
1分節と記号としての生命－ LLM による科学的理解の可能性

1．はじめに

ウィキペディアによれば、「人工知能（AI: 

Artificial Intelligence）」という概念は、古代に

遡る多くの神話や物語とともに始まったという

［1］。古代科学を研究する Adrienne Mayor は、

人工的な知性をもつ存在という発想自体が、紀

元前 2700 年頃の神話や伝承の中にすでに描か

れていると述べている。たとえば、ヘシオドス

の『神統記（Theogony）』に登場する「パンド

ラの箱」は、鍛冶神ヘーパイストスによって造

られた人工的存在として描かれており、これが

人類における人工知能のイメージの源泉のひと

つと解釈されている［2］。これらの神話的物語

において、人工物はしばしば天界に属するもの

として描かれ、それが人間と相互作用する時に

は、パンドラのように混乱や破壊をもたらす存

在として現れる。しかし同時に、人工的な知性

という発想が、すでに古代においても人間の想

像力の射程にあったことを示している。

このように、AI という概念は古代からその

萌芽が見られるものの、実際に本格的な研究が

始まったのは 1950 年代とされ、比較的近年の

ことである。とはいえ、現代は技術と社会の変
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図 1.　箱を開けるパンドラ  
（ChatGPT により生成）
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化があまりにも速く、「子どもを育てるには、

もはや“子”ではなく“孫”を想定しなければ

ならない」と言われるほどであり、1950 年代

を「近年」と呼ぶのはためらわれるかもしれな

い。いずれにせよ、1956 年にダートマス大学

で開かれたワークショップを出発点とする AI

研究は、当初アメリカ政府の期待を集めながら

急速な発展が期待された。しかし、およそ 20

年後には、AI 研究の難しさを実感した研究者

たちの間で失望が広がり、研究開発費の急激な

減 少 と と も に、 い わ ゆ る「AI の 冬（AI 

Winter）」と呼ばれる停滞期を迎えることに

なる。

長く続いた「AI の冬」の終わりに、強力なハー

ドウェアの進化を背景として、AI の「春」が

2000 年代中盤に訪れる。半導体の微細化に伴

う高効率チップの開発や、汎用 GPU の革命が

大きな転機となり、膨大な計算量を必要とする

AI の実装が現実的なものとなった。いわゆる

「AI ルネサンス」と呼ばれる時代の正確な始点

は、学術的にはさらに前に遡るかもしれない

が、多くの人々にとって記憶に残る象徴的な瞬

間は、2016 年にソウルで行われたアルファ碁

とイ・セドル九段による Google DeepMind チャ

レンジ・マッチだろう。1997 年にチェス世界

王者を破った IBM の「ディープ・ブルー」の

例があるとはいえ［3］、囲碁はその展開の複雑

さから、AI が人間に太刀打ちするのは不可能

だと長らく考えられていた。そうした中での「人

類 vs 人工知能」という映画のような対決で、

アルファ碁はイ・セドルに 4 勝 1 敗で勝利を収

めた。この出来事は、まさに「AI 時代の本格

的な到来」を世界中に印象づけた瞬間であった

［4］。

その後の AI の進展は、学術界以上にむしろ

日常生活の中で実感されている。機械学習、

図 2.　イ・セドル九段と AlphaGo による、2016 年の囲碁対局（ChatGPT により生成）
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ディープラーニングという段階を経て、近年で

は「大規模言語モデル（LLM: Large Language 

Model）」［5］という言葉が注目を集めている。

特に、トランスフォーマー（Transformer）構

造を基盤とし、生成型モデルへと進化した

GPT（Generative Pre-trained Transformer）アー

キテクチャ［6］を用いた ChatGPT を皮切りに、

さまざまな大手テック企業が生成型言語モデル

を市場に投入している。登場初期には、その有

用性や正確性に懐疑的だった人々も、いまや人

間以上に「人間らしい」応答をする LLM に魅

了され、有料モデルを利用するまでに至ってい

る。数年前、東京大学の中央食堂がリニューア

ルされた直後、まだ Wi-Fi が設置されていな

かった頃、ひとことカードに「この食堂には、

人間の生存に必要な三大要素の一つが欠けてい

る：水、空気、そして Wi-Fi」と書かれていた

のを見たことがある。数年後には、こうした“現

代版生存必須要素”に「人工知能」または「LLM」

が加わる日が来るのかもしれない。

2. 魔法の仕組み：LLM の構造

ChatGPT をはじめとする大規模言語モデル

（LLM）を使って、単なる翻訳から研究の解釈、

さらには人生の悩みに至るまで相談したことの

ある人であれば、「高度に発達した科学技術は

魔 法 と 見 分 け が つ か な い（Any sufficiently 

advanced technology is indistinguishable from 

magic.）」というアーサー・C・クラークの言葉

［7］に、思わずうなずかざるを得ないだろう。

筆者自身も、近年 LLM への依存度が急激に高

まっていることを日々実感している。日常の

ちょっとした疑問からメールの言い回し、今後

の研究の方向性にいたるまで、現代人が LLM

に相談していることは、まるで紀元前のパルテ

ノン神殿でアテナ女神から神託を受けていた古

代人のそれと大差ない。LLM の答えが神託の

ように美しく感じられる瞬間もある。人間の素

朴な問いかけに対して、どうしてここまで深

く、思慮深い応答が可能なのか。LLM を崇拝

する新興宗教が現れても、不思議ではないと思

えるほどである。
図 3.　AI という現代の神託 
（ChatGPT により生成）



4 東京大学大学院情報学環紀要　情報学研究　№109

しかし、LLM が魔法のように見えたとして

も、それが本当に魔法のように現れたわけでは

なく、LLM の答えが神託のように響いたとし

ても、神託として生成されたわけではない。で

は、この“魔法”のようなふるまいの裏側には、

いったいどのような科学的な仕組みがあるのだ

ろうか。ここで、ChatGPT などの LLM の基盤

となっている自然言語処理アルゴリズム、トラ

ンスフォーマー（Transformer）の構造を一度

覗いてみる必要がある。

トランスフォーマーは、Google の深層学習

研究者である Vaswani らによって 2017 年に発

表された論文「Attention is All You Need（『注

意こそがすべて』）」［8］で初めて提案された自

然言語処理モデルである。トランスフォーマー

の構造は大きくエンコーダ（encoder）とデコー

ダ（decoder）に分かれており、エンコーダで

は入力文を単語やトークン（文を処理しやすい

単位に分割した要素）ごとに分解し、それぞれ

の語が文中の他の語とどのように関連している

かを、「自己注意（self-attention）」という仕組

みによって捉える。こうして、文中の各トーク

ンが互いに与え合う意味の「重み」は、自己注

意によって計算される。その結果、それぞれの

トークンが持つ意味や文脈的な役割は、数値的

な特徴のかたまり（＝ベクトル）として表現さ

れる。いわば、ひとつひとつの単語に「意味の

地図」が与えられるようなもので、コンピュー

タはそれをもとに文全体の構造や流れを理解し

ていくのである。このトランスフォーマーのエ

ンコーダ部分のみを用いた代表的なモデルが

BERT（Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers）［9］であり、文脈の双方

向的な理解に長けている。一方で、デコーダ部

分 の み を 用 い て 構 成 さ れ た の が GPT

（Generative Pre-trained Transformer）［10］で

あり、前の単語列をもとに次に来る語を逐次的

に生成するという特性をもつ。

たとえば、「私は朝コーヒーを飲んだ」とい

う完全な文があったとする。BERT のようなエ

ンコーダ専用モデルでは、このような文を学習

する際、一部の単語（たとえば「コーヒー」）

を意図的に［MASK］に置き換えて、「私は朝

［MASK］を飲んだ」のように変換する。モデ

ルはその文脈（「私は」「朝」「を」「飲んだ」）

から、［MASK］の位置に入るべき語として「コー

ヒー」を推論するように学習されている。この

ように、文の前後両方の情報を同時に利用し

て、双方向的な理解を実現するのが BERT の

特徴である。一方で、GPT のようなデコーダ

専用モデルでは、入力文は「私は」「朝」「コー

ヒー」「を」の順で処理され、それぞれの単語

が過去の単語にのみ注意を向けながら、次に来

る語（たとえば「飲んだ」「淹れた」など）を

予 測 す る。 つ ま り、GPT は 自 己 回 帰 的

（autoregressive）に動作し、「次の語を順に生

成すること」に特化している。エンコーダを持

たないとはいえ、GPT 内部でもトランスフォー

マー層を通じて、入力されたトークン列は位置

情報を含む表現ベクトルとして符号化（＝エン

コード）されており、その点では内部的な“意

味理解”のプロセスを持つといえる。つまり、

私たちが LLM から“神託”のように受け取っ

ているものの正体は、次に来る可能性が最も高

い単語の並びである。そして、それこそがこの

魔法の本質なのかもしれない。
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3．生命を読む AI：自然科学への応用

筆者はコンピュータサイエンスの専門家では

ないが、物理学を専攻し、生命現象を扱う生物

物理を研究分野とするなかで、さまざまな AI

技術を積極的に研究に導入しようと試みてき

た。なかでも、機械学習を応用して生きている

細胞の中で物質や情報を伝える“メッセン

ジャー”である小胞（vesicle）の動きを解析す

る研究と、LLM を用いた遺伝子発現の調節機

構（エピジェネティクス）の解析に取り組んで

いる。

ここでは、これまで取り組んできた研究のい

くつかを紹介したい。まず、小胞が細胞内でど

のように複雑な細胞骨格ネットワークと相互作

用しながら移動するのかというパターンを、単

純な機械学習モデルを用いて再現しようとした

研究がある。小胞は、細胞外から取り込んだ物

質（たとえば栄養素など）を包み込むようにし

て、細胞膜が内側にくぼむことで形成される。

その後、球状の構造をもつ独立した小胞とし

て、細胞骨格と相互作用しながら細胞内を移動

する。この移動は、ダイニン（dynein）やキネ

シン（kinesin）と呼ばれるモータープロテイ

ンによって実現される。ここでいう細胞骨格

（cytoskeleton）とは、細胞の形を維持するため

の骨組み構造であり、その代表的なものに微小

管（microtubule）やアクチンフィラメント（actin 

filament）がある［11］。興味のある方は「motor 

protein walking」などで検索すると、微小管上

でモータープロテインが小胞を運ぶ驚くべきプ

ロセスを、3D で可視化した動画を YouTube

上で多数見ることができる［12］。

当時、機械学習の原理を学びはじめたばかり

だった筆者が提案したのは、小胞の移動軌跡か

ら得られる物理的な特徴―たとえば、移動速

度、直線的な動きを示した総時間、直線的な移

動間で測定された角度など―を主要な特徴量と

して用い、単純なサポートベクターマシン

（SVM）を使って、小胞の移動がどの細胞骨格

と関係しているか（たとえば、微小管からアク

チンフィラメントへ、またはその逆など）を予

測するモデルであった［13］。このような単純

な機械学習の枠組みであっても、90％以上の予

測精度を示したことから、当時「数理モデル派」

として機械学習に懐疑的だった多くの工学系の

知人とは対照的に、筆者はむしろ「無知は時に

大胆である」という言葉どおり、機械学習を研

究により積極的に応用するようになった。

正直に言えば、それ以降はある種の個人的な

興味本位で、さまざまな AI 技術を研究に取り

入れていった。当時は主に細胞の撮影画像デー

タを解析対象としていたこともあり、画像処理

に特化した畳み込みニューラルネットワーク

（CNN: Convolutional Neural Network）［14］を

用いた正常細胞とがん細胞の画像分類や、敵対

的 生 成 ネ ッ ト ワ ー ク（GAN: Generative 

Adversarial Network）による細胞画像の生成

といった研究を行った。
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4. LLM と配列の物語：ゲノム生命科学の新たな読み方

筆者が LLM の世界に本格的に足を踏み入れ

た の は、2021 年 秋 に 定 量 科 学 研 究 所 の

Computational Genomics 研究室で新たな研究

を始めたことがきっかけである。当時の筆者は

遺伝学に関してまったくの素人で、「ゲノム

（Genome）」と「ジーン（Gene）」の違いすら

理解していない状態だった（筆者注：Genome

は生物の全 DNA 配列、つまり全遺伝情報を指

し、Gene はその中でも特定のタンパク質や

RNA をコードする領域を意味する。ヒトゲノ

ムにおいて、遺伝子に該当する部分は全体のわ

ずか 1 〜 2％程度とされている）。一方で、AI

やディープラーニングにはある程度触れてきた

経験があったため、「AI を使って遺伝子研究を

してみたい」という気持ちだけが先走っていた

とも言える。そうした中で、現在も研究面でお

世話になっている中戸先生から提案されたアイ

デアが、「LLM、とりわけ BERT を用いて遺伝

子発現の制御機構（エピジェネティクス）を解

析する」という研究テーマだった。

話が複雑になる前に、ここで関連する用語を

一度整理しておきたい。まず「ゲノム（genome）」

とは、人間の体を構成する一つひとつの細胞の

核の中に存在する、すべての遺伝情報の総体を

指す。この遺伝情報は、生物が生物として成り

立つために必要な設計図のようなもので、ふつ

うは染色体（chromosome）という構造の中に

折りたたまれ、非常にコンパクトな形で保存さ

れている。この染色体は、細胞が必要に応じて

遺伝子の情報を読み出すときにクロマチン

（chromatin）というかたちでほどける。クロマ

チンを顕微鏡レベルで詳しく見ると、DNA が

ヒストンと呼ばれるタンパク質構造に巻きつい

ている様子が見えてくる。DNA は、アデニン

（A）、チミン（T）、グアニン（G）、シトシン（C）

という 4 種類のヌクレオチド（塩基、リン酸、

糖からなる化合物）で構成される二重らせん構

造をしており、A は T と、C は G としか結合

しないという「塩基の対合則」に従って、もう

片方の鎖の情報も自動的に決まるようになって

いる。この DNA の並び順（塩基配列）は、そ

の ま ま 生 命 に と っ て の 重 要 な 情 報 と な る。

DNA の中でも「遺伝子」として機能する特定

の配列は、RNA ポリメラーゼと呼ばれる酵素

によって読み取られ、RNA へと転写される。

さらにこの RNA の情報をもとに、細胞内では

特定のタンパク質が合成される。この一連の流

れが、「遺伝子の発現（gene expression）」と呼

ばれている［15］。

このとき、特定の遺伝子の塩基配列が認識さ

れ、読み取られることでその遺伝子が発現する

ということは、言い換えれば、塩基配列には、

その遺伝子が発現する可能性や、発現を制御す

るための手がかりとなる情報が含まれていると

言える。すなわち、ATATCGAGCT... といっ

たヌクレオチドの配列パターンから、その遺伝

子が発現する可能性や制御に関わる特徴をある

程度読み取ることができるというわけだ。実際

に、RNA ポリメラーゼが特異的に結合する塩

基配列モチーフの中には、「TATA」が繰り返

されるような配列があり、これは TATA ボッ

クスと呼ばれている。TATA ボックスは、転
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写の開始点付近に見られるプロモーター領域の

一部として知られており、遺伝子発現の制御に

おいて重要な役割を果たす。　このように、生

物学的な機能と関連する特定の DNA 配列のこ

とを、一般に「モチーフ（motif）」［16］と呼ぶ。

先ほど述べた RNA ポリメラーゼが結合する

TATA ボックスもモチーフの一例である。こ

うしたモチーフの発見は、遺伝子発現や制御メ

カニズムの理解において極めて重要な鍵と

なる。

これまで、モチーフの探索には、統計的な出

現頻度の分析や、既知のモチーフとの比較、あ

るいは位置ごとのスコア行列（Position Weight 

Matrix: PWM）［17］などの手法が用いられて

きた。しかし、A・T・G・C といったアルファ

ベットで構成されていて、一見すると自然言語

のようにも見えるのに、実際には「読めない」

こうした塩基配列こそ、LLM を用いて“解読”

するのに極めて相性が良い題材なのかもしれな

い。実際、LLM の一種である BERT を応用し

て DNA モチーフを見つけ出そうとする試みが

DNABERT［18］というツールの目的であり、

従来のツールと比較して、より高い精度でモ

チーフを検出できることが示されている。

とはいえ、LLM は本来「自然言語」を処理

対象として設計されているため、そのままでは

「読めない」DNA 配列を直接入力として扱うこ

とはできない。そこで活用されるのが、「k-mer

（ケーマー）」と呼ばれる手法である。これは、

DNA 塩基配列を先頭から一定の長さ（k）で

区切り、文字列の断片を「単語」のように扱う

ことで、配列全体を自然言語の文と同様のかた

ちに変換するものである。たとえば、k が 4（す

なわち、4-mer）の場合、ATATCGAGCT... と

いう配列は、ATAT、TATC、ATCG、TCGA、

CGAG、GAGC、AGCT といったふうに、1 文

字ずつずらしながら切り出された短い配列

（トークン）の並びとして表現される。

このようにして、DNABERT では DNA 配

列を「単語列」として再構成することで、自然

言語における語のパターン認識と同様の処理が

可能になるよう設計されている。自然言語の単

図 4.　DNA は 4 種類のヌクレオチドで構成され、塩基対によって二重らせんを形成する。その塩基配
列は、意味のある並びとして読み取ることができるという点で、言語的な特徴を備えている（著者作成）。



8 東京大学大学院情報学環紀要　情報学研究　№109

語は、語彙としてある程度まとまった意味を持

つが、DNA 配列においては明確な「区切り」

や「文法」が存在しない。そのため、任意の長

さの断片（k-mer）を滑らせながら切り出すこ

とで、未知のモチーフや機能的パターンを網羅

的に捉えることが可能になる。とくにモチーフ

は数文字程度の短い配列で構成されていること

が多く、固定長の k-mer 化は、そうした局所

的な特徴を捉えるのに適しているとされる

［19］。

DNABERT のように、塩基配列をトークン

化して学習させるという手法は、自然言語と

DNA が「分節可能な記号列」として共通性を

持つことを改めて示している。では、こうした

発想を、より複雑で多層的な生物情報—たとえ

ばエピジェネティクス（Epigenetics）［20］—

にも応用することはできないだろうか。そうし

た問いから出発して筆者が取り組んでいるの

が、クロマチン状態の配列を記号的に読み解く

LLM モデル「ChromBERT」［21］の開発である。

ここで再び話が複雑になりすぎないよう、登

場する新しい概念を整理しておこう。まず、「エ

ピジェネティクス（epigenetics）」とは、ギリシャ

語の epi-（上に、周囲に）と genetics（遺伝学）

に由来する言葉で、DNA の塩基配列そのもの

を変えることなく、遺伝子の発現が行動や環境

要因によってどのように変化するかを研究する

分野である［22］。具体的には、DNA や、それ

に巻き付くヒストンというタンパク質に加えら

れる化学的修飾によって、どの遺伝子がオンま

たはオフになるかという仕組みを扱う。たとえ

ば、DNA メチル化やヒストン修飾といったメ

カニズムは、DNA 配列を変えずに遺伝子の発

現状態に影響を与える典型的な例である。

なかでも「ヒストン修飾」とは、DNA に巻

き付いているヒストンというタンパク質の一部

（主に N 末端）に加えられる化学的な後修飾で

ある。これによりクロマチンの構造が変化し、

図 5.　ヒストン修飾に基づくクロマチン状態のラベリングと、言語モデルへの入力形式への変換の概
略図。エピゲノム上のヒストン修飾パターンをもとに、エンハンサーや転写開始部といったクロマチ
ン状態が分類・ラベリングされ、記号列（アルファベット）として表現される。これにより、生物学
的な信号情報を言語モデルの入力データとして活用できるようになる（著者作成）。
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遺伝子の発現が促進されたり抑制されたりする

［23］。ヒストン修飾には、アセチル化、メチル

化、リン酸化などがあり、それぞれ遺伝子のス

イッチ（オン／オフ）を調節するエピジェネ

ティックなマークとして機能する。たとえば

「H3K4me3」と呼ばれる修飾（ヒストン H3 の

リジン 4 番目が三重メチル化された状態）は、

活発に転写されている遺伝子の開始点によく見

られる。（筆者注：転写とは DNA が RNA ポリ

メラーゼによって読み取られ、メッセンジャー

RNA が合成される過程）つまり、同じ DNA

配列をもつ遺伝子であっても、ヒストン修飾の

違いによって発現状態が大きく変わることが

ある。

ヒストン修飾には非常に多くの種類があり、

その効果も多様である。先述の H3K4me3 が遺

伝子の活性化に関与する一方で、たとえば

H3K27me1（ヒストン H3 のリジン 27 番目が単

一メチル化された状態）は、遺伝子の不活性化

と関連が深いことが知られている［24］。この

ように、それぞれのヒストン修飾が特定の生物

学的機能と対応する場合もあるが、現実のゲノ

ム上では、ひとつの領域に複数の修飾が重なっ

て存在することが多い。そこで大規模なゲノム

データベースでは、複数種類のヒストン修飾の

組み合わせをもとに、その領域の「クロマチン

状態（chromatin state）」を定義するというア

プローチが用いられている。この「クロマチン

状態」は、使用するデータベースによって異な

るが、一般的には 15 種類または 18 種類の状態

に分類されている［25］。

このようなクロマチン状態が重要な遺伝情報

とされる理由は、ゲノムが持つ遺伝子が発現す

るかどうかに関する情報を担っているためであ

る。つまり、DNA の塩基配列に特定の遺伝子

の情報が書き込まれていたとしても、その遺伝

子が実際に発現するかどうかは、DNA 配列そ

のものからは判断できない。その判断には、

DNA が巻き付いているヒストンタンパク質に

どのような修飾が加えられているかというエピ

ジェネティックなマークの情報を参照する必要

がある。

たとえるなら、DNA が本に書かれた文字で

あるとすれば、クロマチン状態はその文字を音

声として出力するスピーカーのオン・オフを決

める装置のようなものだ。たとえ本に内容が書

かれていても、スピーカーが読み上げなけれ

ば、その情報は表に現れない。つまり、遺伝子

は存在していても、クロマチン状態によって「発

現する／しない」が制御されているということ

である［26］。興味深いのは、このようなクロ

マチン状態などのエピジェネティックなマーク

は、DNA 配列とは異なり、常に固定されてい

るわけではないという点である。環境要因に

よって変化したり、発生の過程で再プログラム

されたりすることがあるのだ。こうした特性こ

そが、エピジェネティクスの研究をより魅力的

なものにしている［27］。

固定された DNA の塩基配列からゲノム全体

の情報を読み解くのではなく、ゲノム全域をク

ロマチン状態の情報として捉え、そこから生物

学的な意味を抽出しようとする試みがある。筆

者が開発した「ChromBERT」は、まさにその

発想から生まれたものである。これは、LLM（大

規模言語モデル）の一種であるBERTを用いて、

先に紹介した DNA モチーフ検出のように、「ク
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ロマチン状態のモチーフ」―すなわち、特定の

生物学的機能と関連づけられる状態パターン―

をゲノム上から見つけ出すことを目的として

いる。

ChromBERT では、DNA 配列をトークン化

する DNABERT と同様に、クロマチン状態の

配列を「単語」のように分割して処理する。た

だし、DNA が A・T・G・C のわずか 4 種類の

塩基からなるのに対し、クロマチン状態は通常

15 種類（あるいは 18 種類）で定義されるため、

A から O（18 種類の場合は A から R）までの

アルファベットを借用する必要があり、トーク

ンとしての語彙数は格段に多くなる。このよう

にしてトークン化されたクロマチン状態の系列

をもとに、まず BERT アーキテクチャによる

事前学習（pretraining）を行う。ここでは、文

中の一部を［MASK］に置き換え、その前後の

文脈から適切な状態を予測するという、自己教

師あり学習の形式が用いられる。クロマチン状

態の連なりから、次に来る状態や特徴的な組み

合わせ（モチーフ）を予測することで、モデル

は状態パターンの意味的な関係性を学習してい

く。 そ の 後 の フ ァ イ ン チ ュ ー ニ ン グ（fine-

tuning）では、RNA-seq（筆者注：細胞内でど

の遺伝子がどの程度発現しているかを定量的に

測定する手法で、RNA を網羅的に読み取って

発現量の違いを数値として捉えることができ

る）の発現データと結びつけて、あるプロモー

ター領域が「高発現の遺伝子に対応するか、ま

たは低発現の遺伝子に対応するか」を分類する

タスクにモデルを適用した。これにより、学習

済みの ChromBERT が、クロマチン状態の系

列から遺伝子発現との関連性を予測する能力を

持つことが検証された。

ここで、前述したように、G・B・A はいず

れもヒストン修飾の組み合わせに基づいて定義

されたエピジェネティック・マークであり、G

はエンハンサー関連、B は活性化された転写開

始点（TSS: Transcription Start Site）の周辺、

A は活性型の転写開始点そのものを表してい

る。クロマチン状態は、DNA とは異なり、ヒ

ストン修飾が比較的広範なゲノム領域に影響を

与えるため、同じ状態を示すアルファベットが

連 続 し て 現 れ る 傾 向 が あ る。 そ の た め

ChromBERT では、音声認識などでも用いられ

る「動的時間伸縮法（Dynamic Time Warping: 

DTW）」［28］を応用し、類似した配列のモチー

フが同じクラスターにまとめられるように処理

している。たとえば、「GGGBBAAA」「GBBBBA」

「GGGGGBA」のように、G → B → A という順

序構造を持つ配列は、DTW によって同一クラ

スターに分類され、「G-B-A」という代表的な

モチーフとして抽出される。

話を総合すると、遺伝子が発現するかどうか

といった「生物学的な特徴」が、DNA に巻き

付くヒストン修飾の組み合わせという「化学的

状態」として自然界に現れている情報を、アル

ファベットという本来は何の生物的意味も持た

ない記号に置き換えることで、LLM によって

その中に潜むパターンを「言語」として読み解

こうとする試みが ChromBERT であると言え

る。つまり、自然界の現象を記号化し、それを

再び人工知能によってパターンとして可視化す

ることによって、自然に内在する「意味」や「構

造」をあらためて発見し直すプロセスがここに

あるのだ。
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5. 記号の設計図：分節化がもたらす理解

このように、自然界の情報を文字のかたちで

記述し、パターンとして読み解こうとするプロ

セスにおいて、重要な前提となっているのが、

「記号が分節化されている」という構造そのも

のである。人間の言語もまた、音や意味の連続

体ではなく、単語、音素、文といった区切られ

た単位＝分節（segment）によって構成されて

いる［29］。たとえば「私は朝コーヒーを飲んだ」

という文は、「私は」「朝」「コーヒー」「を」「飲

んだ」という言語的単位に分けられ、それぞれ

が意味や文法的機能を担う。こうした分節的構

造があるからこそ、私たちは言語を分析・理解

し、再構成することができるのである［30］。

同様に、LLM もまた、トークンという離散的

な単位に基づいて入力を受け取り、意味的な関

連性を学習する仕組みで動いている［31］。つ

まり、記号が連続したままでは意味を捉えられ

ず、あえて切り分けられているからこそ、構造

や関係性が現れる。このように、「分けられて

いる」こと自体が理解を可能にしているという

視点は、自然科学に応用された LLM、すなわ

ち ChromBERT のようなモデルの本質を捉え

るうえで、自然科学と認知科学の交差点に位置

する重要な着眼点となる。

人類の歴史を振り返ると、言語や記号を通じ

た情報伝達において「分節化された構造」が果

たしてきた役割は計り知れない。最も原初的な

例として、古代メソポタミア文明における楔形

文字や、古代中国の甲骨文字のように、自然界

の出来事や人間の行動を「区切られた記号」で

記録する文化が現れたことは、情報を「単位ご

とに切り出す」という思考が早くから存在して

いたことを示している［32］。これらの文字体

系は、単なる描写ではなく、意味を分割・再構

成するという知的処理の原点と見ることができ

る。このような「分けて記す」という発想は、

後のアルファベットや音節文字、表意文字など

にも受け継がれ、やがては文法というルール体

系の発明につながっていく［33］。たとえば、

古代ギリシャ語では、語を形態素（morpheme）

に分け、それぞれの語尾や語幹に機能を持たせ

ることによって、意味や文法構造を効率的に表

現できるようになった［34］。言語は、連続的

な音声や思考を、意味単位に分節することに

よって、共有可能な「情報」として抽象化する

ことに成功した。この「切り分ける」という知

的戦略がなければ、言語による知識伝達や記録

は不可能であったと言っても過言ではない。

こうした分節的な言語表現が、人間の認知に

おいて重要な役割を果たしていることは、現代

の認知科学でも指摘されている。人間は、言語

を通じて提示された複数の情報を「カテゴリ」

や「プロトタイプ」として統合し、そこから抽

象的な概念やイメージを構築する能力を持つ

［35］。たとえば、「鳥」という語を聞いたとき、

私たちが即座に思い浮かべるのはペンギンでも

ダチョウでもなく、スズメやハトのような「典

型的な鳥」であることが多い。これは、言語的

な単位がもたらす意味が、脳内で「代表例」と

して再構成されるプロセスがあることを示して

いる。

人間は、代表的なイメージを思い浮かべるだ
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けでなく、さらに複雑で重層的な感情や経験を

も、言語によって切り分け、定義しようとして

きた。言葉とは、曖昧で入り組んだ内面の状態

を蒸留し、単語というかたちで「分節化」する

ことによって、他者に伝達可能な情報として再

構成する装置である。たとえば、ドイツ語の

「Schadenfreude（他人の不幸から得る喜び）」

［36］は、語りづらいが誰もが少なからず抱く

感情を一語で表す。南アフリカの「Ubuntu」［37］

は、「私は私たちである」という共鳴的な哲学

を体現し、日本語の「侘び寂び」［38］は、不

完全さや儚さの中に美を見出す感性を象徴す

る。こうした言葉は、複雑な情動の「重ね合わ

せ（エモーショナル・スーパーポジション）」

を一つの単語に凝縮し、それを受け取った相手

が、文化的・経験的な文脈の中でその意味を「解

凍」することによって、理解が成立する［39］。

つまり、人間は感情の微細な機微を言語化する

ことで情報として切り出し、それを再び他者が

「解読」することによって、相互理解というプ

ロセスが可能になっているのである。

このような言語における「分節化」が感情や

概 念 の 理 解 を 可 能 に し て い る よ う に、

ChromBERT の試みもまた、従来は「名前のな

い」複雑な生物学的シグナルを、言語的に取り

出し、理解可能な単位に変換しようとする営み

である。ヒストン修飾の組み合わせは計測可能

であっても、その多様なパターンの意味はあま

りにも重層的で、私たちはそれに明確な「名前」

を与えることができずにいた。ゆえに、それら

を一文字のアルファベットで「ラベリング」し、

さらに LLM によってその連なりを「言語のよ

うに読む」ことは、単なる技術的な工夫ではな

く、未定義なシグナルから意味を抽出するため

の認知的な飛躍でもある。このような「読み方」

を可能にしているのが、私たち人間の言語理解

を模倣する大規模言語モデルの役割である。名

づけることすら困難だったシグナルのパターン

に「ことば」としてのかたちを与え、それを意

味のある情報として読み取り、優れた通訳者と

して他者へと届け、再びシグナルとして解読可

能にする。

6. おわりに

本稿執筆の契機となったのは、ChromBERT

の初稿に寄せられた、あるレビュアーによる、

痛烈ながらも示唆に富んだ批判であった。「な

ぜ、明確に測定可能な生物学的シグナルを、あ

えて“言語風”に翻訳する必要があるのか。そ

れはあまりに回りくどく、不要ではないか」—

その問いは、査読の過程で繰り返し投げかけら

れた。もちろん、筆者はその問いに対して丁寧

に答えたつもりである。査読への応答というか

たちでは、定量的な評価や既存手法との比較、

精度や解釈性の観点から、その「有用性」につ

いてはすでに十分に説明した。けれども、どう

しても心の奥にわだかまりのように残っていた

のは、その問いに含まれていた「なぜ、言語に

こだわるのか？」という、より根源的なレイヤー

の部分だった。

そしてそれこそが、本稿であらためて丁寧に

言葉を尽くしてみたかった動機である。生命現
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象を意味として捉えるには、それを「切り分け」

「記号化」し、「文脈のなかで読み解く」という

プロセスが必要であり、まさにそこに、人間と

言語、そして LLM が持つ本質的な共通性があ

る。測定可能である、ということと、理解可能

である、ということのあいだには、越えるべき

知的な翻訳作業がある。その橋渡しの形こそ、

「分節された記号列」であり、言語モデルはそ

の記号列を扱うことに特化した、新しい“科学

の読解者”なのだ。

人間は長い歴史のなかで、複雑な現象を理解

するために、それを小さな単位に分け、記号と

して書きとめ、そして「意味」を読み取るとい

う知的営みに取り組んできた。古代の文字体系

も、現代の言語モデルも、その系譜に連なる存

在である。本稿で紹介した ChromBERT の試

みは、その営みを生命科学の世界に持ち込み、

記号化されたクロマチン状態の中に潜む意味

を、あたかも「読む」かのように可視化しよう

とする挑戦だった。そこには、自然界の構造を

言語的に捉えるという逆説的なアプローチに

よってこそ、初めて浮かび上がる「理解の形」

がある。
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15分節と記号としての生命－ LLM による科学的理解の可能性

Segmentation, a fundamental structure in human language comprehension, also plays a central role 

in the architecture of artificial intelligence technologies, particularly large language models （LLMs）. 

The linguistic mechanism by which continuous streams—such as speech or text—are divided into 

meaningful units closely mirrors the operational principles of LLMs. This structural resonance offers 

promising avenues for the analysis and reconstruction of scientific information. Drawing from the au-

thor’s experience in epigenetics research, this article examines how biological signals—such as DNA 

sequences and chromatin states, represented as symbolic strings—can be segmented, encoded, and 

interpreted by language models, shedding light on emerging approaches to scientific knowledge discov-

ery.
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