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Simulated Quantum AnnealingとBreakout Local

SearchのNP-hard問題に対する実験的な比較

寺西 寛人1,a) 平石 秀史1,b) 今井 浩1,c)

概要：最適化問題は現実世界での応用を始め様々な要求の下，より良い近似解を短時間で求めようと研究
がなされてきた．最適化問題に対する量子計算からのアプローチとして西森，門脇らによって考案された

Quantum Annealing（QA）がある．QAは量子を用いて近似解を求める量子メタヒューリスティックで，

最適化問題の一つである Ising model を解く専用計算機となっている．一方，Ising model と等価な問題

である Max cutをはじめとする様々な NP-hard問題に対して優れた結果を出している最先端の古典メタ

ヒューリスティックの一つとして Benlic，Haoらによって考案された Breakout Local Search（BLS）があ

る．今研究では QAをマルコフ連鎖モンテカルロ法を用いて古典で近似的にシミュレートする Simulated

Quantum Annealing（SQA）と BLSを実験的に比較を行った．データセットとして，現在 QAでは解く

ことができない大規模なグラフを主に扱った．結果として，今回我々が用いたパラメータにおいて BLSは

SQAより非常に良い結果を出した．また，ある程度時間をかけることを許せば BLSは最適解に非常に近

い値を出力できることが観察できた．

1. 量子計算と古典計算の比較

近年，量子を用いた計算というのは Peter Shorが因数分

解に対して古典計算よりも指数時間高速なアルゴリズム [1]

を提案して以来，量子を用いることで古典よりも高速化で

きるのではないかという期待の下，盛んに研究されている．

また、最適化問題は現実世界での応用を始め様々な要求の

下，より良い近似解を短時間で求めようと研究がなされて

おり，最適化問題の近似解を求めるフレームワークをメタ

ヒューリスティックと呼ぶ．

上記二つの経緯の下，西森，門脇らによって導入された量

子アニーリング（Quantum Annealing; QA） [2]は量子の

性質を利用し最適化問題の近似解を求める量子メタヒュー

リスティックである．QAが解く対象としているのは最適

化問題の一つであるイジングモデルの基底状態の探索であ

り，QAはいわばイジングモデルの専用計算機と呼ぶこと

もできる．QAは古典メタヒューリスティックの一つであ

る焼きなまし法（Simulated Annealing; SA）に対して，特

定の条件の下で優位性がみられることが知られている．例

えば，スピン間のエネルギーギャップが 1
poly(n) であると
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きに QAが SAよりも指数的に少ないステップ数で最適解

を発見できる [3]などがある．

QAを模すことによって QAの計算能力を古典でも再現

できないかということで，QAを近似的に（例えば，イジン

グモデルの分配関数の近似値を元にマルコフ連鎖モンテカ

ルロ法でランダムウォークを生成することで）シミュレー

トした古典メタヒューリスティックでシミュレーテッド量

子アニーリング（Simulated Quantum Annealing; SQA）

がある．Crosson、Harrowらは SQAが，ある特定の問題

の下で QA と同様に SA よりも指数時間早いことを示し

た [4]．それでは，SQAは SAに対して他の問題の下でも

同様に優位性がみられるのであろうか．張，平石，今井は

いくつかの NP-hard問題の下で SQAと SAの計算能力を

実験的に比較し，結果として SQAは SAよりもわずかに

優位性が見られることを確認している [5]．

本稿では SA と異なる古典のメタヒューリスティック

であるブレイクアウトローカルサーチ（Breakout Local

Search; BLS）に注目した。BLSは Benlic，Haoらによっ

て提案された最先端の古典メタヒューリスティックの一つ

であり，イジングモデルと等価な最大カット問題をはじめ

として様々な NP-hard問題に対して非常に優れた結果を

出している [6], [7]．局所解から抜け出し良い近似解を得る

ために，BLSは

• 現在の解の探索状況に応じて，解を強く（ランダムに）
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混ぜるか弱く（決定的に）混ぜるか適応的に決定する．

• タブーリストを用いて短期間で同じ解に繰り返し辿り
着くことのないようにする．

などを行っている．私たちは BLSと SQAを 4つの NP-

hard問題のデータセットの下で実験的に比較を行った．

使用したNP-hard問題とデータセット

• Max cut : メタヒューリスティックの比較の際によ

く用いられているデータセットである G-set [12]を用

いた．

• Spin glass : 上記のG-setを作成したプログラムである

rudy[11]を用いてトロイダル格子グラフを作成した．

• Vertex cover : 百万頂点越えを含む実世界の巨大複

雑ネットワークのデータセットである SNAP [13]と

KONECT [14]，その中でも最適解が判明しているも

のを用いた．

• SAT : 因数分解問題を元にTough SAT Project [15]を

用いて作成した。因数分解は量子計算では Shorのア

ルゴリズムを用いれば多項式時間で計算できる一方，

古典計算では多項式時間で解けないと予想されている．

2. 実験について

実験に用いた環境は次の通りである．

• Linux server，

• CPU : Intel(R) Xeon(R) CPU X5675 3.07GHz，

• Memory : 300GBytes

実験に使用したコードは [10]の SQAのコードと BLSを

Cで実装した．パラメータ設定は表 1の通りである．BLS

のパラメータは [7]から与えた．SQAのパラメータはMax

cutで頂点数 2000，辺数 19990のグラフの下でそれぞれの

パラメータに対して [10]での初期設定値付近の 3-5つのパ

ラメータを試し，10回走らせた時の平均の解が最も良かっ

たものを使用した．

データセットとしてはMax cut，Vertex cover，SATの

ものを取り扱った．SQAは Ising modelを解くことのみに

対応している．そのため，Vertex coverと SATのデータ

セットを BLSでは Ising modelと等価な問題であるMax

cutに変換して解き，SQAではMax cutからさらに Ising

modelに変換して解いた．

Max cut:

無向グラフ (V,E)（V : 頂点集合，E : 辺集合）と各辺

の重みを入力として受け取ったとき，カットは頂点集合の

2分割（V1, V2 ∈ V，V1 ∩ V2 = ∅）によって定義され，そ
のカットの大きさは V1と V2を結んでいる辺の重みの和で

与えられる．Max cutは大きさが最大となるカットを求め

る問題である．

データセットとして [7]のようにメタヒューリスティッ

クの計算能力の比較によく用いられている G-set [12]を対

象とした．その中でも頂点数 800～5000で辺重みが 1、−1

のものを使用した．加えて，グラフの辺密度での比較やコ

ヒーレントイジングマシン (Coherent Ising Machine; CIM)

との比較ため，[9]で用いられているG-setのデータセット

と頂点数 2000の完全グラフについても実験を行った．

Spin glass:

Spin glass は Ising model の部分クラスである．Ising

model はスピン σi ∈ −1, 1，スピン間の相互作用 Jij，

スピンと外部磁場の相互作用 hi が与えられたとき，

H(σ) =
∑

Jijσiσj +
∑

hiσi を最小にするようなスピンの

割り当て（基底状態）を求める問題である．Spin glassは

さらに外部磁場がなく相互作用がランダムに割り当てられ

るという条件がある．

データセットとしてG-setを作成している rudy[11]を用

いて頂点数 100× 100，100× 200のトロイダル格子グラフ

を作成して使用した。100× 100は各辺に正負の 100001以

下の重みを，100× 200は正負の 200001以下の重みをラン

ダムにつけた。最適解は CPLEX を用いて求めた。SQA

ではそのまま，BLSではMax cutに変換を行って解いた．

Vetex cover:

無向グラフ (V,E)を入力として受け取ったとき，頂点被

覆は全ての辺の端点のどちらかを含んでいる V の部分集合

として定義される．Vertex coverは頂点被覆の中で頂点数

が最小のものを求める問題である．

データセットとして巨大複雑ネットワークのデータセッ

トである SNAP [13]とKONECT [14]を対象とした．その

中でも頂点数 6301～1715255，辺数 20777～15555041で [8]

によって最適解が判明しているものを使用した．c2000に

関しては最大クリークの値が分かっているので，補グラフ

をとってVertex coverに変換した．Max cutへの変換には

元からあるグラフの辺の重みを 1とし，新しい頂点を一つ

加え，元のグラフの全ての頂点 vに対して重み 2− deg(v)

の辺を張ることで行った．

SAT:

SATは一つの命題論理式を入力として受け取ったとき

に，それに含まれる変数に真偽を割り当てることで命題論

理式全体を真にすることができるかという問題である．

データセットとしてTough SAT Project [15]を用いて因

数分解を元にして構成した SATを対象とした．因数分解は

量子の性質を利用すれば Shorのアルゴリズムを用いて多項

式時間で解くことができる一方，古典では多項式時間で解

くことは難しいだろうとされている．Clique，Independent

set，Vertex coverと順に変換をしていき，Max cutに変換

を行った．

BLSと SQAの比較にはステップ数を 105～107 に固定

して，5～10回走らせた時の BLSと SQAの解の平均と最

も良い解を用いた．
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表 1 BLS と SQA のパラメータ設定

Param. Description Value
BLS L0 解を混ぜる強さ（動かす回数） 0.01|V |

T 強く（ランダムに）混ぜてから best foundの更新に失敗する回数の閾値 100
Φ タブーリストの任期の最大値 0.1|V |
P0 弱い混ぜ方を適用する確率の最大値 0.8
Q 2つある動かし方（swapか flip）の内，どちらを適用するかの確率 0.5

SQA Γ0 初期の横磁場 3
Γf 終端の横磁場 0.01
e0 スライス間で与える影響に関連する初期値 0.01
ef スライス間で与える影響に関連する終端値 3
P スライス数 40
T 温度 0.02

3. 実験結果と考察

実験結果を表 2，表 3に示す．ほとんどのデータセット

において BLSは SQAよりも良い近似解を出していた．特

にVertex coverにおいては BLSと SQAの差が明確であっ

た．一方で，Max cutでは BLSの解の更新が落ち着いた

ステップ数のさらに数倍かけた時には SQAと BLSの解の

差は小さくなっていた．この結果を受けて，Vetex cover

のデータセットに対してステップ数を増やして SQAを走

らせてみたが，BLSの解と比べて明確な改善は見られな

かった．

また，完全グラフに対しても BLSは良い近似解を出し

ていたが，非常に時間がかかっていた．この理由として，

BLSは 1ステップ経る毎に近傍解と現在の解の差（gain）

を更新する必要があり，完全グラフでは頂点を動かす度に

全ての近傍解に対して gainを更新する必要があったこと

が考えられる．

4. 結論

今回の実験は単純なパラメータやコードを用いており，

改善の余地を残している．しかしながら，こういった制約

の中でも BLSは非常に良い近似解を出しており，ある程

度時間をかけることを許せば古典計算でも十分に良い解を

出せることが分かる．

量子メタヒューリスティックが解くことが出来る問題サ

イズは未だ小さい．将来的に解ける問題サイズが大きく

なった時に重要となるのは，非常に短い時間で良い近似解

を出すことではないかと思われる．また，その際には今回

の結果を古典計算との比較として用いることができるだ

ろう．
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表 2 BLS と SQA の計算結果．上段が Max cut，中上段が Spin glass，中下段が Vertex

cover，下段が SAT のデータセットとなっている．Optimum、Best、Average の全て

の値はMax cutでの値を示している．Vetex coverの最適解は [8]から cut sizeに変換

したものを与えている．SATでの |V |と |E|は変換後のグラフの頂点数と辺数を表して
いる．

BLS SQA BLS-SQA
データセット 名前 |V | |E| steps Optimum Best Average Best Average Best Average

G-set G1 (weight : 1) 800 19176 104 11568 11518 11477 11420 91 98
105 11593 11574 11537 11521 56 53

G2 (weight : 1) 800 19176 104 11541 11574 11489 11463 52 53
105 11583 11552 11538 11521 45 31

G43 (weight : 1) 1000 9990 104 6543 6484 6513 6502 31 -18
105 6598 6581 6586 6568 12 13

G44 (weight : 1) 1000 9990 104 6531 6495 6512 6493 19 2
105 6608 6570 6573 6551 35 19

G22 (weight : 1 or -1) 2000 19990 104 13120 13052 12890 12827 230 225
105 13263 13235 13135 13109 128 126

G23 (weight : 1) 2000 19990 104 13136 13071 12857 12837 279 234
105 13285 13252 13143 13117 142 135

G55 (weight : 1) 5000 12498 104 9823 9777 9224 9179 599 598
105 10074 10055 9937 9920 137 135
106 10137 10104 10000 9972 137 132

G56 (weight : 1 or -1) 5000 12498 104 3553 3493 2916 2894 637 599
105 3799 3766 3661 3641 138 125
106 3843 3823 3710 3680 133 143

Spin glass 100× 100 10000 20000 106 652214920 609181780 607764472 449606595 442511342 159575185 165253130
100× 200 20000 40000 106 1317546766 1232518856 1227407716 872446001 857412804 360072855 369994912

SNAP p2p-Gnutella05 8846 31839 105 10836 10823 10790 10812 8442 11 2348
and p2p-Gnutella06 8717 31525 105 10624 10611 10570 7324 7266 3287 3304
KONECT p2p-Gnutella08 6301 20777 105 8494 8494 8485 5662 5626 2832 2859

p2p-Gnutella09 8114 26013 105 11080 11075 11072 7512 7474 3563 3598
petster-friendships-cat 148700 5449275 106 217194 214064 212902 181302 178472.8 32762 34429.2
petster-friendships-dog 426820 8543549 106 553406 547036 545684.8 246858 247904.4 300178 297780.4
web-Stanford 281903 1992636 106 326780 320252 318585.2 252498 242721.6 67754 75863.6
flickr-links 1715255 15555041 107 2481236 2477100 2475772 2350398 2348883.2 126702 126888.8
wiki-talk 2394385 5021410 107 4676444 4674572 4669437 4443454 4421415 231118 248022
c2000.5 2000 999836 105 32 24 22 20 13 4 2

Tough SAT 10009× 40127 49389 4335433 106 14624 14330 14305.3 8564 8287 5766 6018.3
(Integer 107 14350 14337 14304 14288 46 49
factoring) 29399× 29401 52120 4525826 106 15416 15128 15088.8 9050 8517.8 6078 6571

107 15148 15124.8 15086 15060.8 62 64
35117× 41143 54089 4646456 106 15978 15660 15641.2 8852 8587 6808 7054.2

107 15692 15666.6 15660 15610 32 56.6

表 3 辺の張り方を変えたデータセットに対しての BLS と SQA の計算結果．CIM の実験結

果は [9] から与えた．
CIM 5ms BLS SQA BLS-SQA

名前 |V | |E| steps Best Average Best Average Best Average Best Average

G27 (random) 2000 19990 107 3341 3323 3125 3099 216 224
G39 (scale-free) 2000 11778 107 2361 2328 2381 2366 2262 2224 119 142
K2000 (complete) 2000 1999000 107 33191 32457 33278 33196 31901 31228 1377 1968
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