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ブラックボックス最適化
良い物性・特性を持つ材料を見つける



ブラックボックス最適化
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プロセス最適化

材料組成最適化

機械学習の予測を使って最適化を高速化する！

構造最適化

有名な手法はベイズ最適化
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l N個の候補点があり，この中から最大の観測値を持つものを探したい．

l できるだけ実験数を少なくしたい．

l M個の候補点に対する実験が終わった．

l 次のM+1個目の候補点を最適に選びたい．

l M個のサンプル点から予測モデルを学習し，それを用いて，
残りの候補点をスコアリングし実際に観測するサンプルを選ぶ．

目的変数 説明変数
を機械学習で置き換える

(組成，構造，プロセス)(材料特性)

ベイズ最適化とは？

ガウス過程回帰
予測値と分散から，
次の候補を選ぶ

回帰
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ガウス過程回帰

P (x|µ,⌃) = 1

(2⇡)d/2|⌃|1/2
exp


�1

2
(x� µ)>⌃�1(x� µ)

�
の同時分布が多次元ガウス分布に従う

<latexit sha1_base64="BSBCXk1k3ZQDBxM8YCZ8MAkSExc="></latexit>

y(x)

y(x) = w>�(x)

P (w) = N (w|0,↵�1I)

線形回帰：

係数はガウス分布：

E[y] = �E[w] = 0

<latexit sha1_base64="BSBCXk1k3ZQDBxM8YCZ8MAkSExc="></latexit>

y(x) が従うガウス分布

k(xi,xj) = exp(�kxi � xjk2/⌘)
ノイズがある場合の未知の点における推定値

E[y⇤] = k⇤>K�1y V[y⇤] = k(x⇤,x⇤)� k⇤>K�1k⇤
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ベイズ最適化の考え方
ノイズがある場合の未知の点における推定値

E[y⇤] = k⇤>K�1y V[y⇤] = k(x⇤,x⇤)� k⇤>K�1k⇤

探索（exploration）
まだデータがない場所を探索しよう
分散値が重要！

活用（exploitation）
良さそうなところを掘り下げていこう
予測値が重要！
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ベイズ最適化でどんなことができるか？



応用事例１：熱伝導率の最適化

9

構造
最適化



応用事例１：熱伝導率の最適化

10S. Ju, K. Tsuda, J. Shiomi, et al, Phys. Rev. X 7, 021024 (2017).



応用事例２：ガスアトマイズ最適化

11

R. Tamura, T. Osada, K. Minagawa, T. Kohata, M. Hirosawa, 
K. Tsuda, and K. Kawagishi, 
Materials & Design 198, 109290 (2020).

プロセス
最適化



最適化対象超合金
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航空機エンジン用材料として有望なNi-Co基超合金



最適化手順
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ベイズ
最適化



最適化結果-試行数６回-

14

粒度分布



機械学習による予測結果
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53μm以下の
粉末収率を
向上させる
・溶解温度
・ガス圧力
を探索する．



応用事例３：Liイオン伝導度最適化
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K. Homma, Y. Liu, M. Sumita, R. Tamura, N. Fushimi, J. Iwata, 
K, Tsuda, and C. Kaneta, 
The Journal of Physical Chemistry C 124, 12865 (2020).

最適化手順

材料組成
最適化



初期データの準備
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15点の初期データ

ガウス過程回帰
で補完

Li2SO4, Li3PO4, Li3BO3の混合



18

ベイズ最適化
10サイクル

ベイズ最適化による最適組成

4.9 ×10‒4 S/cm (300 °C）

全25データ
による補完

Li2SO4, Li3PO4, Li3BO3の混合
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ベイズ最適化を実行するには？
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ベイズ最適化パッケージCOMBO

üハイパーパラメタの学習を
自動で実行

üトレーニングデータに対し
て線形計算可能

https://github.com/tsudalab/combo Python2.7
MITライセンス
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Windowsでベイズ最適化
COMBOをPythonのインストールなしにWindowsで実行

K. Terayama, K. Tsuda, and R. Tamura,
Jpn. J. Appl. Phys. 58, 098001 (2019).

ドラッグ＆ドロップ

次の候補が出力される

材料特性の評価

結果をデータファイルに
書き込む

Enterキー
を押す
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データファイルの用意

目的変数 説明変数(何次元でもOK)

候補の
羅列

組成の違い
プロセスの違い
構造の違い

収率 溶解温度 ガス圧力

__
_
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Windowsでの実行例

次に検討すべき候補が１つ出力される
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Windowsアプリケーション

https://www.tsudalab.org/project/mitools/
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新ベイズ最適化ライブラリPHYSBO

• pipでインストール
• Python3対応
• 計算スピード高速化
• 複数候補提案
• 多目的最適化
• インタラクティブな実行

COMBOの
アップグレード版
！GPLライセンス！

https://www.pasums.issp.u-tokyo.ac.jp/physbo/
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開発者
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インストール
https://issp-center-dev.github.io/PHYSBO/manual/master/ja/index.html

オンラインマニュアル
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基本的な使い方
探索する候補データを準備

↑ 外部データを読み込むように設定してもOK
任意の次元の候補データを利用可能
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基本的な使い方
シミュレータを設定（xからyを見積もる部分）

← actionが候補データのインデックス

f(x) = 3x4 + 4x3 + 1

<latexit sha1_base64="VvDzfI+uti3V3XPtNX/sGH8Wcvc="></latexit>

← PHYSBOは最大化を目的として設定

テスト問題：以下の関数を最小とするxを求める
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基本的な使い方

↑ 最適化対象をセット

サンプリングを行う回数↑ ↑yを見積もるシミュレータ

Policyのセットとランダムサンプリングの実行
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基本的な使い方
ベイズ最適化を実行

max_num_probes: ベイズ最適化でサンプリングする回数

score: ベイズ最適化で用いるスコア（TS, EI, PIが設定可能）

interval: ハイパーパラメタを学習する頻度（0は最初だけ）

num_rand_basis: random feature mapの数
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基本的な使い方
結果を出力
f(x)の履歴をプロット

f(x)の最大値をプロット

-f
(x
)

-f
(x
)

イテレーションイテレーション
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PHYSBOでのBO高速化
ガウシアンカーネルをRandom feature mapで近似

k(x,x0) = exp


� 1

2⌘2
kx� x0k

�2
' �(x)>�(x0)

<latexit sha1_base64="HQRkU/fZqq9EiTg1QxZJzG3Mjc4="></latexit>

�(x) = (z!1,b1(x/⌘), ..., z!l,bl(x/⌘))
>

<latexit sha1_base64="NKw3CaxWbR1YA2mNiwYIHEBfoeE="></latexit>

z!,b(x) =
p
2 cos(!>x+ b)

<latexit sha1_base64="jHO8u09L0qr8UyfjLfaaZdy7Ee8="></latexit>

← ベクトルの次元がnum_rand_basisに対応

l ! 1

<latexit sha1_base64="064P9ne7gPruN1sEAO/9OzwPaag="></latexit>

：近似が厳密に成立

通常のガウス過程回帰：学習データNに対してO(N3)計算が必要

Random feature mapによる近似：学習データNに対してO(N)計算が可能

num_rand_basis=0で計算可能
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PHYSBOで使えるスコア

-Maximum Probability of Improvement (PI)

-Maximum Expected Improvement (EI)

-Thompson Sampling (TS)
Random feature mapの数lに対してO(l)

Random feature mapの数lに対してO(l2)

Random feature mapの数lに対してO(l2)

TS(x) = w⇤>�(x)

<latexit sha1_base64="h3HyG3ydVJkZF3kykx3sqBfWOsA="></latexit>

PI(x) = �(z(x)), z(x) =
µc(x)� ymax

�c(x)

<latexit sha1_base64="EpLOrY/g9Hh6bGhjp6x6Oh7Cd4E="></latexit>

EI(x) = [µc(x)� ymax]�(z(x)) + �c(x)�(z(x))

<latexit sha1_base64="CMKdendB24j+/DhTlKP3J0XW1i0="></latexit>
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PHYSBOの計算時間

(b)

tim
e 

[s
]

number of candidate data

(a)

tim
e 

[s
]

number of training data

PIEITS

PIEITS

-ガウス過程回帰の学習時間依存性

-候補選択時間

1000個の候補から200個を選ぶ時間
の初期データ数依存性
(200回の学習が行われる)
ハイパーパラメータの学習２回を含む

初期データ数1000個とし，200個を
選ぶ時間の候補データ数依存性
(200回の学習が行われる)
ハイパーパラメータの学習２回を含む

TSは速い！



36

材料スクリーニングの実行例
バンドギャップの大きな材料を見つける問題に適用

材料データ数：1277個
説明変数x: magpie descriptor

(b)

(a)

ba
nd

ga
p 

[e
V]

number of cycles

ba
nd

ga
p 

[e
V]

number of cycles

TS

(b)

(a)

ba
nd

ga
p 

[e
V]

number of cycles

ba
nd

ga
p 

[e
V]

number of cycles

TS

num_rand_basis=1000
程度でよさそう

独立な試行10回独立な試行10回

← はじめ10個はランダム
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複数提案の場合

←複数の提案がactionに来るので，
numpyのリストで返す
num_search_each_probeに提案数を記載
↓
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複数提案の場合

(b)

ba
nd

ga
p 

[e
V]

number of cycles

number of total experiments
ba

nd
ga

p 
[e

V]

(a)
TS

TS

num_search_each_probe = 1
num_search_each_probe = 2
num_search_each_probe = 5
num_search_each_probe = 10
Random

num_search_each_probe = 1
num_search_each_probe = 2
num_search_each_probe = 5
num_search_each_probe = 10
Random

(b)

ba
nd

ga
p 

[e
V]

number of cycles

number of total experiments

ba
nd

ga
p 

[e
V]

(a)
TS

TS

num_search_each_probe = 1
num_search_each_probe = 2
num_search_each_probe = 5
num_search_each_probe = 10
Random

num_search_each_probe = 1
num_search_each_probe = 2
num_search_each_probe = 5
num_search_each_probe = 10
Random

利点：ベイズ最適化のサイクル数を少なくできる．
欠点：yの評価回数（実験回数・計算回数に対応）は増える．

並列実験，並列計算のコストが十分小さければ，複数提案は有効！



l 複数の最適化したい関数 𝑓! 𝐱 ,… , 𝑓"(𝐱) があるが，
関数間にはトレードオフの関係があり，多くのパ
レート解が存在する．

l パレート解を多く求めておき，動機にフィットし
た解を選択する．

多目的最適化
多目的最適化の問題設定：
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min
𝐱

𝑓! 𝐱 ,… , 𝑓" 𝐱

パレート解
の集合

PHYSBOの多目的最適化で利用できる獲得関数

HVPI (Hypervolume-based Probability of Improvement)
EHVI (Expected Hyper-Volume Improvement)
TS (Thompson Sampling)



多目的最適化
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←２次元配列で返す

↑目的関数の数

↑HVPI, EHVI, TS

(c)(b)(a)

nu
m

be
r o

f p
ar

et
o 

so
lu

tio
ns

number of cycles bandgap [eV] bandgap [eV]

randomTS

RandomHVPIEHVITS

do
m
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ed
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on

(c)(b)(a)

nu
m
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r o

f p
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o 

so
lu

tio
ns

number of cycles bandgap [eV] bandgap [eV]

randomTS

RandomHVPIEHVITS

do
m
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(c)(b)(a)

nu
m
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r o

f p
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et
o 

so
lu

tio
ns

number of cycles bandgap [eV] bandgap [eV]

randomTS

RandomHVPIEHVITS
do

m
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gi

on

見つけたパレート解の数 Dominated region
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更なる機能
インタラクティブな実行（simulatorをあらかじめ定義しない）

←actionだけ提案される
←結果をpolicyに書き込む

既存の計算・実験結果を利用してベイズ最適化をスタート

calculated_ids: xのうちすでに評価済みのidのリスト
fx_initial: 評価済みのyの値を格納したリスト
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マニュアル
https://issp-center-dev.github.io/PHYSBO/manual/master/ja/index.html

オンライン
マニュアル

Y. Motoyama, R. Tamura, K. Yoshimi, K. Terayama, T. Ueno, and K. Tsuda,
Computer Physics Communications 278, 108405 (2022).
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ベイズ最適化の問題と
量子アニーリング技術の活用
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ベイズ最適化に残された問題
ベイズ最適化では，全ての候補に対して獲得関数を計算している．
候補が多いと計算が大変…

どうにか高速化することはできないか？ → 次世代計算技術が使える？

材料科学では，
組成やプロセスの
バラエティが多く，
簡単に組合せ爆発が起こる．
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量子アニーリング技術を用いて高速化

K. Kitai, J. Guo, S. Ju, 
S. Tanaka, K. Tsuda, J. Shiomi, and R. Tamura,
Phys. Rev. Research 2, 013319 (2020).

Factorization machine with quantum annealing
(量子アニーリングを用いた新アルゴリズム)
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イジングマシン(量子アニーリング)とは？
イジングモデルの基底状態(エネルギーが低い)を高速で解くハードウェア

イジングモデル

QUBO (Quadratic unconstrained binary optimization)

組合せ最適化問題(NP問題)は
イジングモデルで表現可能

全てのエネルギーが
満たされることがなく，
基底状態を見つけるのは
難しい
(スピングラス)

𝑱 < 𝟎: 強磁性相互作用 𝑱 > 𝟎: 反強磁性相互作用

スピン間相互作用 磁場

相互作用が混ざったとき
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主なイジングマシン

D-Wave Systems

Fujitsu

Hitachi

Toshiba

NTT

NEC

fixstars

イジングモデルの基底状態を高速で解くハードウェア



ANCAR

48https://ancar.app/武笠陽介



ANCARによるTSP解説

49
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ブラックボックス最適化を加速
より多くの候補数を扱うためにイジングマシンを用いた候補選択を行う．

材料データベース

特性予測モデル

所望の特性を持つ
材料候補計算 or 実験

データの追加
候補すべての
予測値を評価
次の計算/実験
候補を選定

機械学習

イジング
マシンで解決

組合せ爆発
が起こる

ブラックボックス最適化

(Li3BO3)1-x(Li2SO4)x

組成

FeaNibCucSid

構造

プロセス

SmFeAs(O1-xFx)

0-1で表せる問題に適用可能バイナリ問題に特化したブラックボックス最適化手法
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QAを用いたブラックボックス最適化の手順
全ての候補から
予測特性が一番よい
候補をイジング
マシンで選ぶ．

一番良い候補の特性を
計算or実験する．

既存の材料シミュレータ
に置き換え不要
簡単に導入可能

特性予測用
イジングモデル
を学習する．

イジングモデルの
基底状態が望みの特性を
持つと予測される材料

Factorization machine
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Factorization machine
: FMの予測モデル(Adamで学習)
(BOでのガウス過程の代わり)

: QUBO

FMの利点：フィッティングパラメタ
がスパース（少なく）になり
過学習が防げる．

書き換え可能

S. Rendle, IEEE International Conference on 
Data Mining pp. 995‒1000 (2010).

目的変数
(材料特性) : 説明変数(構造)

Factorization machineをQUBOに書き換えると，
QUBOの基底状態は，予測特性が最も良い材料の説明変数
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イジングマシンによる選択

2038キュービットのキメラグラフ
(63ビットの全結合グラフの計算が可能)

D-Wave 2000Qを用いて選択を実行
（あらゆるイジングマシンが適用可能）

すでに選択された材料が選択された場合 →  ランダムに選択

num_reads=50で
最小エネルギー状態を
次の候補に採用
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放射冷却用メタマテリアル開発

スコアを評価

大気の窓
大気の影響が少なく
光の透過率が高い

構造候補が
さいの目数に
指数関数的増大
全計算は不可能

電磁波が宇宙空間に放出され温度が低下
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RCWAとFOM

スコアを評価

大気の窓
大気の影響が少なく
光の透過率が高い

厳密結合波理論(RCWA)により，
分光放射率を計算

: 8~13μmに
入っている部分

: 8μm以下の
部分

: 13μm以上の
部分

大きいと良い材料
(FMを学習する際はマイナスをつける)

Figure-Of-Merit(FOM)の定義
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FMQA有用性の実証

全探索による選択
(D-Waveは使用せず)

16ビットで表せる構造
(216=65536)

予測モデルとしてFMを利用

予測モデルとしてGPを利用
(ベイズ最適化)

ランダムに探索



D-Waveを用いた選択
(候補数が多くなった)

24ビットで表せる構造
(224=16777216)
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計算時間と探索結果
計算時間比較 FMQAが見つけた最適構造

計算時間の短縮により網羅計算が実行可能に

ア
ニ
ー
リ
ン
グ
マ
シ
ン
使
用

ア
ニ
ー
リ
ン
グ
マ
シ
ン
不
使
用

使用ビット数

計
算
時
間
[秒
]

候補選択
機械学習
シミュレーション
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これまでの材料との比較
アニーリングマシンを用いてデザインした
メタマテリアルは既存の材料より良いFOM値を示す．

Si3N4, Si, Alの積層

SiO2, HfO2の積層

さいの目構造により，
高いFOM値を実現
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FMQA package

https://github.com/tsudalab/fmqa
シミュレーテッドアニーリングも利用できる．
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連続値も扱いたくなってくる…

S. Izawa, K. Kitai, S. Tanaka, R. Tamura, and K. Tsuda, 4, 023062 (2022).

CONtinuous Black-box optimization 
with Qubo model solved by Annealer
(CONBQA)
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連続値をバイナリに変換

例：２次元連続変数を２ビットで表す

Random subspace codingを用いて変換

Non-surjectiveな場合

11となる領域は存在しない．
11が選ばれるとdecoding
できない．

Decodingできる解を
選ぶことが重要

Surjective Non-surjective
Hyperrectangle(長方形)の数を増やすことで，resolutionが向上
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回帰＆候補選択
学習データを集め，非負値の線形モデル
で回帰モデルを作成

バイナリ

重なりがないhyperrectangle同士のビットが同時に１にならない制約

イジングマシンで，𝑦が最大となる𝒛を求める．
注：Decodingできる解を選ばないといけない．
Acquisition function
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バイナリを連続値に変換
選ばれた領域の中心を利用する．
※ここは色々な方法がある．

★

実験・シミュレーションにより
この点の対象𝑦を評価する．

３次元連続変数の場合，
立方体になる．
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テスト関数を利用したデモンストレーション
６次元連続変数問題

CONBQAは良い
最適化性能を示す
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CONBQA package

https://github.com/tsudalab/conbqa



まとめ
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プロセス最適化 材料組成最適化
ブラックボックス最適化を利用することで材料最適化が高速に実行可能

構造最適化


