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エグゼクティブサマリー 
生成人工知能（Generative AI: GenAI）の急速な進化は、従来の識別的タスク（分類、予測）を超え、
発明や科学的発見というこれまで人間に固有とされてきた創造的領域へとその適用範囲を拡大させ

ている。本報告書は、生成AIがどのようにして新規性のある技術的発明、科学的仮説、および物理
的設計を創出するのか、その技術的メカニズム、アーキテクチャ、および運用プロセスを網羅的に分

析するものである。 

従来の研究開発（R&D）において、イノベーションは人間の直感、セレンディピティ（偶然の幸運な発
見）、および膨大な知識の用手的な統合に依存していた。しかし、現在進行中のパラダイムシフト

は、**人工研究知能（Artificial Research Intelligence: ARI）および自律的科学発見（Autonomous 
Scientific Discovery）**への移行を特徴としている。これは、アルゴリズムエージェントが単に人間
の創造的プロセスを支援するだけでなく、仮説生成から実験計画、コード生成、シミュレーション実

行、結果分析、さらには査読論文の執筆に至るまでの発明ライフサイクル全体を自律的に駆動する

世界である。 

本報告書では、以下の主要な技術的柱について詳述する。 

1.​ 認知エンジンとしての大規模言語モデル（LLM）：膨大な意味論的潜在空間（Latent Space）を
活用し、異なる知識ドメイン間の概念を結合させることで「組み合わせ的創造性（Combinatorial 
Creativity）」を実現するメカニズム。 

2.​ エージェント型探索と最適化：LLMを進化的アルゴリズムや木探索（Tree Search）と統合し、広
大な解空間を効率的にナビゲートしながら機能的な正しさを検証するニューロシンボリックなア

プローチ（例：Google DeepMindのFunSearch、Sakana AIのThe AI Scientist）。 
3.​ 物理的発見のための幾何学的深層学習：グラフニューラルネットワーク（GNN）を用いて原子間

の結合構造を学習し、既知の物質空間を超えた安定な結晶構造や材料特性を予測するメカニ

ズム（例：GNoME）。 
4.​ 生成的機械設計と逆設計：トポロジー最適化から「Text-to-CAD」や潜在空間補間への移行に

より、自然言語プロンプトや機能要件から製造可能な3次元形状を直接生成するプロセス（例：
Autodesk Bernini）。 

さらに、技術的進歩と法的・倫理的枠組みとの間の摩擦についても深く考察する。Sakana AIの「AI 
Scientist」のようなシステムが査読を通過するレベルの研究論文を自律的に生成可能になった現
在、米国、欧州、日本における「発明者」の法的定義（自然人に限るという原則）との乖離が深刻化し

ている。本報告書は、これらの法的制約下でのR&D戦略のあり方や、「AI支援」と「AI生成」の境界線



に関する最新のガイドライン（2024-2025年）を分析し、組織が取るべきガバナンスモデルを提示す
る。 

1. 序論：計算論的発明の進化とパラダイムシフト 
「自動発明」という概念自体は新しいものではなく、20世紀後半のエキスパートシステムや遺伝的ア
ルゴリズムにその起源を見出すことができる。しかし、Transformerアーキテクチャや幾何学的深層
学習（Geometric Deep Learning）の登場により、発明が生み出されるメカニズムそのものが根本的
な変革を遂げている。 

1.1 識別的発見から生成的発見への転換 
従来、R&DにおけるAIの役割は主に**識別的（Discriminative）**なものであった1。これは、入力

データに対して決定を下すタスク、例えばX線画像からの腫瘍の特定、機械部品の故障予測、ある
いは化学化合物の毒性分類などを指す。識別モデルは、データ空間内の境界線を学習し、既存のク

ラスへ分類することに特化していた。 

対照的に、発明とは本質的に**生成的（Generative）**なタスクである。それは、既存のデータの境
界線を引くことではなく、解空間の「空白地帯（White Space）」に新たなデータサンプル（アイデア、設
計図、分子構造、アルゴリズム）を存在させることを意味する。現在の生成AIモデルは、トレーニング
コーパス（特許文献、コードベース、タンパク質構造など）に含まれる特徴の大域的な分布を学習し、

その分布からサンプリングを行うことで新規なインスタンスを生成する。 

近年の技術的飛躍の核心は、単なる模倣（Mimicry）から**機能的新規性（Functional Novelty）へ
の移行にある。初期の生成モデルはもっともらしいテキストや画像を生成することに留まっていた

が、最新のシステムは、シミュレーター、コンパイラ、物理エンジンといった検証ループ（Verification 
Loops）**を生成プロセスに組み込むことで、実際に機能するコード、熱力学的に安定な新材料、数
学的に正しい証明を生成する能力を獲得している2。 

1.2 AIによる発明の分類学（Taxonomy） 
AI駆動型の発明メカニズムは、その自律性のレベルに応じて以下の3つの段階に分類することが可
能であり、それぞれの段階で技術的アーキテクチャと人間の関与の仕方が異なる4。 

レベル1: AI支援型発明（AI-Assisted Invention / The Copilot Model） 

この段階では、人間が発明の主体であり続ける。AIは文献調査の効率化、アイデアの壁打ち、ある
いは部分的なコード補完といった「ツール」として機能する。発明の「着想（Conception）」は人間にあ
り、AIはその具体化を支援する。例えば、特許データベースからの先行技術調査や、既存の設計案
に対する部分的な最適化提案などがこれに該当する。 

レベル2: AI拡張型発見（AI-Augmented Discovery / The Hybrid Model） 

人間が高レベルの意図や制約条件（例：「軽量かつ高剛性なドローンフレーム」）を定義し、AIがその



探索空間内で多数の候補を生成する。人間はAIが生成した候補の中から最適なものを選択、あるい
はそれを基にさらなる改良を加える。このモデルは、創薬における候補化合物のスクリーニングや、

機械工学におけるジェネレーティブデザインで広く実用化されている6。ここでは、AIは単なるツール
を超え、人間の認知能力を拡張するパートナーとして機能する。 

レベル3: 自律的人工研究知能（Autonomous Artificial Research Intelligence: ARI） 

最も高度な段階であり、AIシステムが独立して仮説を形成し、実験を設計・実行（シミュレーションま
たはロボット実験）し、結果を分析して次の仮説を修正する7。人間は広範な研究課題（「新しい拡散

モデルのアーキテクチャを探索せよ」など）と計算リソースを提供するのみで、具体的な発明プロセス

には介入しない。Sakana AIの「The AI Scientist」やGoogle DeepMindの「AlphaEvolve」などがこの
領域を開拓しており、AIが「科学者」としての役割を担い始めている5。 

2. 生成的発明の技術的アーキテクチャ 
AIシステムが「発明」を行う能力は、単一のモデルではなく、複数のコンポーネントが相互作用する複
合的なアーキテクチャによって支えられている。単なる確率的なトークン予測（Stochastic Parrot）を
超え、推論、探索、検証を統合したシステムこそが発明を可能にする。 

2.1 認知エンジンとしての大規模言語モデル（LLM） 
テキストやコードに基づく発明の中核にはLLMが存在する。LLMの発明能力は、高次元ベクトル空
間における概念の操作、すなわち**組み合わせ的汎化（Combinatorial Generalization）**に由来
する。 

意味論的潜在空間と概念の結合 

LLMは、数千億のパラメータを通じて、人間の知識（科学論文、特許、コード）を圧縮・表現している。
この潜在空間（Latent Space）において、一見無関係に見える異なるドメインの概念（例：生物学の
「進化」とコンピュータ科学の「最適化」）がベクトル演算によって結合され、新たなアイデアとして出力

される8。これは、シュンペーターが定義した「新結合（New Combination）」としてのイノベーションを
計算機上で再現するプロセスである。 

プロンプトエンジニアリングによる推論の誘導 

単に「発明せよ」と命令するだけでは不十分である。Chain-of-Thought (CoT) プロンプティングな
どの技術を用いることで、LLMに対して複雑な発明課題を「現状分析→課題特定→先行技術との比

較→解決策の提示」といった論理的なステップに分解させることができる9。また、In-Context 
Learning（文脈内学習）により、成功した発明のパターンや構造（例：問題提起から解決に至る論文
の構成）をプロンプト内に例示することで、LLMはその構造を模倣し、類似の論理展開で新しい発明
を生成することが可能となる10。 

創造性の源泉としての「幻覚」と制御 



LLMの確率的な性質（Stochasticity）は、事実を求める検索タスクでは「幻覚（Hallucination）」として
欠点となるが、発明タスクにおいては重要な機能となる。Temperatureパラメータを調整することで導
入されるノイズは、生物学的進化における「突然変異」と同様の役割を果たし、解空間の局所最適解

（Local Optima）からシステムを脱出させ、予期せぬ斬新な解決策へと導く可能性がある11。しかし、

科学的発明においては、この創造的発散を厳密な検証によって収束させる必要があり、後述する検

証ループが不可欠となる。 

2.2 探索エンジン：進化的アルゴリズムと木探索 
LLM単体では論理的な整合性や長期的な目標達成能力に欠ける場合がある。そのため、最新の発
明システムでは、LLMを探索アルゴリズム（Search Algorithm）と組み合わせる**ニューロシンボリッ
ク（Neuro-Symbolic）**なアプローチが採用されている。 

2.2.1 進化的戦略（FunSearch & AlphaEvolveのアプローチ） 

Google DeepMindのFunSearch（Functional Search）やAlphaEvolveは、LLMを遺伝的アルゴリ
ズムにおける「変異演算子（Mutation Operator）」として利用する画期的な手法を確立した2。 

●​ メカニズムの詳細: 
1.​ 初期集団の生成: 問題に対する単純だが動作するプログラム（シード）をデータベースに格

納する。 
2.​ 選択（Selection）: データベースから性能の高いプログラムを選択する。 
3.​ LLMによる変異（Mutation via LLM）: LLMに対し、選択されたコードを提示し、「より効率

的にせよ」「新しいロジックを追加せよ」といったプロンプトとともに修正を行わせる。従来の

遺伝的アルゴリズムにおけるランダムなビット操作とは異なり、LLMはコードの意味論（
Semantics）とプログラミングのベストプラクティスに基づいた「知的」な修正を行う。 

4.​ 評価（Evaluation）: 生成されたコードを実行し、その正しさ（コンパイル可否、テスト通過）
と性能（実行速度、解の質）を定量的に評価する。 

5.​ 再挿入（Re-insertion）: 既存の解よりも優れたプログラムをデータベースに戻し、自己強
化ループ（Self-Improving Loop）を形成する。 

●​ 成果: このメカニズムにより、未解決の数学問題である「Cap Set問題」に対する新たな解の発
見や、標準ライブラリ（libc++）よりも高速なソートアルゴリズムの発見がなされた2。 

2.2.2 エージェント型木探索（Sakana AIのアプローチ） 

Sakana AIの**The AI Scientist (v2)**では、研究プロセス全体を意思決定の連鎖と捉え、**最良優
先木探索（Best-First Tree Search）**を用いて研究アイデアの空間を探索する15。 

●​ メカニズムの詳細: 
○​ ノード（Nodes）: 研究の状態を表す（例：「初期アイデア」「実験コード作成」「実験実行中」

「結果分析」）。 
○​ 展開（Expansion）: 現在のノードから、LLMが複数の次のステップ（異なるハイパーパラ

メータの設定、異なるアルゴリズムの実装など）を生成し、探索木を広げる。 
○​ 枝刈り（Pruning）: コンパイルエラーや実行時エラーが発生した「バグノード」は、デバッグ

（自己修正）を試みた後に、解決不能であれば枝刈りされる。これにより、有望でない研究



方向へのリソース浪費を防ぐ。 
○​ 選択と評価: 「実験マネージャー」と呼ばれるエージェントが、部分的な実験結果や中間ログ

を評価し、どの枝（研究パス）を深掘りするかを決定する。 
●​ 意義: 従来の線形なワークフロー（Chain）では一度の失敗でプロセスが停止するが、木探索ア

プローチにより、システムは行き詰まった場合に前のノード（状態）にバックトラックし、別のアイ

デアを試すことが可能となる。これは人間の研究者が行う試行錯誤のプロセスを計算機上で再

現したものである。 

2.3 物理エンジン：グラフニューラルネットワーク（GNN） 
物質科学や化学のような物理的ドメインにおける発明では、テキスト表現だけでは不十分であり、分

子の幾何学的構造やトポロジーを直接扱う必要がある。**グラフニューラルネットワーク（GNN）**
は、原子をノード、結合をエッジとして扱うことで、分子構造の回転不変性や並進不変性を保持した

まま学習を行う。 

GNoME（Graph Networks for Materials Exploration）のメカニズム 

Google DeepMindのGNoMEは、**能動学習（Active Learning）**とGNNを組み合わせることで、材
料発見の速度と規模を桁違いに向上させた3。 

●​ 構造的パイプライン（Structural Pipeline）: 既知の結晶構造を出発点とし、元素の置換（例：マ
グネシウムをカルシウムに置き換える）を行うことで候補物質を生成する。 

●​ 組成的パイプライン（Compositional Pipeline）: 化学式の電荷均衡に基づき、ランダムな組成
比から全く新しい構造を生成する。 

●​ フィルタリング: 生成された候補（グラフ）に対し、GNNがその形成エネルギー（安定性）を予測す
る。 

●​ 検証（Verification）: 有望と予測された候補に対して、計算コストの高い第一原理計算（密度汎
関数理論：DFT）を実行し、実際の安定性を物理シミュレーションで確認する。 

●​ フィードバックループ: DFTの結果（成功例および失敗例）は再びGNNの学習データに追加さ
れ、モデルの予測精度を向上させる。このループにより、GNoMEは「凸包（Convex Hull）」と呼
ばれる安定性の境界線より下のエネルギーを持つ物質を効率的に探索できるようになった。 

3. 自律的科学発見ライフサイクル：「The AI Scientist」の詳
細分析 
現在、AIによる発明の最も包括的な実装例として挙げられるのが、Sakana AIおよびオックスフォード
大学、ブリティッシュコロンビア大学の研究者らによって提案された「The AI Scientist」フレームワー
クである。このシステムは、抽象的な研究テーマの提示から査読付き論文形式での成果出力まで、

科学的プロセスの全工程を自動化するメカニズムを備えている7。 

3.1 フェーズ1：自動化された着想（Ideation） 
プロセスは、人間が「テンプレート」と呼ばれる広範な研究領域（例：「Transformer」「拡散モデル」「



Grokking現象」）を指定することから始まる。 

●​ 文献検索と新規性評価: システムはSemantic Scholar APIを通じて最新の論文を検索し、既存
の研究トレンドを把握する。LLMはこれを基に複数の研究アイデアを生成し、それらを面白さ（
Interestingness）、実現可能性（Feasibility）、および**新規性（Novelty）**の観点から自己
評価（1-10点のスコアリング）する18。 

●​ 批評と選別: 検索された既存論文と類似しすぎているアイデアは却下される。しかし、現行の
バージョンでは、既存の技術（例：適応的学習率）を「新規」と誤判定するケースも報告されてお

り、AIにとって「世界にとっての新規性」と「自身にとっての新規性」を区別することの難しさが示
唆されている7。 

3.2 フェーズ2：コード生成と実験実行 
選定されたアイデアを検証するために、システムは実行可能なコードを生成する。 

●​ 反復的コーディング（Aider）: システムはゼロからコードを書くのではなく、提供されたベースラ
インコード（テンプレート）に対して、Aiderと呼ばれるAIコーディングアシスタントを用いて修正（
diff操作）を加える。これにより、実験設定ファイルの変更や新しいモデルクラスの追加が行わ
れる18。 

●​ 自己デバッグ（Self-Debugging）: 生成されたコードの実行時にエラー（Runtime Error, Syntax 
Errorなど）が発生した場合、そのエラーログとスタックトレースがLLMにフィードバックされ、修正
案が生成される。この修正ループは最大5回まで試行され、成功すれば実験が続行される18。 

●​ 実験管理: 実験マネージャーは、ベースライン手法と提案手法を並行して実行し、性能比較の
ためのデータを収集する。 

3.3 フェーズ3：原稿作成と視覚化 
実験データが揃うと、システムはテクニカルライターおよびデータ可視化の専門家として振る舞う。 

●​ データ解析と作図: 実験ログ（学習曲線、損失プロットなど）を解析し、Pythonスクリプトを用いて
グラフを作成する。The AI Scientist v2では、**視覚言語モデル（VLM）**が生成された図を「視
覚的」にチェックし、「文字が小さすぎる」「線が重なって見にくい」といったフィードバックを行い、

図の品質を向上させるメカニズムが導入された19。 
●​ 論文執筆: LaTeXテンプレートを用い、イントロダクション、関連研究、手法、結果、考察といった

標準的な論文構成に従ってテキストを生成する。ここでは、幻覚（Hallucination）を抑制するた
め、数値データは実験ログから直接引用するように制約がかけられる。 

3.4 フェーズ4：自動査読（Automated Peer Review） 
生成された論文の品質を担保するための重要なメカニズムが、LLMによる自動査読である。 

●​ メカニズム: GPT-4oなどの高性能LLMに対し、トップカンファレンス（NeurIPSやICLRなど）の査
読ガイドラインを与え、論文PDFの内容を評価させる。 

●​ 精度と相関: 評価実験によると、AI査読者によるスコアは、人間の査読者間のスコア相関と同程
度の相関を示している20。 

●​ Reflexion（反省的改良）: システムはこの査読コメントを受け取り、論文の弱点を修正するため



の追加実験を行ったり、記述を改善したりする反復プロセス（Rebuttal phaseのシミュレーショ
ン）を実行する。 

4. ソフトウェアおよびアルゴリズムにおける発明メカニズム 
ソフトウェア領域における「発明」は、多くの場合、計算効率の最適化や新しいアルゴリズムの発見と

同義である。ここでは、コードそのものを発明対象とするシステムのメカニズムを解説する。 

4.1 アセンブリレベルでの発見（AlphaDev） 
Google DeepMindのAlphaDevは、アルゴリズムの発見を「ゲーム」として捉え、強化学習（
Reinforcement Learning）を適用した14。 

●​ 状態空間（State Space）: CPUのレジスタやメモリの現在の状態。 
●​ 行動空間（Action Space）: 実行可能なアセンブリ命令（MOV, ADD, CMP, JMPなど）。 
●​ 報酬信号（Reward Signal）: アルゴリズムの正確性（ソート結果が正しいか）とレイテンシ（命令

数や実行サイクル数）。 
●​ メカニズム: エージェントは命令を一つずつ積み上げてプログラムを構築する。人間が使用する

高水準言語（C++など）を経由せず、直接アセンブリ言語を探索することで、AlphaDevはコンパ
イラ最適化の限界を超えた「ショートカット」を発見した。例えば、ソートネットワークにおいて不

要なMOV命令を削除する手法（スワップ操作の省略）を発見し、標準的なソートライブラリよりも
最大70%高速なアルゴリズムを発明した。これは、微細な最適化の積み重ねが機能的な発明
に至る例である。 

4.2 アルゴリズムレベルでの発見（AlphaEvolve） 
AlphaEvolveは、アセンブリレベルではなく、Pythonコードのような高水準言語におけるアルゴリズム
の進化を扱う12。 

●​ 進化的プロンプティング: LLMを変異エンジンとして使用し、コードの構造的・論理的な変更を行
う。 

●​ 冗長性の排除: 4x4行列の乗算において、従来知られていたアルゴリズムよりも少ないステップ
数で計算を行う方法を発見した。また、Googleのデータセンターにおけるジョブスケジューリン
グ（Borg）の効率化において、LLMが提案したヒューリスティックなルールがリソース使用量を大
幅に削減した。 

●​ シナジー効果: LLMは「創造性」（新しいロジックのフローの提案）を提供し、評価器（Evaluator）
は「厳密性」（そのロジックが正しいことの証明）を提供する。この役割分担が、幻覚を含みうる

AIを信頼性の高い発明マシンへと昇華させている。 

5. 物質および物理的設計における発明メカニズム 
物理世界における発明は、物理法則（熱力学、力学、流体力学）による制約を受けるため、LLMの意



味論的空間とは異なるアプローチが必要となる。 

5.1 GNoMEによる幾何学的探索の深化 
GNoMEの成功は、「類似した構造は類似した性質を持つ」という化学における分布仮説に基づいて
いるが、それをグラフ構造としてモデル化することで飛躍的な探索能力を実現した。 

●​ 能動学習（Active Learning）の重要性: 単に予測するだけでなく、予測結果（成功・失敗問わ
ず）を次の学習サイクルにフィードバックすることで、モデルは「安定性の境界領域」を重点的に

学習する。これにより、GNoMEは既存のデータベースの「凸包」を押し広げ、220万種類の新規
結晶構造（うち38万種類が安定）を発見した17。 

5.2 機械工学におけるジェネレーティブデザイン 
従来のCADにおけるジェネレーティブデザインは、主に「トポロジー最適化」（ある荷重条件下で不要
な材料を削り取る減算的な手法）であった。しかし、生成AIの導入により、このプロセスは「意図から
の生成」へと進化している。 

Text-to-CADと潜在空間の探索 

ZooやAdamCADといったツールは、Transformerモデルを用いて自然言語をCADのコマンドシーケ
ンス（B-Rep: 境界表現）に変換する22。 

●​ メカニズム: ユーザーが「直径10mmのシャフトを持つ六角形のギア」と入力すると、モデルは学
習済みのCADデータセットから対応する幾何学的特徴を推論し、パラメトリックなスクリプトを生
成する。これにより、設計の初期段階におけるモデリング時間を大幅に短縮する。 

潜在空間補間（Project Bernini） 

AutodeskのProject Berniniは、3次元形状（ボクセル、点群）を学習した生成モデルを使用する24。 

●​ 機能的生成: 従来の画像生成AIが生成する3Dモデルは、表面のテクスチャはリアルでも内部
構造が破綻していることが多かった。Berniniは、CADデータセットで学習することで「機能的な
形状」を理解している。例えば、「水差し」を生成する場合、単に水差しに見える塊ではなく、内

部が空洞であり、実際に水を保持できる幾何学的構造を生成する。これは、形状（Shape）とテ
クスチャを分離し、機能要件に基づいた潜在空間を構築することで実現されている。 

コンプライアントメカニズムの自動設計 

ロボット工学の分野では、関節を持たず部材の弾性変形によって動作するコンプライアントメカニズ

ム（Compliant Mechanisms）の設計に生成AIが応用されている25。 

●​ アプローチ: 従来の剛体リンク機構の設計とは異なり、AIはトポロジー最適化と進化的アルゴリ
ズムを組み合わせ、指定された入力変位に対して最大の出力変位を得るような複雑な格子構

造（Lattice Structure）を生成する。これにより、3Dプリンティングで一体成型可能なロボット
アームやグリッパーが自動設計されている。 



6. 検証と幻覚の問題：「Genefication」ワークフロー 
生成AIによる発明における最大のボトルネックは、出力の信頼性である。クリエイティブな文章作成
において「幻覚」は創造性として許容される場合があるが、エンジニアリングや科学において、誤った

数式や欠陥のあるコードは致命的である。 

6.1 「Genefication」: 生成と検証の融合 
この問題に対処するために、Genefication（Generative + Verification）と呼ばれる新しいワークフ
ローが提唱されている27。これは、生成AIの創造性と形式手法（Formal Methods）の厳密性を統合
するものである。 

1.​ 仕様生成（Specification Generation）: LLMがユーザーの自然言語要件（例：「デッドロックが
発生しない分散合意アルゴリズム」）に基づき、**TLA+**などの形式仕様記述言語でシステム
の仕様をドラフトする。 

2.​ モデル検査（Model Checking）: TLCなどのモデル検査器が、生成された仕様に対して全ての
可能な状態遷移を網羅的に検査し、論理的な整合性や安全性（Safety Property）を検証する。 

3.​ 反例フィードバック（Counter-Example Feedback）: モデル検査器が欠陥（例：特定のタイミン
グで発生する競合状態）を発見した場合、その「反例（Counter-Example）」を生成する。 

4.​ 精製（Refinement）: この反例がLLMにフィードバックされ、LLMは具体的な失敗ケースから学
習し、欠陥を修正した新しい仕様を再生成する。 

このループを繰り返すことで、最終的に得られる「発明（システム設計）」は数学的に正しさが証明さ

れたものとなり、LLMの幻覚リスクを排除した信頼性の高い成果物となる。 

6.2 「Scientific Slop」と品質管理 
一方で、AIによる自動生成が容易になるにつれ、低品質な研究成果物（Scientific Slop）が溢れるリ
スクも指摘されている7。Sakana AIの実験でも、生成された論文の一部は既存技術の焼き直しで
あったり、引用に誤りがあったりすることが確認されている。発明のコストが低下する中で、真に価値

ある発明を選別するための「評価関数」の設計や、人間による最終確認（Human-in-the-loop）の重
要性が増している。 

7. 法的・倫理的枠組みと戦略的課題：発明者権の危機 
AIによる発明の技術的実現は、人間を前提とした現行の知的財産法制と激しく衝突している。 

7.1 DABUS判決と国際的な法的コンセンサス（2024-2025年） 
AIを発明者として認めるか否かを巡る世界的な試金石となったのが、スティーブン・セイラー博士に
よる「DABUS（Device for the Autonomous Bootstrapping of Unified Sentience）」プロジェクトであ
る。 

●​ 米国: 米国特許商標庁（USPTO）および連邦裁判所は、「発明者（Inventor）」は自然人（Natural 



Person）でなければならないと繰り返し判示している。2025年の最新ガイダンスにおいても、AI
はあくまで「ツール」であり、発明者として記載することはできないと明記されている。AIを発明者
として記載した出願は、特許法第101条および第115条に基づき拒絶される28。 

●​ 英国: 英国最高裁判所は2023年末、1977年特許法に基づき、発明者は人間でなければならな
いとしてセイラー氏の上告を棄却した30。 

●​ 日本: 知的財産高等裁判所は2025年1月の判決で、特許法上の「発明者の氏名」は自然人を
指すものであり、AI（DABUS）を発明者とすることは認められないと判断した31。しかし、日本政

府は国際競争力の観点から、「知的財産推進計画2025」において、AI開発者への権利付与や
保護の在り方について継続的な検討を行う姿勢を示している32。 

●​ 欧州: 欧州特許庁（EPO）も同様に、発明者は人間である必要があるとの立場を崩していない33

。 

7.2 「著しい貢献（Significant Contribution）」基準とPannu因子 
USPTOの2024-2025年ガイダンスは、AIを利用した発明において人間を発明者として認めるための
基準として、**Pannu因子（Pannu factors）**を適用している34。 

●​ 人間が発明の**着想（Conception）**に著しく貢献したかどうかが問われる。 
●​ 単にAIに対して「新しい車のデザインを作れ」とプロンプトを入力しただけでは、発明者とは認め

られない。 
●​ 特定の課題解決のために詳細なプロンプトを設計し、AIの出力を反復的に修正・選択し、実験

による検証（Reduction to practice）を行った場合、その人間は発明者として認められる可能性
がある。​
このため、R&D組織においては、「誰がどのようなプロンプトを入力し、AIの出力に対してどのよ
うな知的関与を行ったか」を詳細に記録するドキュメンテーションが極めて重要となっている28。 

8. R&D組織への戦略的影響 
上述の技術的・法的状況を踏まえ、企業のR&D戦略は根本的な変革を迫られている。 

8.1 実行者からオーケストレーターへの役割転換 
人間の研究者・エンジニアの役割は、実験の実行者（ピペット操作、コード記述、CAD操作）から、研
究プロセスのオーケストレーターへとシフトしている。 

●​ スキルセットの変化: プロンプトエンジニアリングは、より高度な「タスク分解（Task 
Decomposition）」や「検証エンジニアリング（Verification Engineering）」へと進化している。AI
に何をさせるか（ゴール設定）と、AIの出力が正しいかをどう判定するか（評価関数設計）が人
間の主要な付加価値となる。 

●​ リソース配分: 予算は人件費（Headcount）から計算資源（Compute）へとシフトする。AIが論文
を15ドルで生成できる世界では、研究のボトルネックは「アイデア出し」ではなく「検証（
Verification）」に移動する。したがって、クラウドシミュレーションや自動化ラボへの投資が競争
力の源泉となる。 



8.2 「自動運転ラボ（Self-Driving Labs）」の台頭 
デジタルな発明（GNoMEなど）と物理的な検証を結びつける統合型自律ラボの実装が進んでいる。 

●​ メカニズム: AIエージェントが仮説を生成 → クラウド接続されたロボットラボ（例：バークレー研
究所のA-Lab）に実験指示を送信 → ロボットが材料を合成・測定 → 結果データがAIにフィード
バックされる3。 

●​ インパクト: このループにより、人間が介在することなく24時間365日、物質探索のサイクルを回
し続けることが可能となり、発見のスピードを10倍〜100倍に加速させる潜在力を持つ。 

9. 結論 
生成AIは、単なるコンテンツ生成ツールから、**認識論的な発見（Epistemic Discovery）**のための
メカニズムへと進化を遂げた。LLMの組み合わせ的創造性と、形式検証、進化的探索、幾何学的深
層学習の厳密性を統合することで、人類は「人工科学者」として機能するシステムを手に入れつつあ

る。 

そのメカニズムは多様である。 

●​ ソフトウェア: アセンブリコードの強化学習による最適化（AlphaDev）。 
●​ 科学研究: エージェントによる着想・コーディング・査読の自律ループ（Sakana AI）。 
●​ 材料科学: グラフ構造に基づく幾何学的予測と能動学習（GNoME）。 

しかし、この技術的能力は、現在の法的・倫理的インフラストラクチャを凌駕している。「発明」の定義

は今後、人間が課題を定義し、エージェントが解空間を探索して生成された「ハイブリッドな成果物」

として再定義されることになるだろう。組織にとっての競争優位性は、もはや個々のアイデアを持つこ

とではなく、それらを大規模に生成・検証し、適切に権利化するための自動化パイプラインを構築で

きるかどうかにかかっている。 

表1: 主要な自律的発明システムの比較分析 
 

システム名 開発者 ドメイン コアメカニズム 主な「発明」成

果 

The AI 
Scientist 

Sakana AI ML研究 エージェント型

木探索 + LLM 
+ 自動査読 + 
Aider 

査読通過レベ

ルの研究論文

の自律生成（適

応的学習率な

ど）7 



FunSearch Google 
DeepMind 

数学 LLMによる進化
的変異 + 評価
器 

Cap Set問題の
未解決解の発

見、ビンパッキ

ング最適化2 

GNoME Google 
DeepMind 

材料科学 グラフニューラ

ルネットワーク

(GNN) + 能動
学習 

220万の新規結
晶構造、38万の
安定物質の発

見17 

AlphaDev Google 
DeepMind 

アセンブリ 強化学習（

Assembly 
Games） 

短いシーケンス

で従来比70%
高速なソートア

ルゴリズム14 

Project 
Bernini 

Autodesk 3D設計 生成的ボクセル

/点群モデル + 
潜在空間補間 

テキスト/画像プ
ロンプトからの

機能的3D形状
生成24 

AlphaEvolve Google 
DeepMind 

アルゴリズム 進化的戦略 + 
LLM変異 

行列乗算の高

速化、データセ

ンター効率化12 

AutoDev Microsoft ソフトウェア Dockerコンテナ
内での自律

エージェント実

行 

複雑なエンジニ

アリングタスク

の完全自動化36 

引用文献 

1.​ Patent Landscape Report - 1 Generative AI: The main concepts - WIPO, 12月 13, 
2025にアクセス、 
https://www.wipo.int/web-publications/patent-landscape-report-generative-artifi
cial-intelligence-genai/en/1-generative-ai-the-main-concepts.html 

2.​ FunSearch: Making new discoveries in mathematical sciences using ..., 12月 13, 
2025にアクセス、 
https://deepmind.google/blog/funsearch-making-new-discoveries-in-mathemati
cal-sciences-using-large-language-models/ 

3.​ AI for Materials Discovery: How GNoME is Changing Science, 12月 13, 2025にアク
セス、 https://www.sentisight.ai/ai-materials-discovery-gnome-changes-science/ 

4.​ AI-generated Inventions - IPBA® Connect, 12月 13, 2025にアクセス、 
https://profwurzer.com/glossary/ai-generated-inventions/ 

https://www.wipo.int/web-publications/patent-landscape-report-generative-artificial-intelligence-genai/en/1-generative-ai-the-main-concepts.html
https://www.wipo.int/web-publications/patent-landscape-report-generative-artificial-intelligence-genai/en/1-generative-ai-the-main-concepts.html
https://deepmind.google/blog/funsearch-making-new-discoveries-in-mathematical-sciences-using-large-language-models/
https://deepmind.google/blog/funsearch-making-new-discoveries-in-mathematical-sciences-using-large-language-models/
https://www.sentisight.ai/ai-materials-discovery-gnome-changes-science/
https://profwurzer.com/glossary/ai-generated-inventions/


5.​ A Survey on Large Language Models in Scientific Discovery - arXiv, 12月 13, 2025
にアクセス、 https://arxiv.org/html/2505.13259v1 

6.​ Generative Design & The Role of AI Engineering - Applied Use Cases, 12月 13, 
2025にアクセス、 
https://www.neuralconcept.com/post/generative-design-the-role-of-ai-engineeri
ng-applied-use-cases 

7.​ Evaluating Sakana's AI Scientist for Autonomous Research - arXiv, 12月 13, 2025に
アクセス、 https://arxiv.org/html/2502.14297v3 

8.​ AI as a Helper: Leveraging Generative AI Tools Across Common ..., 12月 13, 2025に
アクセス、 https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC12112575/ 

9.​ Bridging the Gap Between Human and AI-Generated Paper Reviews, 12月 13, 
2025にアクセス、 https://arxiv.org/html/2503.08506v1 

10.​Large Language Models as In-context AI Generators for Quality ..., 12月 13, 2025
にアクセス、 
https://spiral.imperial.ac.uk/server/api/core/bitstreams/a32b7887-7ac6-4c31-989e
-3d538a1f4dec/content 

11.​Principles of Generative AI A Technical Introduction 1, 12月 13, 2025にアクセス、 
https://www.cmu.edu/intelligentbusiness/expertise/genai-principles.pdf 

12.​A Gemini-powered coding agent for designing advanced algorithms, 12月 13, 
2025にアクセス、 
https://deepmind.google/blog/alphaevolve-a-gemini-powered-coding-agent-for
-designing-advanced-algorithms/ 

13.​AlphaEvolve and the Rise of Algorithmic Evolution with AI Agents, 12月 13, 2025に
アクセス、 
https://zencoder.ai/blog/alphaevolve-and-the-rise-of-algorithmic-evolution-with-
ai-agents 

14.​AlphaDev discovers faster sorting algorithms - Google DeepMind, 12月 13, 2025
にアクセス、 
https://deepmind.google/blog/alphadev-discovers-faster-sorting-algorithms/ 

15.​The AI Scientist-v2: Workshop-Level Automated Scientific Discovery ..., 12月 13, 
2025にアクセス、 https://pub.sakana.ai/ai-scientist-v2/paper/paper.pdf 

16.​The AI Scientist-v2: Workshop-Level Automated Scientific Discovery ..., 12月 13, 
2025にアクセス、 https://github.com/SakanaAI/AI-Scientist-v2 

17.​Millions of new materials discovered with deep learning - Google ..., 12月 13, 2025
にアクセス、 
https://deepmind.google/blog/millions-of-new-materials-discovered-with-deep-l
earning/ 

18.​Evaluating Sakana's AI Scientist for Autonomous Research - arXiv, 12月 13, 2025に
アクセス、 https://arxiv.org/html/2502.14297v2 

19.​(PDF) The AI Scientist-v2: Workshop-Level Automated Scientific ..., 12月 13, 2025
にアクセス、 
https://www.researchgate.net/publication/390749726_The_AI_Scientist-v2_Works
hop-Level_Automated_Scientific_Discovery_via_Agentic_Tree_Search 

20.​Tech Overview - Stanford Agentic Reviewer, 12月 13, 2025にアクセス、 
https://paperreview.ai/tech-overview 

https://arxiv.org/html/2505.13259v1
https://www.neuralconcept.com/post/generative-design-the-role-of-ai-engineering-applied-use-cases
https://www.neuralconcept.com/post/generative-design-the-role-of-ai-engineering-applied-use-cases
https://arxiv.org/html/2502.14297v3
https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC12112575/
https://arxiv.org/html/2503.08506v1
https://spiral.imperial.ac.uk/server/api/core/bitstreams/a32b7887-7ac6-4c31-989e-3d538a1f4dec/content
https://spiral.imperial.ac.uk/server/api/core/bitstreams/a32b7887-7ac6-4c31-989e-3d538a1f4dec/content
https://www.cmu.edu/intelligentbusiness/expertise/genai-principles.pdf
https://deepmind.google/blog/alphaevolve-a-gemini-powered-coding-agent-for-designing-advanced-algorithms/
https://deepmind.google/blog/alphaevolve-a-gemini-powered-coding-agent-for-designing-advanced-algorithms/
https://zencoder.ai/blog/alphaevolve-and-the-rise-of-algorithmic-evolution-with-ai-agents
https://zencoder.ai/blog/alphaevolve-and-the-rise-of-algorithmic-evolution-with-ai-agents
https://deepmind.google/blog/alphadev-discovers-faster-sorting-algorithms/
https://pub.sakana.ai/ai-scientist-v2/paper/paper.pdf
https://github.com/SakanaAI/AI-Scientist-v2
https://deepmind.google/blog/millions-of-new-materials-discovered-with-deep-learning/
https://deepmind.google/blog/millions-of-new-materials-discovered-with-deep-learning/
https://arxiv.org/html/2502.14297v2
https://www.researchgate.net/publication/390749726_The_AI_Scientist-v2_Workshop-Level_Automated_Scientific_Discovery_via_Agentic_Tree_Search
https://www.researchgate.net/publication/390749726_The_AI_Scientist-v2_Workshop-Level_Automated_Scientific_Discovery_via_Agentic_Tree_Search
https://paperreview.ai/tech-overview


21.​The AI Scientist: Towards Fully Automated Open-Ended Scientific ..., 12月 13, 2025
にアクセス、 
https://www.researchgate.net/publication/383060918_The_AI_Scientist_Towards_
Fully_Automated_Open-Ended_Scientific_Discovery/fulltext/66bb1ea5299c32709
6c417ac/The-AI-Scientist-Towards-Fully-Automated-Open-Ended-Scientific-Disc
overy.pdf 

22.​Smarter CAD with AI: The Top 5 Tools Transforming Design, 12月 13, 2025にアクセ
ス、 
https://cadsoftwarehub.com/blog/ai-cad-software-in-2025-adamcad-cadgpt-dr
aftaid/ 

23.​ML CAD Model Generator | Create CAD Files With Text | Zoo - zoo.dev, 12月 13, 
2025にアクセス、 https://zoo.dev/text-to-cad 

24.​Age of AI: Generative geometry | Engineer Live, 12月 13, 2025にアクセス、 
https://www.engineerlive.com/content/age-ai-generative-geometry 

25.​Automated rigid bodies synthesis for AM compliant mechanisms, 12月 13, 2025に
アクセス、 https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/17452759.2025.2551083 

26.​Design and Fabrication of Soft Locomotion Robots based on Spatial ..., 12月 13, 
2025にアクセス、 https://arxiv.org/html/2408.05207v1 

27.​Genefication: Generative AI + Formal Verification, 12月 13, 2025にアクセス、 
https://www.mydistributed.systems/2025/01/genefication.html 

28.​USPTO Issues Revised Inventorship Guidance for AI-Assisted ..., 12月 13, 2025にア
クセス、 
https://www.morganlewis.com/pubs/2025/12/uspto-issues-revised-inventorship-
guidance-for-ai-assisted-inventions 

29.​Revised inventorship guidance for AI-assisted inventions - USPTO, 12月 13, 2025に
アクセス、 
https://www.uspto.gov/subscription-center/2025/revised-inventorship-guidance-
ai-assisted-inventions 

30.​What does the High Court decision in Thaler & DABUS mean for AI ..., 12月 13, 
2025にアクセス、 
https://www.keystonelaw.com/keynotes/what-does-the-high-court-decisions-in-
thaler-dabus-mean-for-ai-inventions 

31.​AI as an Inventor of Patents? IP High Court Judgment and the 2025 ..., 12月 13, 
2025にアクセス、 
https://www.aippi.org/news/ai-as-an-inventor-of-patents-ip-high-court-judgmen
t-and-the-2025-ip-strategic-program/ 

32.​IP High Court Case Regarding Patent Inventorship, 12月 13, 2025にアクセス、 
https://shigapatent.com/en/topics/iphc_dabus/ 

33.​DABUS AI Again Denied European Patent, 12月 13, 2025にアクセス、 
https://patentlyo.com/patent/2024/12/denied-european-patent.html 

34.​U.S. Patent Office Provides New Guidance on AI-Assisted Inventions, 12月 13, 
2025にアクセス、 
https://www.eckertseamans.com/legal-updates/u-s-patent-office-provides-new-
guidance-on-ai-assisted-inventions 

35.​United States Patent and Trademark Office Issues Revised Guidance on 

https://www.researchgate.net/publication/383060918_The_AI_Scientist_Towards_Fully_Automated_Open-Ended_Scientific_Discovery/fulltext/66bb1ea5299c327096c417ac/The-AI-Scientist-Towards-Fully-Automated-Open-Ended-Scientific-Discovery.pdf
https://www.researchgate.net/publication/383060918_The_AI_Scientist_Towards_Fully_Automated_Open-Ended_Scientific_Discovery/fulltext/66bb1ea5299c327096c417ac/The-AI-Scientist-Towards-Fully-Automated-Open-Ended-Scientific-Discovery.pdf
https://www.researchgate.net/publication/383060918_The_AI_Scientist_Towards_Fully_Automated_Open-Ended_Scientific_Discovery/fulltext/66bb1ea5299c327096c417ac/The-AI-Scientist-Towards-Fully-Automated-Open-Ended-Scientific-Discovery.pdf
https://www.researchgate.net/publication/383060918_The_AI_Scientist_Towards_Fully_Automated_Open-Ended_Scientific_Discovery/fulltext/66bb1ea5299c327096c417ac/The-AI-Scientist-Towards-Fully-Automated-Open-Ended-Scientific-Discovery.pdf
https://cadsoftwarehub.com/blog/ai-cad-software-in-2025-adamcad-cadgpt-draftaid/
https://cadsoftwarehub.com/blog/ai-cad-software-in-2025-adamcad-cadgpt-draftaid/
https://zoo.dev/text-to-cad
https://www.engineerlive.com/content/age-ai-generative-geometry
https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/17452759.2025.2551083
https://arxiv.org/html/2408.05207v1
https://www.mydistributed.systems/2025/01/genefication.html
https://www.morganlewis.com/pubs/2025/12/uspto-issues-revised-inventorship-guidance-for-ai-assisted-inventions
https://www.morganlewis.com/pubs/2025/12/uspto-issues-revised-inventorship-guidance-for-ai-assisted-inventions
https://www.uspto.gov/subscription-center/2025/revised-inventorship-guidance-ai-assisted-inventions
https://www.uspto.gov/subscription-center/2025/revised-inventorship-guidance-ai-assisted-inventions
https://www.keystonelaw.com/keynotes/what-does-the-high-court-decisions-in-thaler-dabus-mean-for-ai-inventions
https://www.keystonelaw.com/keynotes/what-does-the-high-court-decisions-in-thaler-dabus-mean-for-ai-inventions
https://www.aippi.org/news/ai-as-an-inventor-of-patents-ip-high-court-judgment-and-the-2025-ip-strategic-program/
https://www.aippi.org/news/ai-as-an-inventor-of-patents-ip-high-court-judgment-and-the-2025-ip-strategic-program/
https://shigapatent.com/en/topics/iphc_dabus/
https://patentlyo.com/patent/2024/12/denied-european-patent.html
https://www.eckertseamans.com/legal-updates/u-s-patent-office-provides-new-guidance-on-ai-assisted-inventions
https://www.eckertseamans.com/legal-updates/u-s-patent-office-provides-new-guidance-on-ai-assisted-inventions


Inventorship for AI-Assisted Inventions, 12月 13, 2025にアクセス、 
https://www.mayerbrown.com/en/insights/publications/2025/12/united-states-pat
ent-and-trademark-office-issues-revised-guidance-on-inventorship-for-ai-assis
ted-inventions 

36.​Introducing Microsoft AutoDev - SoftDev AI - Software Development AI, 12月 13, 
2025にアクセス、 https://softdevai.com/introducing-microsoft-autodev/ 

https://www.mayerbrown.com/en/insights/publications/2025/12/united-states-patent-and-trademark-office-issues-revised-guidance-on-inventorship-for-ai-assisted-inventions
https://www.mayerbrown.com/en/insights/publications/2025/12/united-states-patent-and-trademark-office-issues-revised-guidance-on-inventorship-for-ai-assisted-inventions
https://www.mayerbrown.com/en/insights/publications/2025/12/united-states-patent-and-trademark-office-issues-revised-guidance-on-inventorship-for-ai-assisted-inventions
https://softdevai.com/introducing-microsoft-autodev/

	生成AIによる発明創出のメカニズム：技術的アーキテクチャ、自律的発見パイプライン、および戦略的影響に関する包括的調査報告書 
	Gemini 3 pro 
	エグゼクティブサマリー 
	1. 序論：計算論的発明の進化とパラダイムシフト 
	1.1 識別的発見から生成的発見への転換 
	1.2 AIによる発明の分類学（Taxonomy） 
	レベル1: AI支援型発明（AI-Assisted Invention / The Copilot Model） 
	レベル2: AI拡張型発見（AI-Augmented Discovery / The Hybrid Model） 
	レベル3: 自律的人工研究知能（Autonomous Artificial Research Intelligence: ARI） 


	2. 生成的発明の技術的アーキテクチャ 
	2.1 認知エンジンとしての大規模言語モデル（LLM） 
	意味論的潜在空間と概念の結合 
	プロンプトエンジニアリングによる推論の誘導 
	創造性の源泉としての「幻覚」と制御 

	2.2 探索エンジン：進化的アルゴリズムと木探索 
	2.2.1 進化的戦略（FunSearch & AlphaEvolveのアプローチ） 
	2.2.2 エージェント型木探索（Sakana AIのアプローチ） 

	2.3 物理エンジン：グラフニューラルネットワーク（GNN） 
	GNoME（Graph Networks for Materials Exploration）のメカニズム 


	3. 自律的科学発見ライフサイクル：「The AI Scientist」の詳細分析 
	3.1 フェーズ1：自動化された着想（Ideation） 
	3.2 フェーズ2：コード生成と実験実行 
	3.3 フェーズ3：原稿作成と視覚化 
	3.4 フェーズ4：自動査読（Automated Peer Review） 

	4. ソフトウェアおよびアルゴリズムにおける発明メカニズム 
	4.1 アセンブリレベルでの発見（AlphaDev） 
	4.2 アルゴリズムレベルでの発見（AlphaEvolve） 

	5. 物質および物理的設計における発明メカニズム 
	5.1 GNoMEによる幾何学的探索の深化 
	5.2 機械工学におけるジェネレーティブデザイン 
	Text-to-CADと潜在空間の探索 
	潜在空間補間（Project Bernini） 
	コンプライアントメカニズムの自動設計 


	6. 検証と幻覚の問題：「Genefication」ワークフロー 
	6.1 「Genefication」: 生成と検証の融合 
	6.2 「Scientific Slop」と品質管理 

	7. 法的・倫理的枠組みと戦略的課題：発明者権の危機 
	7.1 DABUS判決と国際的な法的コンセンサス（2024-2025年） 
	7.2 「著しい貢献（Significant Contribution）」基準とPannu因子 

	8. R&D組織への戦略的影響 
	8.1 実行者からオーケストレーターへの役割転換 
	8.2 「自動運転ラボ（Self-Driving Labs）」の台頭 

	9. 結論 
	表1: 主要な自律的発明システムの比較分析 
	引用文献 




