見

の総量と質が向上。



示唆：AI共同科学者への道

Aleksの登場は、汎用人工知能（AGI）が遠い未来の夢物語ではなく、すでに現実として始まっていることを示

唆しています。特定の専門分野での自律的探求能力は、AGIへの重要な道標となります。

 AGIへの漸進的アプローチ

AGIは「ある日突然万能の知能が完成する」のではなく、

Aleksのように特定の専門分野で自律的に探求できるAIが登場

し、それが徐々に他分野へ拡張していく形で漸進的に実現さ

れると考えられている。

AI共同科学者の進化

Aleksは、AIが単なる分析ツールから、科学的発見を加速させ

る「共同研究者」へと進化する可能性を示唆。

専門領域における自律的な探求能力は、より広範なAGIの実

現に向けた重要な一歩となる。

現在

分析ツール

Aleksの段階

特定分野の自律探求

次なる段階

共同科学者

未来の目標

汎用人工知能 (AGI)



主要なAI共同科学者システム比較の要点
Aleksは自律的な科学研究を目指す唯一のAIではありません。GoogleやMITなども同様のコンセプトを持つシステムを開発し

ており、それぞれ異なるアーキテクチャとアプローチを採用しています。

Aleks

 開発元

コーネル大学等

 主な応用分野

植物科学（病害予測）

 アーキテクチャ

3つの専門エージェント（DS, DA, MLE）が共

有メモリで連携。

 特徴

ドメイン知識とデータ分析、ML実装を明確に

分離・統合。完全自律での反復的な科学サイ

クル実行に成功。

Google AI Co-scientist

 開発元

Google

 主な応用分野

生物医学（薬剤再利用、創薬ターゲット発見）

 アーキテクチャ

複数の専門エージェントと監督エージェント

による階層構造。Eloレーティングで仮説を自

己評価・進化。

 特徴

大規模な文献から新規性の高い仮説を生成。

人間との協働ツールとして設計、介入可能。

SciAgents

 開発元

MIT

 主な応用分野

材料科学（生物に着想を得た材料）

 アーキテクチャ

知識グラフ、複数のLLMベース「仮想科学

者」、批判エージェントで構成。ブレーンス

トーミングを模倣。

 特徴

異なる科学分野間の予期せぬ関連性を見出

し、学際的な仮説を生成する能力に長ける。



位置づけ：どんな場面で強いか？
各システムは異なる強みと設計思想を持ち、Aleksはその独自性を確立しています。

Aleksの強みと適用適性

• 完全自律性
人間の介入なしに科学サイクルを完遂できる点

で画期的。

• ドメイン知識の統合
生物学的妥当性の検証が、意味のある発見を導

く。

• 特定のデータ駆動型研究
反復的な分析が有効な分野（例：植物科学）で

特に強力。

使い分けの指針



Aleks

特定のドメインで徹底的なデータ駆動型発

見を自律的に行いたい場合。



Google AI Co-scientist

広範な文献から新しい仮説を生成し、人間

との協働で深掘りしたい場合。



SciAgents

学際的な発見や、知識グラフを活用した複

雑な推論が必要な場合。



実装上の論点とリスク

技術的課題

計算コスト

複雑な推論の反復には膨大なリソースが必要となり、コストが制約となる可

能性。

再現性

AIの確率的な振る舞いは、研究の再現性確保を困難にする。

ハルシネーション対策

LLMに内在する、もっともらしいが誤った情報を生成するリスク。厳密な検

証が不可欠。

運用上のリスク

データへの依存

提供されたデータセット内の情報に提案能力が限定される。デー

タが不十分な場合、発見が制限される。

解釈不能な提案

エージェントが抽象的すぎる提案を生成し、MLEが実装できないケ

ース。

 



導入ガイドラインの叩き台

自律型AIシステムを安全かつ効果的に導入するためには、明確なガイドラインと体制構築が不可欠です。責任の

所在、評価基準、データ戦略を事前に定義することが重要となります。

 監督・責任分界の明確化

完全に自律的なシステムが誤った結論や危険

な実験計画を立てた場合の責任の所在を明確に

する。

人間の監督者による定期的なレビューと介入

ポイントを設定。

 評価枠組みの確立

AIが生成した仮説やモデルの「科学的価値」

を評価するための客観的な基準を設ける。

単なる性能指標だけでなく、新規性、解釈可

能性、生物学的妥当性などを考慮。

 データ戦略の要点

AIが利用するデータセットの品質、網羅性、

倫理的利用に関するポリシーを策定。

データの偏りがAIの発見に与える影響を評価

し、バイアスを軽減する戦略を立てる。



拡張：応用範囲とエージェント追加

Aleksのフレームワークは、現在の植物科学に限定されず、様々な科学分野への

応用と、エージェントの機能拡張によって、さらに包括的な科学プロセスを自動

化する可能性があります。

応用範囲の拡大

植物以外の応用: 化学、物理学、生物医

学、材料科学など、データ駆動型アプロー

チが有効な他の多くの科学分野に適用可

能。

新たな研究領域への展開: 創薬、新素材開

発、気候変動モデリングなど、複雑な相互

作用を持つ分野での活用が期待される。

エージェントの強化

物理ロボット連携: 実験を物理的に実行す

る「ロボット制御エージェント」を追加

し、ウェットラボ実験の自動化。

文献エージェントの強化: より高度な文献

レビュー、知識グラフ構築、仮説生成を専

門とするエージェントを導入。

オンライン学習エージェント: 新しいデー

タや知見をリアルタイムで取り込み、自己

学習・適応する能力を付与。



次の一手：実行計画

01

パイロット計画

02

KPI設定

03

ロードマップ

パイロット計画の立案

特定の研究課題や部門を選定し、小規模

なPoCから開始。

初期の成功事例を創出し、組織内での理

解と支持を獲得。

KPIの設定と評価

研究リードタイム短縮、発見の新規性な

ど具体的な成果指標を設定。

定期的な評価でAIシステムの有効性と投

資対効果を測定。

ロードマップの策定

短期(PoC)、中期(限定導入)、長期(全社

展開)の段階的計画を作成。

技術的・組織的課題の解決に向けたマイ

ルストーンを設定。


