
量子コンピュータ時代の最適化セミナー
～ブラックボックス最適化 技術解説～



本日の予定

⚫ Fixstars Amplify の紹介

⚫ ブラックボックス最適化とは

⚫ QA-BBOの概要と活用例

⚫ Amplify-BBOptによる活用方法

⚫ 実装方法

⚫ 今後の進め方

⚫ まとめ
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質問は随時、Zoomの

Q&Aへお願いします



株式会社 Fixstars Amplify (“Amplify”)

⚫ 最適化のための量子コンピューティング基盤の提供

⚫ 開発環境：Amplify SDK（Python基礎知識のみでOK）

⚫ 実行環境：Amplify AE や他社商用ソルバー（後述）

⚫ 2021年10月に設立

⚫ 親会社：株式会社フィックスターズ

⚫ ソフトウェア高速化のプロフェッショナル集団

⚫ 日本で初めて D-Wave Systems 社と提携 (2017年)
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1億2,000万+
 ユーザー実行回数 (Amplify AE) 

1,100+
 ユーザー所属組織数（企業、研究所、大学）

（無料・専門知識不要で利用スタート OK！）



量子コンピュータ

（量子ゲート方式）

■ 古典汎用コンピュータの上位互

換。量子ゲートを操作。エラー

訂正機能の無いNISQ型実機が

クラウド利用可能

■ QAOAにより組合せ最適化問題 

(QUBO) を取り扱うことが可能

■ 演算規模：～数100ビット

量子
コンピュータ

量子
インスパイアード

マシン

量子
アニーリング

IBM

Google

Rigetti

IonQ

Qulacs

D-Wave*
Fixstars Amplify* 

TOSHIBA* 

Fujitsu*

HITACHI

量子・量子インスパイアード技術
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量子アニーリング（量子焼きなまし法式のイジングマシン）

■ イジングマシンの一種。量子イジング模型を物理的に搭載したプロセッサで実現。

量子効果を物理的に調整し、自然計算により低エネルギー状態が出力

■ 組合せ最適化問題 (QUBO) を扱う専用マシン

■ 演算規模：～数1,000ビット

量子インスパイアードマシン

（半導体技術に基づくイジングマシン）

■ 二次の多変数多項式で表される目的関

数の組合せ最適化問題 (QUBO) 専用

マシン

■ 統計物理学におけるイジング模型に由

来。様々な実装により実現。

■ 演算規模：

260,000+ビット（Amplify AE）



活用領域とユースケース（PoC・実稼働）

⚫ 多品種少量生産、保全計画、設備投資、在庫

⚫ 食品、輸送、製造

⚫ エネルギーミックス、装置の運転制御

⚫ 配送、船舶、無人搬送車 (AVG)

⚫ 最適広告配信

⚫ 材料設計

⚫ 物理シミュレーション

⚫ ブラックボックス
最適化
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検索Amplify インタビュー

生産計画

従業員割り当て

エネマネ

経路

メディア

研究開発、設計



量子インスパイアード型

ブラックボックス最適化の

活用事例とAmplify-BBOpt



ブラックボックス最適化とは？

⚫ ブラックボックス最適化 (BBO)

⚫ 直接の定式化が困難な 目的関数

⚫低 損失 な流体デバイス形状？

⚫高 性能 な材料/構造トポロジー？

⚫ 最適化の実施

⚫実験やシミュレーションの試行錯誤により、定式化不可な目的関数を最小化
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評価結果

修正モデル

CAD CFD

入力: 設計した翼形状

↓

流体シミュレーション + 後処理

↓

出力： 抵抗

ブラックボックスな目的関数

従来手法

✓ 実験計画法

✓ ベイズ最適化

✓ 遺伝的アルゴリズム

✓ ・・・



ブラックボックス最適化: 処理フロー

⚫ FMQA Kitai, et al., Phys. Rev. Res., 2020（東大・津田先生）

⚫ モデル関数 ➔ FM

⚫ 最適化 ➔ QA

⚫ Kernel-QA Minamoto & Sakamoto, arXiv:2501.04225

⚫ モデル関数 ➔ Kernel model

⚫ 最適化 ➔ QA

QA-BBO の特徴

⚫ 高次元の最適化問題に強い！

（次元の呪い）

⚫ 制約条件に強い！
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① 新たな入出力ペアを

学習データに追加

② 学習データに基づき

モデル関数を構築

③ モデル関数に基づき

最適入力候補を取得

（最適化）

④ 新しい最適入力候補

でブラックボックス

関数を評価。

QA-BBO サロゲートモデルとQAを使うBBO手法

非常に小さい

https://doi.org/10.1103/PhysRevResearch.2.013319
https://doi.org/10.1103/PhysRevResearch.2.013319
https://doi.org/10.1103/PhysRevResearch.2.013319
https://arxiv.org/abs/2501.04225
https://arxiv.org/abs/2501.04225
https://arxiv.org/abs/2501.04225


QA-BBO: 実装例 (Amplify チュートリアル)
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検索Amplify デモ

材料最適化

FMQA
×

物理モデル

化学プラント
運転条件最適化

FMQA
×

化学シミュレーション

翼形状最適化

FMQA
×

流体シミュレーション

信号制御最適化

FMQA
×

マルチ・エージェント・
シミュレーション

機器設計最適化

FMQA
×

撹拌シミュレーション



QA-BBO: 活用例 (Amplify ユーザー)
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非線形現象の逆

問題

設計開発におけ

る部品選定
材料配合最適化 多目的最適化

物理モデルの

簡略化

機械学習：

コスト↓精度↑

活用領域 化学、 創薬、 食品、 自動車、 電機、 通信、 重工、 エネルギー、ヘルスケア・・・



QA-BBO: 活用事例（設計最適化）
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◼ 市販車両を対象した、複数車種同時設計最適化問題

実数変数 200 以上の大規模問題

◼ 多目的最適化：車体の軽量化と共通部品点数の最大化

◼ 制約条件：50 以上の制約条件

（衝突性能、製造制約、構造制約など）

◼ 従来手法 (GA/BO) と比較し、3%程度のシミュレーションコス

トでの最適化を実現。従来手法と同等以上の解を見つけること

に成功

マツダ 様

◼ ターボ機械の設計最適化問題

◼ 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

◼ 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

◼ 従来ツールに比べ、同じシミュレーション

回数でもより優れた解が得られた※

川崎重工業 様

A
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ce
 

近藤 ほか, 自動車技術会論文集, 56, 2 (2025)

https://doi.org/10.11351/jsaeronbun.56.229
https://doi.org/10.11351/jsaeronbun.56.229
https://doi.org/10.11351/jsaeronbun.56.229
https://doi.org/10.11351/jsaeronbun.56.229
https://doi.org/10.11351/jsaeronbun.56.229
https://doi.org/10.11351/jsaeronbun.56.229
https://doi.org/10.11351/jsaeronbun.56.229


QA-BBO: 活用事例（設計最適化）
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LS-DYNA（非線形動的構造解析ソフトウェア）によるシミュレーションを目的関数とするブラックボックス最適化

◼ 設計最適化のためのQA-BBOとシミュレーションとの連携の確認用トイモデル

◼ リブの板厚の最適化（離散変数：敷居板12枚の板厚）

本田技研（四輪研究開発センター）様

from amplify_bbopt import *

# シミュレータのインスタンスを作成

simulator = LS_DYNA(...)

# 最適化対象のパラメータ数

num_params = 12

# ブラックボックスな目的関数を定義（変位を返却）

@blackbox

def dyna_sim(inp: list[int] = [IntegerVariable(0, 2) for _ in range(num_params)],

) -> float:

simulator.update_parameter(inp)

solutions = simulator.execute()

return solutions.displacement

下向き荷重

拘束

連携を実現するための
ブラックボックス関数の実装例

CAE試行回数

目
的
関
数
値

（第3回Quantum CAE研究会紹介スライド）



QA-BBO: 活用事例（AI）
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物体検出 DETR (DEtection Transformer) における混合精度量子化自動精度決定

◼ 混合精度量子化とは

◼ モデル重み精度を fp32 (32bit) から int8 (8bit) へ ➔軽量・高速化 (低遅延)
※特にエッジデバイスやニューラルネットの専用デバイスなどでは量子化が必須のものもある

◼ 精度↑ & 遅延時間↓ ➔レイヤー毎の量子化有無を最適化

◼ 量子化の切り替わりでオーバーヘッド

◼ int8 と fp32 レイヤーを交互にするより、量子化無しの方が高速

◼ 1レイヤーずつ見ても分からない ➔全体最適が必要

◼ ブラックボックス最適化ツールとして有名な OSS は Optuna

◼ 中～大規模な最適化には比較的弱い (次元の呪い)

◼ そもそも組合せ最適化問題は難しい

株式会社フィックスターズ (AIBooster チーム)

レイヤー精度 精度スコア* 遅延時間

全 fp32 42.5 % 87.59 ms

全 int8 34.7 % 47.04 ms

* mAP ( mean Average Precision )

（第3回Quantum CAE研究会紹介スライド）



QA-BBO: 活用事例（AI）
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物体検出 DETR (DEtection Transformer) における混合精度量子化最適決定

◼ Model：DETR（TensorRTエンジン化済みモデル）

◼ 量子化対象レイヤー数：1097

◼ Calibrator, Quantizer, Compiler & Runtime：TensorRT 10.14.1.48.post1

◼ Device：RTX3060

◼ 試行回数（評価回数）： 50 回

（+初期データの9サンプル）

◼ Accuracy評価データセット：

MS COCO dataset

（サブセット1000枚）

株式会社フィックスターズ (AIBooster チーム)

QA-BBO

Optuna

0.42

0.40

0.38

0.36

50 8060

遅延時間 ms

70

レイヤー精度 精度スコア 遅延時間

全 fp32 42.5 % 87.59 ms

全 int8 34.7 % 47.04 ms

QA-BBO解 42.0 % 48.18 ms

精
度
ス
コ
ア

 %

（第3回Quantum CAE研究会紹介スライド）

速いが低精度

遅いが高精度



QA-BBO: 活用の3方針

⚫ Amplify SDK + PyTorch（デモ・チュートリアル）

⚫ 実装コスト：大

⚫ 柔軟性：大

⚫ Amplify-BBOpt（Amplify SDKの拡張機能, ドキュメントページ）

⚫ 実装コスト：小～中

⚫ 柔軟性：中

⚫ Amplify-BBOpt Studio

⚫ 実装コスト：なし

⚫ 柔軟性：ー（カスタム開発）

https://amplify.fixstars.com/ja/demo#blackbox
https://amplify.fixstars.com/ja/docs/amplify-bbopt/v1/


Amplify-BBOpt: 簡単実装
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200行+の実装

が

10行の実装に→

from amplify_bbopt import FMTrainer, Optimizer, Dataset

# 最適化クラスのインスタンス化

optimizer = Optimizer(

blackbox=bbfunc,

trainer=FMTrainer(),

client=client,

training_data=Dataset(np.array(x), np.array(y)),

)

# 最適化を実行

optimizer.optimize(num_iterations=20)

import amplify

import numpy as np

class IntegerVariable:

"""ブラックボックス最適化のための整数決定変数クラス。ドメインウォール・エンコーディン

グによる整数のエンコードとデコードを行う。"""

  def __init__(

self, bounds: tuple[int, int], variable_generator: 

amplify.VariableGenerator

):

self._bounds = bounds

self._q = variable_generator.array("Binary", bounds[1] -

bounds[0])

self._constraint = amplify.domain_wall(self._q[::-1])

@property

def constraint(self) -> amplify.Constraint:

"""整数決定変数のエンコーディングに必要な制約を返却"""

    return self._constraint

@property

def binary_variables(self) -> amplify.PolyArray:

"""整数決定変数を構成する Amplify SDK のバイナリ変数ベクトルを返却

"""

    return self._q

def encode(self, x: int) -> np.ndarray:

"""決定変数値をエンコードし、バイナリ化する関数"""

    if x < self._bounds[0] or x > self._bounds[1]:

raise ValueError(f"x must be in {self._bounds}")

ret = np.zeros(len(self._q))

ret[0 : x - self._bounds[0]] = 1

return ret

def decode(self, x: np.ndarray) -> int:

"""バイナリ値を整数決定変数値にデコードする関数"""

    if x.shape != self._q.shape:

raise ValueError(f"x must be of shape 

{self._q.shape}")

return x.sum() + self._bounds[0]

class Variables:

"""複数の整数決定変数から構成されるリストを管理するクラス。"""

  def __init__(self, variable_list: list[IntegerVariable]):

self._variable_list = variable_list

def encode(self, x: list[int]) -> np.ndarray:

"""決定変数値をエンコードし、バイナリ化する関数"""

    ret: list[int] = []

for i, var in enumerate(self._variable_list):

ret += var.encode(x[i]).tolist()

return np.array(ret)

def decode(self, x: np.ndarray) -> np.ndarray:

"""バイナリ値を整数決定変数値にデコードする関数"""

    ret: list[int] = []

ista = 0

for var in self._variable_list:

iend = ista + len(var.binary_variables)

ret.append(var.decode(x[ista:iend]))

ista = iend

return np.array(ret, dtype=int)

@property

def constraints(self) -> amplify.ConstraintList:

"""全ての整数決定変数のエンコーディングに必要な制約を返却"""

    return amplify.ConstraintList([var.constraint for var in

self._variable_list])

@property

def binary_variables(self) -> amplify.PolyArray:

"""全ての整数決定変数を構成する Amplify SDK のバイナリ変数ベクトルを

返却"""

    ret = np.array([])

for var in self._variable_list:

ret = np.concatenate((ret, var.binary_variables)) # 

type: ignore

return amplify.PolyArray(ret.tolist())

def __getitem__(self, i: int) -> IntegerVariable:

return self._variable_list[i]

import torch

import torch.nn as nn

import numpy as np

# 乱数シードの固定

seed = 0

rng = np.random.default_rng(seed)

torch.manual_seed(seed)

class TorchFM(nn.Module):

def __init__(self, d: int, k: int):

"""モデルを構築する

    Args:

d (int): 入力ベクトルのサイズ

      k (int): パラメータ k

"""

super().__init__()

self.d = d

self.v = nn.Parameter(torch.randn((d, k)))

self.w = nn.Parameter(torch.randn((d,)))

self.w0 = nn.Parameter(torch.randn(()))

def forward(self, x: torch.Tensor) -> torch.Tensor:

"""入力 x を受け取って y の推定値を出力する"""

    out_linear = torch.matmul(x, self.w) + self.w0

out_1 = torch.matmul(x, self.v).pow(2).sum(1)

out_2 = torch.matmul(x.pow(2), self.v.pow(2)).sum(1)

out_quadratic = 0.5 * (out_1 - out_2)

out = out_linear + out_quadratic

return out

def get_parameters(self) -> tuple[np.ndarray, np.ndarray, 

float]:

"""パラメータ v, w, w0 を出力する"""

    np_v = self.v.detach().numpy().copy()

np_w = self.w.detach().numpy().copy()

np_w0 = self.w0.detach().numpy().copy()

return np_v, np_w, float(np_w0)

from torch.utils.data import TensorDataset, DataLoader, 

random_split

from tqdm.auto import tqdm, trange

import copy

def train(

x: np.ndarray,

y: np.ndarray,

model: TorchFM,

) -> None:

"""FM モデルの学習を行う

  Args:

x (np.ndarray): 学習データ (入力ベクトル)

    y (np.ndarray): 学習データ (出力値)

    model (TorchFM): TorchFM モデル

  """

  # イテレーション数

  epochs = 2000

# モデルの最適化関数

  # optimizer = torch.optim.AdamW([model.v, model.w, model.w0], 

lr=0.1)

optimizer = torch.optim.AdamW(model.parameters(), lr=0.1) # 

type: ignore

# 損失関数

  loss_func = nn.MSELoss()

# データセットの用意

  x_tensor, y_tensor = (torch.from_numpy(x).float(), 

torch.from_numpy(y).float())

dataset = TensorDataset(x_tensor, y_tensor)

train_set, valid_set = random_split(dataset, [0.8, 0.2])

if len(valid_set) == 0:

valid_set = train_set

train_loader = DataLoader(train_set, batch_size=8, 

shuffle=True)

valid_loader = DataLoader(valid_set, batch_size=8, 

shuffle=True)

# 学習の実行

  min_loss = 1e18 # 損失関数の最小値を保存

  best_state = model.state_dict() # モデルの最も良いパラメータを保存

  # `range` の代わりに `tqdm` モジュールを用いて進捗を表示

  for _ in trange(epochs, leave=False):

# 学習過程

    for x_train, y_train in train_loader:

optimizer.zero_grad()

pred_y = model(x_train)

loss = loss_func(pred_y, y_train)

loss.backward()

optimizer.step()

# 検証過程

    with torch.no_grad():

loss = 0

for x_valid, y_valid in valid_loader:

out_valid = model(x_valid)

loss += loss_func(out_valid, y_valid)

if loss < min_loss:

# 損失関数の値が更新されたらパラメータを保存

        best_state = copy.deepcopy(model.state_dict())

min_loss = loss

# モデルを学習済みパラメータで更新

  model.load_state_dict(best_state)

# 学習された FM モデル予測値と真値との相関係数の表示

  print(

f"corrcoef: {torch.corrcoef(torch.stack((model(x_tensor), 

y_tensor)))[0, 1].detach()}"

)

from amplify import Model, solve, Poly

# 決定変数の生成

gen = amplify.VariableGenerator()

var_list = [IntegerVariable(bounds=b, variable_generator=gen) 

for b in bounds.values()]

variables = Variables(var_list)

# 決定変数エンコーディングに必要な制約条件

constraints = variables.constraints

def anneal(torch_model: TorchFM) -> np.ndarray:

"""FM モデルのパラメータを受け取り、それらのパラメータにより記述される FM モデル

の最小値を与える x を求める"""

  # TorchFM からパラメータ v, w, w0 を取得

  v, w, w0 = torch_model.get_parameters()

# Amplify のバイナリ決定変数を取得

  x = variables.binary_variables

# FM モデルと等価な QUBO モデル（目的関数）を作成

  out_linear = w0 + (x * w).sum()

out_1 = ((x[:, np.newaxis] * v).sum(axis=0) ** 2).sum() # 

type: ignore

out_2 = ((x[:, np.newaxis] * v) ** 2).sum()

objective: Poly = out_linear + (out_1 - out_2) / 2

# Amplify モデルを定義

  amplify_model = Model(objective, constraints)

# 最小化を実行（構築したモデルと、始めに作ったソルバークライアントを引数として渡

す）

  result = solve(amplify_model, client)

if len(result.solutions) == 0:

raise RuntimeError("No solution was found.")

# モデルを最小化する入力ベクトル（最適設計パラメータ候補）を返却

  return x.evaluate(result.best.values).astype(int)

# FMQA サイクルの実行回数

n = 5 # 最低限の動作確認のため 5 回

# 初期学習データ (x) をバイナリ値にエンコーディング

x_encoded = np.array([variables.encode(x[i]) for i in

range(x.shape[0])])

# N 回のイテレーションを実行

# `range` の代わりに `tqdm` モジュールを用いて進捗を表示

for i in trange(n):

# 機械学習モデルの作成

  model = TorchFM(len(x_encoded[0]), k=10)

# モデル学習の実行

  train(x_encoded, y, model)

# 学習済みモデルの最小値を与える入力ベクトルの値（バイナリ値にエンコード済み）

を取得

  x_hat = anneal(model)

# x_hat が学習データ内サンプルと同一の場合はランダムに再生成

  while (x_hat == x_encoded).all(axis=1).any():

x_hat_random = generate_random_input()

x_hat = variables.encode(x_hat_random.tolist()) # type: 

ignore

print("deduplication")

# バイナリ決定変数値を整数決定変数値にデコード

  x_hat_decoded = variables.decode(x_hat)

# 推定された入力ベクトルを用いてブラックボックス関数を評価

  y_hat = blackbox(*x_hat_decoded)

# 評価した値をデータセットに追加

  x_encoded = np.vstack((x_encoded, x_hat))

y = np.append(y, y_hat)

tqdm.write(f"FMQA cycle {i}: found y = {y_hat}; current best 

= {np.min(y)}")
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Amplify-BBOpt 公式ドキュメント：
amplify.fixstars.com/ja/docs/
amplify-bbopt/v1/

関連デモ：
https://amplify.fix
stars.com/ja/dem

o/fmqa_5_mixing

https://amplify.fixstars.com/ja/docs/amplify-bbopt/v1/
https://amplify.fixstars.com/ja/docs/amplify-bbopt/v1/
https://amplify.fixstars.com/ja/docs/amplify-bbopt/v1/
https://amplify.fixstars.com/ja/docs/amplify-bbopt/v1/
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing


Amplify-BBOpt: 問題設定

⚫ 撹拌機 設計パラメータのブラックボックス最適化

⚫ 撹拌機の設計に関わる 5 つの設計パラメータを最適決定。

☆実際の設計や制御と同様に、「最適な条件はあるが、各設計パ

ラメータがどういう効果があるかは必ずしも明確ではない」状態

から探索スタート。

⚫ ある設計パラメータに対する撹拌機の性能評価値は、撹拌

シミュレータで評価。

☆シミュレーターは最適パラメータを読み込み、シミュレーショ

ンを実施、結果を後処理し、混ざり具合（濃度の分散＝低い方が

良い）が出力。
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【後処理結果】

混ざり具合（濃度分布の分散）

＝目的関数値

https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing

https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing


Amplify-BBOpt: ブラックボックス最適化の実装

Optimizerクラスをインスタンス化

⚫ bbfunc

ブラックボックスな目的関数を評価

する仕組み

⚫ FMTrainer()

モデル関数クラスのインスタンス

⚫ client

Amplifyソルバークライアント

最適化サイクルを実行

⚫ Optimizer.optimize()
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from amplify_bbopt import Optimizer, FMTrainer

optimizer = Optimizer(

blackbox=bbfunc,

trainer=FMTrainer(),

client=client,

)

# 初期学習データを生成（既存のデータを使う場合は不要）

optimizer.add_random_training_data(num_data=10)

# 最適化を実行

optimizer.optimize(num_iterations=20)



Amplify-BBOpt: ブラックボックス最適化の実装
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from amplify_bbopt import Optimizer, FMTrainer

optimizer = Optimizer(

blackbox=bbfunc,

trainer=FMTrainer(),

client=client,

)

# 初期学習データを生成（既存のデータを使う場合は不要）

optimizer.add_random_training_data(num_data=10)

# 最適化を実行

optimizer.optimize(num_iterations=20)
FMTrainer()client

bbfunc



Amplify-BBOpt: 目的関数を評価する仕組みの実装
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from amplify_bbopt import blackbox, IntegerVariable

@blackbox

def bbfunc(

x0: int = IntegerVariable((2, 10)),

x1: int = IntegerVariable((5, 20)),

x2: int = IntegerVariable((0, 45)),

x3: int = IntegerVariable((1, 5)),

x4: int = IntegerVariable((1, 4)),

) -> float:

s = MixingSimulator(x0, x1, x2, x3, x4)

c_std = s.simulate(duration=500)

print(f"{c_std=:.3f}")

return c_std

Amplify-BBOpt が提案した最適入力

候補が引数として bbfunc に渡される

最適入力候補に対する評価結果が

Amplify-BBOptに返却される

FMTrainer()client

bbfuncおまじない
決定変数の種類



Amplify AE 以外にも様々なソルバーを選択可能！

Amplify-BBOpt: ソルバークライアントの設定

22

from amplify import AmplifyAEClient

# Amplify Annealing Engine を使う場合

client = AmplifyAEClient()

client.parameters.time_limit_ms = 1000 # ms



サンプルプログラム： 撹拌機 設計パラメータの最適化

⚫ Amplify SDK と PyTorchによる FMQA 生実装チュートリアル

（そのまま実行可能）

⚫ https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing

⚫ Amplify-BBOpt による Kernel-QA 実装チュートリアル

（そのまま実行可能）

⚫ https://colab.research.google.com/drive/1a8XP0-

wsDbrWa8Lp3PGDhonbuAX_hIrx

⚫ Amplify-BBOpt ドキュメント

⚫ https://amplify.fixstars.com/ja/docs/amplify-bbopt/v1/
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https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing
https://amplify.fixstars.com/ja/demo/fmqa_5_mixing


研究・開発者向けおすすめの進め方
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二次・非線形を上手に使いこなせるように、弊社と一緒に取り組みを進めていきましょう！

無料版でチュートリ

アルをお試し

無料セミナーに

参加

Sプレミアムプランで自分で手を動かして自社課題を本格的に検証

プライベートトレー

ニングを受講し、

自社課題（簡易版）

に挑戦
研究委託・開発委託を活用して加速！

Amplify AE のオンプレ版導入

～2ヵ月程度 3ヵ月程度 6ヵ月～

弊社が本格的に手を動かします！

必要に応じて

2～6ヵ月程度

取り組む

テーマの

拡大

プレミアムサポートや Plusオプション を通じて弊社も手厚く伴走します

Step
4

Step
3

Step
2

Step
1

4～6ヵ月程度
Step

5

Step
6

https://amplify.fixstars.com/ja/register
https://amplify.fixstars.com/ja/seminar
https://amplify.fixstars.com/ja/seminar
https://amplify.fixstars.com/ja/seminar/private-training
https://amplify.fixstars.com/ja/seminar/private-training
https://amplify.fixstars.com/ja/pricing#option
https://amplify.fixstars.com/ja/pricing#option


セミナー・トレーニングのご紹介
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無料セミナー・ワークショップ

企業向けプライベートトレーニング

お客様が抱える実際の課題やデータを使った
カスタムメイド のトレーニングです！

ビジネス向け、エンジニア向けに分けて
開催しています！

お客様の実際の課題解決をご支援するために、無料セミナーや有償トレーニングを提供しています。

https://amplify.fixstars.com/ja/news/seminar 

https://amplify.fixstars.com/ja/news/seminar


クラウド利用料
個人単位のプラン

～ 主に研究者・開発者向け ～
組織単位のビジネスプラン
～ 社内システムの利用向け～

スタンダード プレミアム Sプレミアムベーシック

NVIDIA A100利用GPU
(マルチGPUオプションあり)

NVIDIA H100NVIDIA V100 NVIDIA V100 NVIDIA A100 NVIDIA H100NVIDIA  V100

月額利用料 無料
10万円 (1名)

30万円 (最大5名)

20万円 (1名)

60万円 (最大5名)

30万円 (1名)

90万円 (最大5名)

20万円 (1アプリ) 40万円 (1アプリ) 60万円 (1アプリ)

1ジョブの実行時間
(実行時間延長オプションあり)

10秒 1分 10分 15分 1分 10分 15分

月間実行回数上限
(実行回数追加オプションあり)

制限の可能性あり

東芝 SQBM+オプション 無料

D-Wave の利用

Plus オプション

ベーシック スタンダード プレミアム プレミアム

-

30万円 (1名)、90万円 (最大5名)

無料プログラム (3分/月)

月額50万/人

-

-

-

無制限 - (制限をかける可能性あり)

(同一組織内であれば同一アプリのユーザー数は無制限)

スモール ミディアム ラージ スーパーラージ計算環境

サポート

ミディアム ラージ

(金額は税抜)

スタンダード スタンダード スタンダード

スーパーラージ

ビジネス
スタンダード

ビジネス
プレミアム

ビジネス
Sプレミアム

富士通 DAオプション 無料 50万円 (1名)、150万円 (最大5名) -
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2026/6/25（予定）
「エネルギーマネジメント最適化 
ハンズオン」

エネルギーマネジメント最適化をハン
ズオンで実施。

2026/6/11 （予定）
「AIとの違いと意思決定プロジェ
クトの進め方」

経営層・マネジメント層のための最適
化入門セミナー。AIによる予測を、意
思決定に落とし込むために。

2026/5/21 （受付中）
「設計パラメータのブラックボッ
クス最適化」

量子・量子インスパイアード技術によ
る、設計パラメータ最適化をハンズオ
ンで体験！

2026/5/14 （受付中）
「ブラックボックス最適化技術解
説」

量子・量子インスパイアード技術によ
る、ブラックボックス最適化成功のヒ
ントを解説

今後のセミナー予定・情報発信

ご質問・ご不明点がありましたら、お問い合わせフォームでご連絡下さい
https://amplify.fixstars.com/ja/contact

@FixstarsAmplify
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定期的に無料セミナーを
開催しています！

https://amplify.fixstars.com/ja/contact
https://amplify.fixstars.com/ja/contact
https://x.com/FixstarsAmplify
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