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DeepBind

DeepSEA

2015

同時期のNLP（自然言語）モデルの状況

• RNNが主流
• word2vecなど単語埋め込みの研究
• Attentionの初提案（Bahdanau 2014）

2016

DanQ

Basset

• seq2seqによるニューラル翻訳
• AttentionベースのRNN

2017

• Attention is all you need論文
• Transformerの提案

2018

Basenji 

• BERT
• 大規模コーパスによる
基盤モデル

2019

BPNet

• GPT-2発表

CNN（畳み込みNN）識別モデル

2020

6-mer程度の特徴量
TFBS、アクセシビリティなど
エピジェネ予測のための識別モデルが主流

• GPT-3
• Language models are 

few-shot learners論文
• スケーリング則論文
• 基盤モデルの万能性

2021

DNABERT

Encoder-only Transformer（識別モデル）

k-merトークン
0.1B
ヒトゲノム
8GPU x 25day
RE予測

Enformer
CNN => Transformer
200kbp context
発現、エピ予測

2022

• 画像生成における
拡散モデルの流行

• GPT-3.5

Nucleotide transformer
k-merトークン
2.5B
1000G+Refseq=174Gbp
RE予測
変異効果予測

2023

• ChatGPT
• GPT-4
• LLMの爆発的な普及

HyenaDNA
一塩基レベル
Hyenaアーキテクチャ
状態空間モデル
1Mbp context
学習はヒトゲノムのみ
たった1.6Mパラで、1B
レベルTransformerに匹敵

DNA-Diffusion
一塩基レベル
拡散モデルを採用
200bp生成

GROVER
BPE
Transformer
配列埋め込み
の有用性

NT-v2
変異影響予測
エピ予測

2024

DNABERT-2
BPE

MegaDNA
Transformer
Virus特化
数千ファージ
で学習
10kbpの完全
なde novo
ファージ生成

DiscDiff
拡散モデル
2,048bp

• マルチモーダル
• 推論モデルの登場
（OpenAI o1/o3, 
DeepSeek-R1）

Evo/Evo2

1

自己回帰型生成モデル 拡散モデル

gLM開発動向（～2024）
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gLM開発動向（2024/2025）
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gLM開発動向（2024/2025）

• トークン：塩基レベル
• SSM（状態空間モデル）
• 生成を評価するベンチの不足
• 拡散モデルは試みられているが、
文脈を広くとれない

• タスク特化（ecDNA, メタゲノム）、
相補鎖表現、周期性表現など、
様々なアイディアが試されている
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Evo/Evo2の問題点：演算の方向性
A
T

5’
5’
3’

3’

P_forward

P_reverse

context Δ = log(P_forward) – log(P_reverse)

Δ>0 : 左方向に制約された塩基
Δ<0 : 右方向に制約された塩基

アノテーション

Δ

P_forward

P_reverse

𝑙𝑜𝑔
𝑃_𝑓𝑜𝑟𝑤𝑎𝑟𝑑
𝑃_𝑟𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒

+1 +1

context
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DNA分子特有の条件（相補鎖）を考慮したモデル

Caduceus: Bi-Directional Equivariant Long-Range DNA Sequence Modeling
https://doi.org/10.48550/arXiv.2403.03234

JanusDNA: A Powerful Bi-directional Hybrid DNA Foundation Model
https://doi.org/10.48550/arXiv.2505.17257
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開発方針

• モデルの構造にDNA特有の情報を入れ込む
Ø 最低限、双方向性、相補鎖

• 他の生物学的情報を取り込むべきか？（cf. GraphReg, EPInformer）
Ø 他種ゲノムへの汎用性が課題

• MoEなど、いろんな要素を足したり引いたりしながら模索。
Ø ベースラインと評価指標の固定が最優先。

• アプリケーション側要望との連携

• メガ塩基スケールのモデリングには現状、SSMベースのモデル一択。
Ø 拡散モデルの動向を注視しつつ

• ベンチマーク、現状、生成評価に適したものがない。
Ø NULLSETSの利用？さしあたってTest set perplexity

Chromatin interaction–aware gene regulatory modeling with graph attention networks
http://dx.doi.org/10.1101/gr.275870.121

EPInformer: a scalable deep learning framework for gene expression 
prediction by integrating promoter-enhancer sequences with 
multimodal epigenomic data
https://doi.org/10.1101/2024.08.01.606099
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開発体制

コアメンバー会議（7/9, 7/16,  7/23）
東、森下先生、浅井先生、笠原先生、黒川先生、津田先生

モデリング側の実働部隊：
東、学生4名（東京科学大学）
一緒に開発していただける方は東（ khigashi@nig.ac.jp ）まで
ご連絡ください。

開発環境：
遺伝研スパコン NVIDIA DGX B200 4台
（B200 1枚あたりVRAM 192GB, 4ノード合計32枚）

モデル比較、要素技術検証、
データセット準備・検証（反復配列マスキングなど）
ベンチマーク設定、評価

「自然言語インターフェースの開発」
広く利用されることを目的とした場合必須。

https://sc.ddbj.nig.ac.jp/guides/hardware/hardware2025/
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LLM-jp, 統合データベースとの連携

データベースが蓄積してきた文献情報、配列情報、アノテーション情報の活用

ゲノム表現と知識グラフとの連携
cf. BioReasonモデル

LLMエージェントの開発と運用
どのようにデータベース情報を
参照させるべきか？（MCP?）

検討課題
バイオセキュリティ対応。
機微情報でファインチューニングする仕組み。
基盤モデルと共に、プライベートデータで
SFTするシステムを同時提供するなど。
連合学習などでセキュアに可能か？

https://rdfportal.org/


