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イジングマシン・アニーリングマシンによる解法では，複数段階を経て最適化を実⾏する．
本研究では，問題をデバイスが扱える形に変換する定式化段階に着⽬．

組合せ最適化
問題を抽出

QUBO形式に
よる定式化

デバイスへの
問題埋め込み

準最適解の
探索

イジングマシンによる解法の流れ

応⽤探索 論理QUBOモデルの構築 デバイスによる最適化の実⾏物理QUBOモデルへの変換

例．巡回セールスマン問題
ポートフォリオ最適化
配送計画最適化
デイバス設計の最適化
など

古典のイジングマシン
量⼦アニーリングマシン
量⼦回路モデルに基づくデバイス
など

対象の組合せ最適化問題ご
とにQUBO形式のコスト関
数を導出する必要がある．

論理QUBOモデルを物理
QUBOモデルへと変換する
際に追加の補助変数が必要
となる．

本研究の対象



イジングマシンの従来の解法では，バイナリ変数の2次式で最適化問題のコスト関数を定式化す
る必要がある．

<latexit sha1_base64="2vcvQHI92gcRiDrRu2GXMZiVDaM="></latexit>

xi 2 {0, 1}
<latexit sha1_base64="j+sxndL0soxBRYxZRouXUqUPqV4="></latexit>

Qij 2 R

組合せ最適化問題のコスト関数は常にQUBO表現が可能か︖

<latexit sha1_base64="1y3mCXl1gsQfC1bHNEgUzB69ejI="></latexit>

c 2 R
<latexit sha1_base64="o5W/ckNuknfS3u95IMmmZPOZo6U="></latexit>

f(x) = c+
X

ij

Qijxixj

不可能な問題も存在する



ブラックボックス最適化問題はコスト関数のQUBO定式化が困難な典型例．

情報科学分野にはブラックボックス関数を代理モデルで表現する最適化⼿法が存在する．

ブラックボックス関数

<latexit sha1_base64="Pr+2B3c0rvgRo6VqfGhJKB7vSyA="></latexit>

f(x) = ?

p 不明な解析形

p ⾼い評価コスト

典型例 | ブラックボックス最適化問題



代理モデルとして機械学習モデルの Factorization Machine (FM) を利⽤する．
FMは計算時間が変数の個数の線形でしか増加しないというメリットを持つ．

FMのモデル⽅程式ブラックボックス関数

<latexit sha1_base64="Pr+2B3c0rvgRo6VqfGhJKB7vSyA="></latexit>

f(x) = ?

<latexit sha1_base64="UaklsqoCK1dZ6x+6Z0CwRMfciuo="></latexit>

y(x) = w0 +
nX

i=1

wixi +
X

i,j (i<j)

hvi,vjixixj

<latexit sha1_base64="UnhWaRQZef05jPHQ5D5mFGy6efs="></latexit>w0
<latexit sha1_base64="zNPErNoLdleyn3EgOv/12FD53M0="></latexit>w, ,モデルパラメータ

p 関数形が不明

p 出⼒を得るまでに
時間がかかる

ü イジングマシンによる最適化が可能

ü ⼊⼒に対する出⼒を の計算量で得られる

ü 学習に要する計算量も となる

ü モデルの表現能⼒を で調整可能

<latexit sha1_base64="3OIY2svUTa8rCGgHePiSAZfK1IM="></latexit>

V = (v1, . . . ,vn) 2 Rk⇥n

<latexit sha1_base64="ZZpgzmu5NBTvOIjKeM/AlRigtKg="></latexit>

O(kn)
<latexit sha1_base64="ZZpgzmu5NBTvOIjKeM/AlRigtKg="></latexit>

O(kn)
<latexit sha1_base64="cEKl8/ukgbWGQcyf12HdQhjfUbY="></latexit>

k

S. Rendle, IEEE ICDM (2010).



K. Kitai et al., Phys. Rev. Research 2, 013319 (2020)
⽥中，⼭下，関，⽇本神経回路学会誌29巻164 (2022)

学習データの準備 FMの訓練

イジングマシンによるサンプリングブラックボックス関数の評価

ブラックボックス関数の⼊出⼒データを準備． 学習データを再現するようにFMの訓練を実施．

新たに得たサンプルに対してブラックボックス関数を評価．
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イジングマシンにより低エネルギー解をサンプリング．
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Sampling EvaluationModel construction

Temporary best solutionTrue interactions

<latexit sha1_base64="ej4t9tLcbB6sGw/nrJfYImciLW4="></latexit>

f(x) =
P

ij Qijxixj



K. Kitai et al., Phys. Rev. Research 2, 013319 (2020).

Design of meta materials

Development of method for material design

YS et al., arXiv:2209.01016 (2022).T. Inoue, YS, et al., Opt. Express 30, 43503-43512 (2022).

Design of photonic crystal laser

Design of barrier materials

K. Nawa et al., Phys. Rev. Appl. 20, 024044 (2023) .

Design of Deuterated High-Efficiency
OLED Emitters

Q. Gao et al., Intell. Comput. 2, 0037 (2023).
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学習データの準備 FMの訓練

イジングマシンによるサンプリングブラックボックス関数の評価

ブラックボックス関数の⼊出⼒データを準備． 学習データを再現するようにFMの訓練を実施．

新たに得たサンプルに対してブラックボックス関数を評価．
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イジングマシンにより低エネルギー解をサンプリング．

本研究の着眼点



訓練データの準備 FMの訓練

イジングマシンによるサンプリングブラックボックス関数の評価

ブラックボックス関数の⼊出⼒データを準備． 訓練データを再現するようにFMの訓練を実施．

新たに得たサンプルに対してブラックボックス関数を評価．
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イジングマシンにより低エネルギー解をサンプリング．

学習後のFMモデルは学習データセット内のサンプルに依存する．

効率的に低エネルギー解を得るために必要なデータはどのようなもの︖



ü 幾つかの特徴的な学習データセットに対する数値実験により，⾼エネルギーサンプルがFMAの
最適化性能に寄与する結果を得た．

ü 複数温度帯からのサンプリングを活⽤してFMAの最適化性能が向上することを数値実験により
明らかにした．

p FMAによる低エネルギー解の探索性能を向上させる．
研究⽬標

今回の結果の概要

p 学習データセットの特徴とFMAの性能との関係を数値的に明らかにする．

p 既存⼿法と⽐較して低エネルギー解をより探索しやすくなるサンプル⽣成⽅法を構築する．

本研究の⽬的



本研究の⽬的1

学習データセットの特徴とFMAの最適化性能



新規学習データを既存学習データへ追加する規則を変化させた以下の4つの場合を考える．
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全サンプルデータセット

低エネルギーサンプルデータセット

重複無しサンプルデータセット

最新サンプルデータセット

イジングマシンによって得られたサンプルを全て学習データとして利⽤ 重複しないサンプルのみを新たな学習データとして利⽤

低エネルギーから⼀定個数のサンプルを学習データとして利⽤ ⼀定個数の直近のサンプルを学習データとして利⽤

ü 反復ステップが進むにつれて学習データ
サイズが増⼤する

ü 過去の学習データの影響が残る

ü 学習データサイズの増⼤を抑えられる
ü 過去の学習データの影響が残る

ü 学習データサイズに上限が存在する
ü エネルギーの⾼いデータから忘却し

ていく

ü 学習データサイズに上限が存在する
ü 過去のデータから忘却していく



イジングマシンにより探索されたサンプルエネルギーの反復ステップ依存性

ü 反復が進むにつれてエネルギーが段階的に減少している．

ü エネルギーの停滞が発⽣している．

ü 次の低エネルギーの段階に進む前に⾼エネルギー
サンプルが⽣成されている．

00
00

0

01
01

0

00
00

0

11
11

1

11
00

0



イジングマシンにより探索されたサンプルエネルギーの反復ステップ依存性

ü 途中しばらく学習データが得られない段階が存在する．

ü より低いエネルギーを得る前に⾼エネルギーサンプルが
⽣成されている．
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イジングマシンにより探索されたサンプルエネルギーの反復ステップ依存性

ü 反復によるエネルギーの改善が⾒られない．

ü 学習誤差が減少した後に⾼いエネルギーのサンプルが
⽣成されている．
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1. 既存サンプルをもとに低エネルギーサンプルが⽣成される．
2. 学習データから⾼エネルギーサンプルが排除され，低エネルギーサン

プルによって学習データが占領される．
3. 低エネルギーサンプルの重複度が増し，有効学習データ数が減少する．
4. 少数の低エネルギーサンプルのみを利⽤した学習により，⽬的関数の

近似精度が低下する．
5. ⾼エネルギーサンプルのみが⽣成されるため，学習データが更新され

なくなる．



イジングマシンにより探索されたサンプルエネルギーの反復ステップ依存性

ü 反復がすすんでも幅広いエネルギー帯のサンプルが⽣成
されている．

ü 古い学習データを忘却するため，FMのモデルパラメータ
が流動的に変化していると推測される．

ü これまでの提案⼿法よりも低エネルギーサンプルが頻繁
に得られている．
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本⼿法の詳細な解析は以下の資料および講演を参照．
1. 中野檀，関優也ほか，第10回量⼦ソフトウェア研究発表会，(2023)．
2. Mayumi Nakano, YS, et al. (to be appeared in AQC2024).



ü 全サンプルデータセットを⽤いて学習を⾏うと
同じサンプルが繰り返し⽣成される．

ü ⾼いエネルギーのサンプルにより低いエネル
ギー解が⽣成される．

ü 少数の低いエネルギーのサンプルのみを⽤いて
学習すると近似精度が悪化する．

ü ⾼いエネルギーと低いエネルギーのサンプルを
混ぜて学習すると低エネルギーを⾒つけやすい．

全サンプル

低エネルギーサンプル

重複無しサンプル

最新サンプル

⾼エネルギーサンプルがFMAの性能向上へ寄与
すると期待される



本研究の⽬的2

低エネルギー解の探索をしやすくするサンプル⽣成⽅法



学習データの準備 FMの訓練

イジングマシンによるサンプリングブラックボックス関数の評価

ブラックボックス関数の⼊出⼒データを準備． 学習データを再現するようにFMの訓練を実施．

新たに得たサンプルに対してブラックボックス関数を評価．
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イジングマシンにより低エネルギー解をサンプリング．

⾼エネルギー解を意図的にサンプリング



低温だけでなく⾼温状態からのサンプリングを活⽤することで，⾼エネルギーサンプルを学習サ
ンプルに追加する

順応的スケジューリング法 レプリカ交換法（Parallel tempering）
Hukushima and Nemoto, JPSJ 65, 1604 (1996)n 学習データ中のユニークなエネルギー値を持つサン

プルの割合（ユニーク⽐率）を計測
n ユニーク⽐率が閾値 を下回った場合，SAによる

サンプリングではなく，初期温度におけるサンプリ
ングを実⾏する

<latexit sha1_base64="QDIMAwvcZhVGOeyTyQ8HfwWW4Es="></latexit>r

ステップ

サ
ン

プ
リ

ン
グ
温

度 ユ
ニ

ー
ク

⽐
率

<latexit sha1_base64="QDIMAwvcZhVGOeyTyQ8HfwWW4Es="></latexit>r

n 複数温度帯のモンテカルロシミュレーションを同時
並列的に実⾏する⼿法

n ⼀定ステップごとに，隣接温度帯間の状態を⼊れ替
える

n Deterministic even-odd swap を採⽤

<latexit sha1_base64="3tkY9kUrYoidWrLQsdn0BTaTkMs="></latexit>

T0

<latexit sha1_base64="EpyzuhqK+pZYiUUVHz2vOQX9CDQ="></latexit>

T1

<latexit sha1_base64="lBFv40lIijp9UkPehk+np7wAJnI="></latexit>

T2



独⽴な試⾏を20回実⾏したときの，エネルギー誤差分布．
横軸はユニーク⽐率 r を表し，r=0は通常のFMAの結果に対応する．

ü ユニーク⽐率が⾼くなるにつれて，エネルギー
誤差が減少し，FMAの性能が向上している

ü 通常のFMAでは，全サンプルを利⽤した学習を
おこなっている

ü 順応的スケジューリングが通常のFMAよりも⾼
性能であることを⽰唆している



最終逆温度の反復ステップ依存性と反復ステップ中に得られた最善解．
この図はr=0.9の場合の結果を表す．

ü ユニークラベル⽐率が減少したときに，最終逆
温度が減少する様⼦が⾒て取れる

ü 最終逆温度が減少したときに⾼いエネルギーを
持つサンプルが⽣成されている

ü 最終逆温度が再び上昇した後により低いエネル
ギーのサンプルが⽣成されている



サンプリングに利⽤するレプリカ数を2,3,4とした場合のエネルギー誤差

ü レプリカ交換法のエネルギー誤差が順応的スケ
ジューリング法の誤差よりも低い値になる

ü サンプリングに利⽤するレプリカ数の依存性は
順応的スケジューリング法との差と⽐べると⼩
さい

ü 順応的スケジューリングが低温と⾼温のサンプ
ルを交互に⽣成するのに対し，レプリカ交換法
は同時に⽣成している

⾼温からのサンプルと低温からのサンプルを組み
合わせることでFMAの性能向上が期待される



温度調整による追加サンプル⽣成法の提案
1. 順応的スケジューリング

2. レプリカ交換法

学習サンプルの重複度が閾
値を超えた時に温度を上昇

複数温度帯から同時に
サンプリングを実施
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<latexit sha1_base64="3tkY9kUrYoidWrLQsdn0BTaTkMs="></latexit>

T0

<latexit sha1_base64="EpyzuhqK+pZYiUUVHz2vOQX9CDQ="></latexit>

T1

<latexit sha1_base64="lBFv40lIijp9UkPehk+np7wAJnI="></latexit>

T2

ü 機械学習⼿法とアニーリングを組合せたFMAは幅広い応⽤が可能な⼿法である．

ü FMAによる最適化における⾼温サンプルの有効性を⽰唆する数値実験結果を得た．

ü ⾼温からのサンプリングを利⽤した学習データセット⽣成の有効性が⽰された．




