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本日の予定

ǒFixstars Amplify の紹介

ǒブラックボックス最適化とは

ǒFMQAの概要と活用例

ǒ技術解説

ƺ FMQAの躓きポイント

ƺ 多目的最適化、発展的な技術

ƺ Kernel -QA

ƺ Amplify -BBOpt

ǒ まとめ
Zoom Q&A
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本セミナーのゴール

ǒ QA活用のブラックボックス最適化手法に関する

ƺ 基本的な流れ

ƺ 躓きポイント

ƺ 高度なテクニック

について知っていただく。

Zoom Q&A
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(株) Fixstars Amplify の紹介

ǒ のための ṇ クラウド

プラットフォームの提供

Fixstars Amplify

ǒ 2021 年に設立

ƺ 代表取締役社長CEO：平岡 卓爾

ƺ 取締役CTO：松田 佳希（博士）

ǒ 親会社 (株) フィックスターズ

ƺ 東証プライム市場上場。

ƺ ソフトウェア高速化プロフェッショナル集団。 5/35
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数理最適化・組合せ最適化とは

ǒ 目的を表す何らかの関数の最小値を求め、更にその最小値を与える

入力要素（決定変数）の値を決定する数学的な手法

ףּ

ƺ 目的となる対象を数式で表現できる 対象：総移動距離

ƺ 変更できる要素がある 要素：霊場の訪問順序

ƺ 求めたい成果がある 成果：総移動距離の最小化

数式で表現できるものが「数理最適化」になるため、 日常的に使う「最適化」よりも範囲は狭くなります。使用できる範

囲がかなり限定されるように感じますが、想像以上に様々な計画業務を数式に表現できることが分かっています。

Č

Č

Č
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ǒ Amplify SDK ḱ な

組合せ最適化アプリ実装 (Python)

ǒ Amplify AE GPUクラウド

上で実行されるイジングマシン

（リファレンスマシン）

Č 短期～長期を見据えた組合せ最適化の

社会実装の実現（無料で利用スタート可能）

全結合問題：131,072 ビット

疎結合問題：262,144 ビット

SDK

1.
Quantum 

Computers

3.
Ising 

Machines

2.
Quantum 
Annealing

4.Other optimization 
solvers  Gurobi

Fixstars Amplify の役割

量子ゲート

量子アニーリング

CPU・GPU・FPGA

ḱ ṇ

IBM
Qulacs D-Wave

Fixstars Amplify

TOSHIBA, Fujitsu

HITACHI, NEC

7/35Ṅ ( ḲQUBO)
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様々な領域での利用拡大中（実稼働含む）

50 00 を超える実行回数 (Amplify AE)

700 を超える企業、研究所、大学

8/35
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QA
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通常の組合せ最適化とブラックボックス最適化

1.

¸

Ὢ ɫɫɫὖήȟȟ ɫὛȟήȟȟήȟȟ Ễ

¸

Ὢ ɫɫɫὨȟήȟή ȟỄ

2.

¸

ǒ

ƺ Ḳ

ƺ Ḳ

ƺ Ḳ

ǒ

ƺ
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ブラックボックス最適化のフロー（逐次最適化）

ǒ 次の最適化サイクルをブラックボックス関数 Ὢ● を対象に実施
（実験計測や数値シミュレーション）

新たな入出力ペア

を学習データに

追加

学習データに

基づき

を構築

モデル関数に基づ

き最適入力候補を

取得（ ）

新しい入力で

ブラックボックス

関数を評価。

課題：

Å の構築手法

Å モデル関数の 手法

より少ないサイクル（評価回数）で最適

化が進むよう工夫

11/35
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BBOにおけるモデル関数構築と最適化

ǒ

ƺ 獲得関数：EI, UCB, LCB, …

ƺ 係数決定：解析的, Gibbs sampling

ƺ 最適化：BFGS, HC, SDP, …

ǒ FMQA Kitai, et al., Phys. Rev. Res. (2020)

ƺ モデル関数：Factorization Machine (FM)

ƺ 係数決定：機械学習

ƺ 最適化：QA (Fixstars Amplify )

ךּ L

( צּ )

QA ךּ J

(QA: quantum annealing/quadratic -optimization annealing)

12 /35
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FMQA: 活用例 (Amplify デモ) Searchamplify demo

13/35

無料で利用スタート可能！
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וֹףּ

FMQA: 活用例 (Amplify ユーザー)

ǒ 活用領域

ƺ 化学、創薬、食品、自動車、電機、通信、エネルギー、・・・

14/35



Copyright© Fixstars Group

וֹףּ

FMQA: 活用例 (Amplify ユーザー)

ǒ 活用領域

ƺ 化学、創薬、食品、自動車、電機、通信、エネルギー、・・・

2024 年10月20日

“FMQAによる流体解析を用いたターボ機械形状の最適化”

2024 年10月23日

“FMQAを用いた複数車種の車体構造同時設計最適化”

ḭAmplify
ḱ BBOḵ

15/35
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30回

50回

80回

事例：ターボ機械の形状最適化（川崎重工業様）

流路形状を最適化したい
(圧縮機全体の空力性能 (ポリトロープ効率) の最大化)

Return Channel

Impeller

inflow

out flow

最適化が進むごとに損失発生領域が
低減する形状へ

空
力
性
能

(正
規
化
後

)

GA

遠心圧縮機

¸ ターボ機械の開発では、従来より商用最適化ソフトによる遺伝的アルゴリズム (GA) を使用し形状最適化を行うことが多

かったが、最適化規模が大きくなると最適解の求解までに時間がかかり、開発期間が長期化するといった課題があった

¸ 量子アニーリング・イジングマシンを活用した BBO により、従来手法と比べ、同じ計算回数でもより優れた解が得られ

ることを確認。今後はさらに設計変数を増やしていく予定

設計変数: 5 ヵ所の長さ

FMQA

16/35
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事例: 車両設計最適化（マツダ様）

Å複数車種の車体構造同時設計最適化問題。各車種の各パーツに異なる厚さの鋼板を割り当てる問題

Å衝突性能を含めた品質特性の条件を満たした上で、部品の軽量化と共通部品数の最大化の実現する多目的最適化問題

Å板厚の組み合わせに対する品質特性はシミュレータ等から得られるが、定式化は不可能（ブラックボックス）

Å 2017 年にマツダ・JAXA がベンチマーク問題として公開し*1、国内外の研究グループ*2,3 により様々な手法が試されて

きており、1～3万回程度の試行を繰り返せばある程度よい解が見つけられることは確認されていた

Å 2022 年より量子アニーリング・イジングマシを活用したブラックボックス最適化（FMQA）に着目し、検証を開始

*1 応答曲面法を用いた複数車種の同時最適化ベンチマーク問題の提案
*2 進化計算コンペティション2017 開催報告
*3 Multi -objective Bayesian optimization over high -dimensional search spaces

Å FMQA により、1,000 回程度の試行で、従来手法と

同等以上の解を見つけることに成功！

Å今後は、QUBO 式近似の計算コストを削減しつつ、

最適化性能も向上させるような手法の検討を予定

Searchamplify マツダ

17/35

https://www.jstage.jst.go.jp/article/tjpnsec/8/1/8_11/_article/-char/ja/
https://www.jstage.jst.go.jp/article/tjpnsec/9/2/9_86/_article/-char/ja
https://proceedings.mlr.press/v180/daulton22a.html
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QA
ḱ קּ
ḱ
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FMQA詳細と躓きポイント

ǒ Factorization machine (FM)

Ὣ●◌ȟ○ ύ ύὼ
ρ

ς
ὺ ὼ ὺ ὼ

ǒ ハイパーパラメータ Ὧ

ƺ Ὧ Ὠの時、Ὣ● は全ての相互作用項を考慮。

ƺ BBOでは、比較的小さな Ὧを利用（過学習を避けるため）

ƴ 経験上、Ὠや Ὢ● の複雑さに関わらず、Ὧ ρπで良い

ǒ 誤差の少ないモデルよりも、 ︡ ךּ︣ の構築が重要

ƺ 機械学習時の学習データスケーリング

ƺ ブラックボックス関数との相関（次頁）

K. Kitai, J. Guo, S. Ju, S. Tanaka, K. Tsuda, J. Shiomi , & R. Tamura
"Designing metamaterials with quantum annealing and factorization machines“
Phys. Rev . (2020).

קּ ḵ
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相関：真値とモデル予測値との相関係数

def train (
x: np. ndarray ,
y: np. ndarray ,
model: TorchFM,

) - > None:
"""FM ⸗♦ꜟ─ ╩ ℮"""

fiꜛ◦כ꜠♥▬ #
epochs = 2000

ההה #
# 
ההה #

# ⸗♦ꜟ╩ ╖Ɽꜝⱷכ♃≢
model.load_state_dict( best_state )

21/35



Copyright© Fixstars Group

相関：真値とモデル予測値との相関係数

def train (
x: np. ndarray ,
y: np. ndarray ,
model: TorchFM,

) - > None:
"""FM ⸗♦ꜟ─ ╩ ℮"""

fiꜛ◦כ꜠♥▬ #
epochs = 2000

ההה #
# 
ההה #

# ⸗♦ꜟ╩ ╖Ɽꜝⱷכ♃≢
model.load_state_dict( best_state )

# ≤⸗♦ꜟ ─ ─ ╩
y_pred = model( x_tensor )
yy = torch . stack ([ y_tensor , y_pred ])
print ( f "corrcoef: { torch . corrcoef ( yy)[ 0, 1] } " )

22/35
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多目的BBOにおける発展的な技術

23/35
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車両設計最適化（詳細）

ǒ https://ladse.eng.isas.jaxa.jp/benchmark/

ǒ 制約条件：53個

ƺ 衝突性能、固有値、車体剛性、構造制約、製造制約・・・

ƺ 内、 ：42個

ǒ ブラックボックスな目的関数：1個

ƺ 3車種合計重量

ǒ 定式化可能な目的関数：1個

ƺ 共通部品点数

ǒ 実数決定変数：222個（バイナリ変数換算：1905 個）

ǒ ブラックボックス関数の評価1,000 回（300サイクル）

24/35
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ブラックボックスな制約条件とは？

ǒ 必ず満たさなければならない品質特性

ƺ 衝突性能、固有値、車体剛性、構造制約、製造制約・・・

Č 各部品の鋼板厚さの多項式で充足を判定できない！

Č これら個々の品質特性Ὦに関するシミュレーション：

Ὣ ●
π・・・制約Ὦを満足

π・・・制約Ὦの違反

ƺ ブラックボックスな目的に対するモデル関数に加え、これら

ブラックボックスな制約のペナルティを荷重和した出力に対

するモデル関数も構築

25/35
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ブラックボックスな制約条件とは？

ǒ 最適化の対象となる最終的な目的関数

ƺ ブラックボックスな目的関数に対するモデル関数

ƺ ブラックボックスな制約ペナルティに対するモデル関数

ƺ 定式化可能な目的関数

ƺ 定式化可能な制約条件ペナルティ

上記、多項式の線形結合モデルを構築 Č 最適化（アニーリング）

ǒ 発展的な工夫ポイント

ƺ 各項の重みの動的決定法

ƺ ブラックボックス関数の並列評価

ƴ 並列評価により、1000 サイクル→300サイクルに！

26/35
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QA BBO Ḳ
ḱKernel -QA

ḱAmplify -BBOpt

テスト公開中：お問い合わせください

27/35
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QA活用BBOのアップデート

ǒ 背景

ƺ FMQA は高次問題において高性能。しかし、

ƴ FM 学習が計算コスト大

ƴ FM 学習パラメータの調整が困難な場合有

Č Amplify/BBO ユーザー：より簡単でシンプルなモデル関数を使いたい！

28/35
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Kernel -QA：期待されること

ǒ より高速なモデル構築

ƺ モデル関数は解析的に構築

ė FMは機械学習で構築

ǒ より最適なモデル関数

ƺ Representer 定理により、全体最適なモデル係数を取得

ė 機械学習で用いられる確率的勾配降下法は局所最適に陥る可能性

ǒ 高速な最適化

ƺ FMQAと同様にQAを活用可能 J

ė 通常のベイズ最適化手法

29/35
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Kernel -QA：パフォーマンス (実数変数)

真の最適解● πȟπȟỄȟπ, Ὢ● π

Rastrigin 関数 (2D 可視化)初期学習データ構築

最適化サイクル数

30/35
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初期学習データ構築

Kernel -QA：パフォーマンス (バイナリ変数)

真の最適解● πȟπȟỄȟπ, Ὢ● π

Rastrigin 関数 (2D 可視化)

最適化サイクル数

31/35
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Kernel -QA：パフォーマンス (計算速度)

サイクル毎の経過時間はほぼ一定！

Å アニーリングのタイムアウト：5秒

Å モデル構築、定式化、通信等：1秒

Rastrigin 関数 (バイナリ)

最適化サイクル数

サ
イ
ク
ル
当
た
り
の
処
理
時
間

(s
)

32/35
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Amplify - BBOptḲ QA活用のBBOをより簡単に！

ǒ Fixstars Amplify の機能をフル活用:

ƺ Amplify SDK

ƴ Ṅ や ṇ

ƴ ソフト・ハード制約条件の考慮

ƺ Amplify AE

ƴ 高速・大規模な最適化

V 1,000 のバイナリ決定変数（より大規模でもBBO可能）

V 100 の実数・離散決定変数（より大規模でもBBO可能）

(FMQA, kernel -QA)

33/35
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Amplify - BBOptḲプログラム例 overview

ă250行を超える実装

が

30 行の実装にĄ

34/35
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まとめ

ǒ QA活用ブラックボックス最適化

に関する

ƺ 最近の事例

ƺ 躓きポイント

ƺ 最新の技術

ƺ 今後の展開

などをご紹介

ǒ 今後について

ƺ デモ・チュートリアルを試す

ƴ https://amplify.fixstars.com/ja/demo#blackbox

ƴ 無料で利用スタート可能！

ƺ 打ち合わせにて、より詳細な

ƴ Kernel -QA

ƴ Amplify -BBOpt

に関する情報を取得する

ƺ 公開セミナーやプライベートトレーニン

グを受講する

ƺ ご質問などはお気軽にお問合せください35/35

https://amplify.fixstars.com/ja/demo#blackbox
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ご参加ありがとうございます
アンケートの回答、よろしくお願いいたします。

36/35
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低出力値近傍の解像性：exp変換

¸ צּ ךּקּ ḭ צּ שּ ḭ

לּצּ שּ ךּ טּ

ẓƁ ךּףּ ṕ Ṗ צּ ךּ טּ

¸ ṇ ︡ לּ exp ḭךּ ώ לּ

ṕ ︢ ώ ṇ Ṗ

ẓƁֿכ ḭ大出力値を圧縮し、低出力値領域の解像性を向上させる

ώ ÅØÐ
ώ

ὧ

低出力値 大出力値

発展的

対策

37/35
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ソルバーの直列実行 https://amplify.fixstars.com/ja/docs/amplify/v1/serial.html

38/35
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事例: 車両設計最適化 工夫ポイント①

目的関数・制約条件の重みの動的決定

ǒ 目的関数Ὦの重み：

‌
— ‘

„

ƺ ‘ , „：学習データ内平均及び標準偏差

ƺ —：目的関数Ὦのターゲット値

ƴ ‘ ύ„（ύは固定又は動的パラメータ）

39/35
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事例: 車両設計最適化 工夫ポイント①

目的関数・制約条件の重みの動的決定

ǒ （ブラックボックスな）制約条件 Ὣ ● π

ǒ 制約条件の重み：

‌ ÍÁØπȟ 実行不可能解の割合

— π（制約充足）

40/35
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事例: 車両設計最適化 工夫ポイント②

ǒ ブラックボックス関数の並列評価

ƺ 最適化サイクル毎に特性の異なる3つのモデル関数

(FMモデル) を構築

ƴ モデル① Ὧ小（フィッティング抑制気味）

ƴ モデル② Ὧ大（過学習気味）

ƴ モデル③ モデル①と②の線形結合

ǒ 長所

ƺ 多点探索により、局所的な探索の抑制

ƺ 一度のサイクルで3回のブラックボックス関数評価

Č 必要サイクル数の抑制・最適化コストの低減

41/35



Copyright© Fixstars Group

Amplify SDK によるプログラミング例

ḱ な組合せ最適化実装

ǒ 目的関数

ƺὪ▲ ρ ήή

ǒ 制約条件

ƺВή ρ(one -hot)

ǒ 実装ステップ

1. 定式化

2. ソルバーの選択

3. 求解の実行

# 
q = VariableGenerator (). array ( "Binary" , 2)
f = 1 - q[ 0] * q[ 1]
c = one_hot ( q)

# ♁ꜟⱣכ◒ꜝ▬▪fi♩─
client = FixstarsClient ()
client . parameters . timeout = 1000

─◓fiꜞכ♬▪ #
result = solve ( f + c , client )

# ─
print ( f " { result . best . values } " )
print ( f " { result . best . objective } " )
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ユースケースの例

ǒ

ƺ 多品種少量生産、設備メンテ計画

ǒ

ƺ 食品、輸送、製造

ǒ ṇ

ƺ 複数エネルギー源のベストミックス

ǒ

ƺ メディア

ǒ ḱ

ƺ 材料設計

ƺ 物理シミュレーション

ƺ

ƺ 関連論文Č

amplify.fixstars.com/en/demo

Searchamplify demo
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単純な代数式を対象としたFMQA

ǒ 本来は未知で複雑（ブラックボックス）な関数

Ὢ● ●╠●

ǒ ここで、

ƺ ●は要素数が Ὠのバイナリ入力ベクトル

ƺ ╠は Ὠ Ὠの次元を持つ実数行列

（乱数で決定）
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FMQAによる模擬超電導材料の探索

ǒ 超電導状態に転移する温度（臨界温度 Ὕ）ができるだけ高温になる材料組合せの探索

ǒ 通常、①数々の材料を選択・合成し、②臨界温度を計測し評価、を繰り返し、より高温

の臨界温度を実現する合成対象の材料を同定する、という試行錯誤が主。評価は高コス

ト。

ǒ 目的関数は臨界温度の負値（ Ὕ）。臨界温度は簡易的なモデルで推定

ǒ 決定変数の例 x = [0, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 1]

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

非選択 / 選択 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1
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FMQAによる模擬超電導材料の探索

ǒ 超電導状態に転移する温度（臨界温度 Ὕ）ができるだけ高温になる材料組合せの探索

ǒ 通常、①数々の材料を選択・合成し、②臨界温度を計測し評価、を繰り返し、より高温

の臨界温度を実現する合成対象の材料を同定する、という試行錯誤が主。評価は高コス

ト。

ǒ 目的関数は臨界温度の負値（ Ὕ）。臨界温度は簡易的なモデルで推定

ǒ 決定変数の例 x = [0, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 1]

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

非選択 / 選択 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1

♃כ♦ ─
ꜝfi♄ⱶ

◘▬◒ꜟ
⌐⅔↑╢

ṕFMQA Ṗ
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Å化学反応装置（ὃᴼὄ）における物質生成量の最大化を目指す最適化モデル課題

Å目的関数は、化学反応シミュレーションで得るB分布を空間積分した生成量 ά の負値

Å反応器は、反応性物質 A の初期濃度分布 で制御される

FMQAによる化学プラント生産量最大化

化学反応シミュレーションで考慮する
基礎方程式（有限差分法）

Å ‌ ‫ὅȟὅ ・・・A濃度の拡散反応輸送方程式

Å ‌ ‫ὅȟὅ ・・・B濃度の拡散反応輸送方程式

Å‫ Ὑὅ ρ ὅ ÅØÐὅ ・・・反応速度

Åὅ ὕatὸ π・・・初期条件

（燃料ノズルの位置や形状最適化）

47



Copyright© Fixstars Group

Å化学反応装置（ὃᴼὄ）における物質生成量の最大化を目指す最適化モデル課題

Å目的関数は、化学反応シミュレーションで得るB分布を空間積分した生成量 ά の負値

Å反応器は、反応性物質 A の初期濃度分布 で制御される

FMQAによる化学プラント生産量最大化

（燃料ノズルの位置や形状最適化）

初期の反応性物質Aの濃度分布

初期の生成物Bの濃度分布（ゼロ） 少し時間経過後のBの濃度分布

さらに時間経過後のBの濃度分布

生産時間終了時におけるBの濃度分布
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FMQAによる化学プラント生産量最大化
目
的
関
数
値
（
ά

）

░番目の目的関数Ὢ●の評価

♃כ♦ ─
ꜝfi♄ⱶ

⌐
⅔↑╢

#9 Random

#0 FMQA

#7 FMQA

#9 Random, ά πȢτͯ πȢφ

#0 FMQA, ά π

#7 FMQA, 

ά πȢψσρ

β目的関数は、B生成量ά の負値
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FMQAとCFDによる翼形状の最適化

ǒ 一様流れ中に設置された翼に作用する揚力Ὂと抗力Ὂの比（揚抗比）

ὶ ὊȾὊ

を最大化する翼形状の探索（ ὶ を最小化する問題）

ǒ単一翼の場合、写像パラメータ（実数）2つ、迎角（実数）1つの、合計3つからなる実数

決定変数

ǒone -hot ṇ により、実数決定変数を100要素からなるバイナリ変数ベク

トルに変換し、ブラックボックス最適化を実施
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FMQAとCFDによる翼形状の最適化

#1 Random, ὶ Ȣ

#17 Random , ὶ Ȣ

#7 FMQA , ὶ Ȣ

#19 FMQA , ὶ Ȣ

目
的
関
数
値
（
ὶ
）

░番目の目的関数Ὢ●の評価

♃כ♦ ─
ꜝfi♄ⱶ

◘▬◒ꜟ
⌐⅔↑╢

#1 Random

#17 Random

#7 FMQA

#19 FMQAṕ
ὶ

Ṗ

ṕFMQA Ṗ
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目
的
関
数
値
（
－
揚
抗
比
）

░番目の目的関数Ὢ●の評価

♃כ♦ ─
ꜝfi♄ⱶ

⌐⅔↑╢

FMQAとCFDによる翼形状の最適化:派生

ǒ 多段翼の形状および配置の最適化

ƺ 決定変数の数：370個

#181 FMQA , ὶ Ȣ
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FMQAによる最適信号機制御

ǒ マルチエージェントシミュレーション (MAS) による交通シ

ミュレーション

ƺ 自宅とモール1を往復する自動車（薄灰）

ƺ 自宅とモール2を往復する自動車（濃灰）

ƺ 自宅とその他の場所を往復する自動車（白）

ǒ MASによるシミュレーション例：

ƺ 社会システム

経済学、社会学、政治学の分野において、人間行動や社会の相互

作用を研究し、政策や社会システムの影響を理解するために使用。

ƺ 組織内動態

企業や組織内の個人や部門の相互作用を模倣して、組織の効率性

や意思決定の影響の分析。
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FMQAによる最適信号機制御

ǒ 都市内の全ての信号機において、赤・青信

号の長さ、位相を最適化する。

ǒ 目的関数は、全自動車の平均車速の負値

Ὢ
᷿

ȟ

ȟὺὸὨὸ

ὸ ȟ ὸ ȟ

ṕFMQA Ṗ
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FMQAによる最適信号機制御

ǒ 最適化（100サイクル）前後の交通状況

ƺ 全車の平均車速：6.88 m/s → 8.55 m/s

FMQA
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FMQAによる熱化学条件の推定（燃焼現象の逆問題）

ǒ ターゲット燃焼特性（燃焼速度 Ὓ、火炎厚さ ‏ 、既燃温度 Ὕ、着火遅れ時間

†）を実現する燃料組成 (CH4/H2/CO2/H2O) 及び予熱温度 Ὕ は？

ǒ 目的関数

ƺ 入力条件に対し Cantera（ライブラリ）で取得された燃焼特性とターゲット特性の差の絶対値

ǒ ターゲット（ ρÁÔÍ, ‰ ρȢπ）

ƺ Ὕ φψτȢρχ+, ὢ ͼCH4ͼ:0.715,ͼH2ͼ:0.603,ͼCO2ͼ:0.545,ͼH2Oͼ:0.424（乱数で決定）

ƺ Ὓ ρȢφυÍȾÓ

ƺ ‏ πȢστσÍÍ

ƺ Ὕ ςςψσȢψ+

ƺ † πȢρχπÍÓ

ターゲット燃焼特性

上記 Ὕȟὢ に基づき事前に Cantera で計算

流体力学＋化学反応＋熱発生
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FMQAによる熱化学条件の推定（燃焼現象の逆問題）

最適化過程に
おける評価値

初期教師データ構築時の評価値
＝ランダム探索

ṇ
וֹףּ

Ὓ ÍȾÓ 1.651 1.616

‏ ÍÍ 0.3426 0.3223

Ὕ + 2284 2317

† ÍÓ 0.17 0.17

ṇ אל

Ὕ + 684.17 629.00

ὢ ȟ 0.72 0.84

ὢ ȟ 0.60 0.68

ὢ ȟ 0.54 0.33

ὢ ȟ 0.42 0.35

流体力学＋化学反応＋熱発生
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FMQAによる機械学習特徴量選択

ǒ MNISTのクラス分け機械学習モデル

ƺ ςψςψピクセルの手書き数字画像及びラベル

ƺ 入力：画像 → 出力：数字

ƺ シンプルな MLPモデルの場合、特徴量数は

ςψ χψτ

ƺ 本当に全ての特徴量（ピクセル）が必要か？
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FMQAによる機械学習特徴量選択

ǒ 特徴量選択

ƺ 不要な特徴量による悪影響

ƴ ノイズ

ƴ 過学習

ƴ 高学習コスト

ǒ 最適な特徴量の組み合わせ

ƺ [0, 1] マスクの探索にブラッ

クボックス最適化を使う。
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FMQAによる機械学習特徴量選択

ǒ 学習パラメータ

ƺ 学習データ 2,000

ƺ テストデータ 10,000

ƺ 特徴量 784 Ą 588 (25% 減)

ǒ FMQA・テスト結果

ƺ テストデータに対する MSE誤差

ƴ 特徴量選択なし：0.286

ƴ 特徴量選択あり：0.262 (8.4% 減)
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FMQAによる機械学習データ選択

ǒ 機械学習データの質

ƺ ノイズ、不均衡データ、アノテーションエラー
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FMQAによる機械学習データ選択

ǒ 学習パラメータ

ƺ 学習データ

2,000 Ą 1,800 (10% 減)

ƺ テストデータ 10,000

ǒ FMQA・テスト結果

ƺ テストデータに対する MSE誤差

ƴ データ選択なし：0.286

ƴ データ選択あり：0.267 (6.6% 減)
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