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With the recent explosive evolution and spread of Large Language Models (LLMs), there are growing 
expectations for automation of model construction and interpretation of results in the field of Physics-
based simulations. In this study, we have proposed a scheme to automatically execute various tasks from 
investigation and determination of calculation methods, model construction, and summary and discussion 
of results by combining LLM and general-purpose CAE software available on the market and identify 
issues to be addressed.  
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1． はじめに 
最近のGPT-4[1]やBERT[2]をはじめとする大規模言語モ

デル（LLMs, Large Language Models）の爆発的な進化によ

り, これまで困難であった自然言語を用いた複雑なタス

ク実行やプログラム生成が可能となり, テキストマイニ

ング[3], 回帰・分類・最適化[4, 5], あるいは材料探索[6]など

幅広い分野への適用が検討されている． 
これまで, 偏微分方程式に基づく数値計算（物理シミュ

レーション）に対するLLMsの活用方法として, Physics-
informed Neural Networkへの接続[7]や、生化学反応式の数

理モデルへの変換[8]などが提案されているほか, ごく最

近ではテキストからメッシュ生成やFEMモデリングへの

適用が行われている[9]．しかしながら, 多くのケースでは

数値計算のためのインプットファイル作成への誘導にと

どまっており, LLMsを用いて物理シミュレーションの選

定や結果の解釈, 計算条件の改善などのフィードバック・

ループを構築した事例は少ない． 
本研究では, 数値計算による研究開発業務を想定し, 

関係者による打合せ等の情報から解析ニーズの抽出と物

理シミュレーションの選定 , 計算指示書の作成 , 汎用

CAEソフトのインプットファイル変更, 結果まとめと解

釈, インプットファイルの改善などのフィードバック・ル

ープ（最適化）構築を検討する．また, 多孔質電極を想定

した電解液中の活物質の電気化学反応問題へ適用し, 技
術的な課題の整理および従来型手法との比較・検討を行

う．なお, ここではLLMsとしてgpt-4-vision-previewを用い, 
pythonコードからOpenAI APIを使用して各種プロセスを

制御した．汎用CAEソルバとしてCOMSOL Multiphysics™ 
ver.6.1（以降COMSOLと記載）を使用した． 

2． 数値解析の自動化スキーム 
提案する自動化スキームの概要を図-1に示す．はじめ

に関係者で解決すべき課題や必要なデータを整理し, 計
算方法や前提条件, 入力データおよび出力データを決定

する．その際, chatbotに複数の”role”（材料工学の専門家 
vs 製造プロセスエンジニア vs CAEエンジニアや, 第一

原理計算 vs マクロシミュレーション vs システムシミ

ュレーション, など）を設定し, お互いに議論させて結果

を要約させることも有益である． 
次に, 上記まとめたものを計算の指示書として, LLMs

にCAE用のインプットファイルを生成させる．予めベー

スとなるインプットファイルを作成しておき 計算条件

（形状, 物性値, 境界条件など）を変更する手順をLLMs
の”system”に読ませることで自動生成が容易となる．そ

の際, 手順には必要な情報を質問するよう指示する． 

 

 
図-1 LLMsを用いた数値解析の自動化スキーム． 
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続いて, 汎用CAEソルバを起動し生成したインプット

ファイルを実行する．計算結果の画像（分布等のコンター）

や数値データをLLMsへ渡し, 結果の解釈や考察, 修正案

を出力させ, さらに修正案をもとに再度インプットファ

イルを生成しCAEソルバ起動する．これにより, 従来型の

特定アルゴリズムによって目的関数を最大化（または最

小化）するアプローチではなく, 逐次計算結果を解釈・理

解しながら自動的な条件の改善を行うフィードバック・

ループが可能となる．次章では, 提案の自動化スキーム

を多孔質電極の反応効率最適化問題へ適用する． 

3． 多孔質電極の反応効率最適化問題への適用 
(1) 問題設定 

リチウムイオン電池に代表される多孔質電極に要求さ

れるエネルギー密度や出力密度、寿命や安全性は日増し

に高くなっており, 各部材の新材料開発に加え, 多孔質

からなる電極のメゾスケール構造の設計が極めて重要と

なる[9,10]．ここでは電気化学反応を担う活物質粒子の配置

に着目し, 反応量を最大化する配置の探索を行う． 

(2) 計算の仕様書とCAEインプットファイル修正 

前節の問題設定から, 計算の仕様書をTable形式で生成

した（図-2参照）．これをもとにゼロベースでCOMSOLの
インプットファイル（M-ファイルなど）を作成すること

も可能と思われるが[8,11] モデリングの自由度が高く条件

分岐が非常に複雑になる．そこで, ここでは予めベースと

なるCOMSOLモデル（mphファイル）をヒトが作成して置

き, これのジオメトリなどの条件変更を行うbatchコマン

ドをLLMsにより生成した． 
 生成された仕様書に基づき, 電解液流れはストークス

方程式および連続の式:  

0 = ∇ ∙ [−𝑝𝑝𝑝𝑝 + 𝜇𝜇(∇u + (∇u)𝑇𝑇)], (1) 

ρ∇ ∙ u = 0 (2) 

に従うとする．ここで, uは流速ベクトル, pは圧力, μは粘

性係数, ρは密度を表す．また, 電解液イオン濃度場cの
評価には移流・拡散方程式を適用する．即ち, 

∇ ∙ (−𝐷𝐷∇c) + 𝑢𝑢 ∙ ∇c = 0 (3) 

とする．ただし, Dは拡散係数である．活物質表面では電

気化学反応により電解液イオンが消費されるものとする．

ここでは単純化のため線形化Butler-Volmer式を使用する． 

j = 𝑖𝑖0
𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑅𝑅𝑅𝑅 𝜂𝜂 (4) 

なお, Fはファラデー定数, Rは気体定数, Tは温度を表し, 
過電圧ηは一定値とする．交換電流密度i0は 

𝑖𝑖0 = 𝑘𝑘 � 𝑐𝑐𝑐𝑐0�
𝑛𝑛

 (5) 

を仮定する．ここで, c0は初期濃度, kは反応速度定数, nは
係数である（1を仮定する）．電解液の流入境界における

イオン濃度を1000 (mol/m3)一定とし , 流入速度を100 
(um/s)固定とした．また, 出口境界はフラックスなしのノ

イマン条件および圧力0とした． 

 

 
 
(3) 計算実行と結果の解釈, 条件変更の提案 

生成されたbatchコマンドを用いて , Python環境から

COMSOLを呼び出し初期条件における電解液の流れと移

流拡散・電極反応の連成計算を実行した[11]．ジオメトリ,
メッシュ外観, 定常状態の流速分布（絶対値）, 電解液イ

オン濃度分布を図-3に示した．図の上端が電解液の流入境

界, 下端が出口境界である．円形領域が活物質粒子を表し, 
残りが電解液領域である． 活物資粒子が比較的隣接・凝

集しているため, 狭窄領域で流速が低く停滞しており, 
かつ同領域においてイオン濃度の低下が見られ, この配

置での反応効率の低さが伺える． 

 

 
 
 次に, これらの結果データをLLMsへインプットし, 結

 

図-2 LLMsにより生成された計算仕様の例． 

 

図-3 初期条件におけるジオメトリ, FEM メッシュ, 

電解液イオン濃度分布および流速分布（絶対値）． 
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果の解釈および活物質粒子の配置の修正を提案させ, 再
度計算実行するプロセスを反復させた．結果評価に使用

するデータは, 電解液濃度分布のコンター図と, トータ

ル反応量（式(4)を全活物質粒子表面で積分した値）とし

た．図-4は各反復回数におけるジオメトリ, 電解液イオン

濃度分布, およびLLMsによる結果解釈と配置修正の提案

（抜粋）である．比較的初期の反復では大きな配置修正の

方針が示され, その後具体的な粒子の位置変更の提案が

されている（粒子A-Eのラベリングは反復ごとに変更され

ている点に注意）．方針だけでなく, 計算結果に基づいて

反復ごとに微調整が試みられている点が興味深い．ただ

し, 「各活物質粒子が接触しないこと」「計算領域から出

ないこと」を指示しているにも関わらず, これらが守られ

ない配置が提案されることがあった．そのため, 反復ごと

に粒子座標をチェックし, 違反があった場合にはその旨

のメッセージをインプットした．8回まで反復させた結果, 
活物質粒子は逆V字型の配置が提案され, トータル反応

量は極大となった． 

 

 
(4) 結果まとめ, 報告書の生成 

ここまで検討した結果に対して, 概要, 目的, 検討方法,
検討結果, 考察, 今後の課題の各項目をレポート形式で

生成させた．その要約版を図-5に示す．反応を効率化す

るために活物質粒子同士の間隔を広げることや, 下流側

粒子が上流側の陰にならないように（遮蔽効果を避ける

ように）配置することなど, 本質をとらえた考察がなさ

れている．また, モデルの制約条件の理解に問題があっ

た旨の反省が述べられている．これらの報告書はヒトが

検討結果を理解する助けになるだけでなく, 次回検討時

に”system”の履歴に追加することで, より高度な考察が

可能になると期待される． 

 

 
 

4． 従来型最適化手法との比較 

形状や配置の最適化問題に対して, これまで多くのア

ルゴリズムが提案されてきた．ここでは, シンプルかつ実

績の山登り法（Hill Climbing, HC）[12] を電解液流れ中の

活物質粒子の最適配置問題に適用し, LLMsによる考察に

基づく最適化との比較を行った． 
 初期条件は図-3と同様とし, 各活物質粒子を一様乱数

に基づいて移動させ, トータル反応量が大きければその

座標を採用する．ただし, 粒子同士の重なりや領域外への

はみ出しは許容しないものとする． 
 図-5に, それぞれの方法における反復回数ごとのトー

タル反応量の変化を示す．LLMsに基づく最適化では初期

からわずか反復2回でトータル反応量が1.58倍, 反復8回
で1.60倍に達した．また, 反復回数ごとに大きく上下して

いる点も特徴的である．一方, 従来型のHCではトータル

反応量の上昇に多くの反復を必要としており, 提案手法

と同等の1.58倍に達するまでの反復回数は約200であった．

 

図-4 反復ごとのジオメトリ, 電解液イオン濃度分布, 
および LLM による結果解釈と配置修正の提案（抜粋）． 

 

図-5 LLMs による結果まとめ（要約版）． 
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これは, HCの場合は活物質粒子の初期配置から徐々に変

更されるのに対し, 提案手法では方針や考察に基づいて

大胆な配置変更が行われるためと考えられる． 
 初期, 反復回数50, 100, 150, 200および250の活物質粒子

配置における, 電解液イオン濃度分布を図-6に示した．初

期条件では各粒子が凝集しているが, 反復が進むほど

徐々に粒子間の間隔が広がり, 分散される様子が確認さ

れる．これは, LLMsによる最適化において考察された粒

子の均等な分布, 実効的は表面積の最大化, 遮蔽効果の

抑制のアプローチと一致していると思われる．また, 提案

手法とHCでの粒子配置の違いも特徴的である．前者では, 
方針や計算結果をもとに規則的に（縦や横, 斜めに）整列

させる場合が多いのに対し, HCでは不規則に配置されて

いる．ただし, さらに反復回数を増やすことで結果が変わ

り得ることに注意が必要である．  

 

 
 

 
表-1に, 本検討で扱ったそれぞれの最適化アプローチ

の特徴をまとめた．従来型最適化手法であるHCでは, 目
的関数であるトータル反応量を最大化するよう確率的に

活物質粒子位置を変更するため, 最大値を実現する厳密

な配置情報が得られるものと期待される．ただし, 最適化

の方針は結果として得られるものであり, 事後的に理解

せざるを得ない．また, 焼きなまし法や遺伝的アルゴリズ

ム[12]など局所解から脱するための工夫が必要となる．一

方, 提案手法では方針が明示されており, かつ途中の計

算結果に対する考察が入るため, ヒトにとっての解釈性

が高い．ただし,数値的に最適値に到達する保証がないの

に加え,  LLMsが同じメッセージのループに陥らないよ

うに, 定期的に結果をまとめさせ優先順位を変動させる

工夫が必要となる．また, LLMsからの返答待ち時間が発

生するため, 計算が長時間化する傾向もある．このように, 
それぞれの手法で特徴があることから, LLMsを用いた提

案手法は単独で使用するよりも従来型手法と組み合わせ

るなどの検討が必要と思われる． 

 

 

5． まとめ 

本研究では, LLMsを用いて解析ニーズの抽出, 物理シ

ミュレーションの選定, 計算指示書の作成, 汎用CAEソ
フトのインプットファイル変更, 結果まとめと解釈, イ
ンプットファイルの改善などのフィードバック・ループ

の構築を検討した．提案のスキームを多孔質電極の配置

最適化問題へ適用し, 方針や途中の計算結果を解釈・考察

しながら反復計算するモデルを構築した．また, 従来型の

アルゴリズムに基づく最適化手法と比較し, それぞれの

 

図-5 LLMsを用いた方法および従来型最適化アルゴ

リズム（HC）のトータル反応量の比較． 

 
図-6 HC法における, 代表的な反復回数での電解

液イオン濃度分布． 

表-1 提案手法と従来手法の特徴まとめ． 

 
提案手法 

（LLMs使用） 
従来型手法 
（HCなど） 

方針 
テキストで 
指示可能 

アルゴリズム

により指定 

解釈性 非常に高い 事後的 

精度 保証なし 高い 

粒子の 
配置 

規則的 非規則的 

反復回数 少ない 多い 

計算時間 
LLMs応答の 
影響あり 

数値計算が 
律速 

備考 

LLMメッセージが

ループしないよう 
工夫が必要． 
制約条件などからの

逸脱がないか, 反復

ごとに検証が必要． 
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特徴や適用可能性を議論した． 
今後は, 最適化方針を含む大域的な探索をLLMsベース

に, 比較的局所的な探索を従来型アルゴリズムに適用す

るなど, 両者を組み合わせたモデル構築を検討する． 
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