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量子アニーリングシミュレータにおける
疎行列表現方式の実行時間への影響

植田　圭1,a) 戸川　望1 木村　晋二1

概要：組み合わせ最適化問題の高速な解法として，近年量子アニーリングが注目を集めている．量子アニー
リングでは，スピンとそれらの間の相互作用を考慮するイジングモデルを用い，最適化問題を系全体のエ

ネルギーが最小となる問題に帰着する．この時，最大で量子数の二乗に比例した数の係数を入力として受

け付ける必要があり，入力のデータサイズが大きなものとなる．係数行列は通常は疎行列であるので，非

ゼロの係数のみを (i，j，Jij) の形でインデックスをつけて表すが，それでも膨大なデータ量となるので，

データ量を少なくする手法が必要になる．我々はこれまでに，量子アニーリングの入力となる相関係数の

疎行列を，同じ値の繰返しと値の連続性に着目して，インデックス情報を削減できる手法をすでに報告し

ている．具体的には，値の表にデータを二つずつ検索して繰り返し情報を含む一つのインデックス情報で

登録する手法で，データの削減を行っている．本稿では，我々がこれまで提案したデータ構造をそのまま

用いる量子アニーリングシミュレータの実行時間で評価結果を報告する．比較対象としては，通常の (i，

j，Jij) をそのまま記憶する手法を用いた．削減データ構造を用いる手法では，係数行列のサイズの大き

い巡回セールスマン問題では実行時間が短くなることがわかった．70地点の場合は 1.5倍の高速化であっ

た．また，その時のデータ量は約 1/25であった．

キーワード：量子計算，イジングモデル，QUBO(Quadratic Unconstrained Binary Optimization)，巡回
セールスマン問題，最小カット問題，データ圧縮

Effect of Sparse Matrix Representation Method
on Execution Time in Quantum Annealing Simulator

Kei Ueda1,a) Nozomu Togawa1 Shinji Kimura1

Abstract: Recently, quantum annealing has attracted attention as an efficient algorithm for combinatorial
optimization problems. In quantum annealing, an optimization problem is expressed by using the ising
model, which is a set of correlated quantums and their total energy is minimum corresponding to the op-
timal solution. The numeber of coefficients of the ising model is proportional to the square of the number
of quantums, and the input data size becomes large. The coefficient matrix is usually a sparse matrix, so
only the non-zero coefficients are indexed in the form (i, j, Jij). Therefore, we are working on a method to
reduce the size of sparse matrix representation. We have already reported a method that can reduce index
information by reduced the repetition of the same value and the continuity of the values of the sparse matrix
of the correlation coefficient in the input of the quantum annealing. As a results, the index information is
represented the starting value and the number of repetitions. This time, we will check what the execution
time of a quantum annealing simulator that uses this reduced data structure as it is. For the comparison,
we used the method of storing ordinary (i, j, Jij) as duplicated for (i >= j) are. In the method using the
reduced data structure, it was found that the execution time is an important factor in the traveling salesman
problem with a large coefficient matrix size. At 70 points, the speed was 1.5 times faster. The amount of
data at that time was about 1/25.

Keywords: quantum computer，ising model，QUBO (Quadratic Unconstrained Binary Optimization)，trav-
eling salesman problem，mincut problem，data compression
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1. はじめに

現実的な時間内で解くことが困難な組み合わせ最適化問

題は多く存在する．これらの問題は計算機の性能向上によ

り，解決してきた．しかし，計算機の性能向上にも限界が

近づき，新たなアルゴリズムや計算機構が必要とされてい

る [1][2]．そこで，現在注目されているのが，量子アニー

リングに基づく計算機構である [3]．量子アニーリングで

は複数の状態を持つ量子ビットを制御し，自らがエネルギ

―の低い状態に遷移する現象を利用することで，最適化問

題を解く手法である．また，エネルギーが高くなる場合で

も適当な確率で遷移させることで，局所最適解に落ち込む

ことを防ぎ，全域的な最適解を得ることができる．量子ア

ニーリングは量子ビットを並列に扱うことで，類似手法の

シミュレーテッドアニーリングに比べて，エネルギーの最

小値を求める速度が指数関数的に速くなると言われてい

る [4][5]．

量子アニーリングでは，解を求めたい最適化問題を磁性

体の振る舞いを説明するための統計力学上のモデルである

イジングモデルにマッピングする．そして，スピンの数，

相関係数の数，スピン間の相関係数 Jij と自己エネルギー

hi で表す．これらの入力に対し，量子アニーリングコン

ピュータはシステム全体のエネルギーを最小化するように

スピンを決定する．また，量子モンテカルロ法を用いて，

量子アニーリングコンピュータの動作の模擬を行う手法も

知られている．量子モンテカルロ法では，量子のスピンの

トグルをランダムに行い，システム全体のエネルギーを最

小化する．量子モンテカルロ法は通常の計算機でも実行で

きるが，非常に多くの繰り返し処理に大きな計算時間を必

要とするため，エミュレータを用いた高速化が有効である．

しかし，エミュレータでは，通常使用できるメモリの量が

限られているため，スピン数の二乗にもなる入力データの

削減が必要になる．それに伴い，我々は Compressed Row

Storage(CRS)法 [6][7]をもとに，相関係数に 0要素が多い

ことを活かした疎行列表現方式を報告している [10]．

本稿では，我々が提案している疎行列表現方式と，量子

アニーリングシミュレータの実行時間との関連を評価した

結果を報告する．今回は適用例として，巡回セールスマン

問題と最小カット問題を扱った．巡回セールスマン問題は

70都市，最小カット問題はノード数 1200を最大として，

C言語を用いてデータ圧縮を行い，シミュレータで実行時

間の評価を行う．
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図 1 16 個のスピンと相互係数．

2. イジングモデルとQUBO

イジングモデルとは磁性を持つ量子の振る舞いを説明す

るための統計力学上のモデルである．si を i番目の量子の

スピンとする．スピンは±1のいずれかの値をとり，+1の

ときは上向きスピン，-1のときは下向きスピンである．さ

らに si，sj 間の相互作用係数を Jij，スピン si 一体にかか

る外部磁場を hi と表す [8][9]．Jij は si，sj が相互作用し

ていないときは 0となる．スピン数を nとするとイジング

モデルのエネルギー関数 H は，

H = −
∑
i<j

Jijsisj −
n∑
i

hisi (1)

で定義される．実際の磁性体では，このエネルギー関数を

最小化するようにスピンの向きが変化する．各種の最適化

問題をこのイジングモデルで表すことで，実際の物理現象

を用いて解くことができる．イジングモデルを実際に表し

たものを図 1に示す．規則的に配置されたスピンにおいて

左から 1番目に配置されたスピンを s1と表し，2番目に配

置されたスピンを s2 と順番に表していく．また，Jij はス

ピン si と sj の間の相互係数であり，スピン s1 と s2 間で

は J12 と表し，スピン s1 と s3 間においては J13 と表す．

H の定義から，Jij が正であると，siと sj が同じ向きであ

る場合にエネルギーが小さくなり．hiが正である場合は si

が上向きであるとエネルギーが小さくなる．

つぎに，QUBO とは Quadratic Unconstrained Binary

Optimizationの略で，1，0を取る二値変数の値割当の最

適化を考えるモデルである．QUBOは，変数の二次式で最

適化のコストを表し，それが最小になるような変数への値

割り当てを求める．また，QUBOをイジングモデルへ変換

することも可能ある．QUBOの各変数 xi をイジングモデ

ルのスピン siに対応させ，以下の式に従って値を対応づけ

ると，QUBOの最小解とイジングモデルのエネルギー最小

の解が同じになる．

xi = 0.5(si + 1) (2)
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(2)式から，イジングモデルのスピンが上向きで+1をと

るとき，QUBOの変数は+1となる．同様に，イジングモ

デルのスピンが下向きで-1をとるとき，QUBOの変数は 0

となる．イジングモデルの場合はスピンが 1でも-1でも加

算しなければならないが，QUBOの場合は 1の場合のみ加

算すれば良いので演算回数を削減できる可能性がある．

3. 量子アニーリングのシミュレーション

ここでは，量子アニーリングを模擬するための量子モン

テカルロ法 [1]について説明し，実行時間の比較対象とな

る二つのシミュレーション方式について述べる．

3.1 量子モンテカルロ法

量子アニーリングの模擬では，アドホックに決めた初期

解から，系全体のエネルギーをコストとして，それが小さ

くなる方向に解の探索を行う．実際には量子モンテカルロ

法を用いてランダムにスピンをトグルさせる．単純な近傍

探索法のようにエネルギー H が小さくなる場合のみトグ

ルさせる方式では，局所最適解に落ち込んでしまうからで

ある．そこで量子アニーリングでは，量子揺らぎを用いて

局所最適解に落ち込むことを防いでいる．量子揺らぎが高

いときには現在の解よりも悪くなる解（すなわちエネル

ギーが大きい解）の方向の探索も積極的に受け入れる．一

方量子揺らぎが低い時には，コストが下がる方向にしか探

索しないようにすることで全域的な最適解が求まる．具体

的には，エネルギ―が減る場合は必ず変化させ，またエネ

ルギーが大きくなる場合でも一定の確率で遷移させる．β

を温度の逆数，∆H をエネルギー変化前後の差分（変化後

に大きくなるので正と仮定）として遷移確率は以下で表さ

れる．

遷移確率 = exp(−β∆H) (3)

さらに，量子状態と呼ばれる複数の状態の重ね合わせを

表すため，トロッタと呼ばれる複数のスピンの集合を扱う．

異なるトロッタ間では，隣同士のトロッタ間でのみ温度に

依存する相互係数に基づくエネルギー（横磁場に対応）を

考える．系全体のエネルギーは以下のようになる [1]．

H =
1

m

m∑
k

(−
n∑
i

n∑
j

Jijsi,ksj,k −
n∑
i

hisi,k)

− 1

2β
log coth(

βΓ

m
)

m∑
k

n∑
i

si,ksi,k+1

(4)

mはトロッタ数を表す．トロッタは，複数の状態から探

索を行うことに対応している．kはトロッタの識別変数を

表し，βは温度の逆数，Γは横磁場の強さを表す．Γを徐々

に下げていくことで，βΓ
m の項が小さくなって干渉が高ま

り，最小解に収束する．

量子モンテカルロ法による模擬は以下のように行う．

( 1 ) 　トロッタ数分の初期スピンをランダムに決定する．

( 2 ) 　 Γを初期化する．

( 3 ) 　ランダムにトロッタとスピンを選び，それをトグル

させた場合のエネルギーの差分を計算する．

( 4 ) 　エネルギーの差分に基づく遷移確率の式 (3)でスピ

ンをトグルさせるかどうか決める．具体的には 0～1

の間の乱数を発生させてそれが遷移確率より小さけれ

ばトグルさせる．

( 5 ) 　規定の回数だけ (3)(5)を繰り返す．

( 6 ) 　 Γを 0.99倍するなどして小さくする．

( 7 ) 　 (3)(7)を規定回数繰り返す．

上記からわかるように，量子アニーリングの模擬は二重の

ループから構成される．内側のループをインナーループ，

外側のループをアウターループという．インナーループは

10000回以上，アウターループは 1000回以上としている．

量子アニーリングは最適解を保証できないが一般的に精度

の高い解が得られることが知られている．

3.2 入力データについて

シミュレータの入力データについて述べる．まずは，巡

回セールス問題における入力データをイジングモデル（実

際はQUBO）で表した場合の変数とそれらの間の係数につ

いて述べる．巡回セールスマン問題では，都市を回る順序

を表すために，都市と都市数分の時刻を掛けた変数空間を

考える．時刻 tに都市 aを通る場合に xt,a が 1，そうでな

い場合に 0とする．

都市 aと b間の距離 da,b が与えられているとすると，全

経路長は Lは，

L =
∑
t,a,b

da,bxt,axt+1,b (5)

と定義される．また，全ての都市を 1回ずつ訪問する条件

を満たすために，2つの制約条件を追加する．

( 1 ) 同時刻にセールスマンはどこか 1都市にしかいない．

( 2 ) 全ての都市は一度ずつしか訪問しない．

まず前者の制約（1）に関しては，

(
∑
a

xt,a − 1)2 (6)

と表せ，これが全ての tで成り立たなければならないため，∑
t

(
∑
a

xt,a − 1)2 (7)

となる．制約（2）に関しても同様に，∑
a

(
∑
t

xt,a − 1)2 (8)

と表せる．したがって，目的関数全体 H は，

3ⓒ 2020 Information Processing Society of Japan

Vol.2020-QS-1 No.20
2020/10/16



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 2 4 都市間の経路と距離．

図 3 4 都市の巡回セールスマン問題の入力データ．

H =
∑
t,a,b

da,bxt,axt+1,b +A
∑
t

(
∑
a

xt,a − 1)2

+A
∑
a

(
∑
t

xt,a − 1)2
(9)

となる．Aは正の定数であり，制約を満たすように適度に

大きな値とする．この修正されたエネルギー関数 H をも

とに係数を決める．まず（9）を展開し，x2
t,a = xt,aである

ことを用いて，自己エネルギー hi は全てのスピンで −2A

となる．相互作用係数 Jij は，自身とのコストを 0とし，

時刻 t+1との距離 da,b または 2Aとなる．

これらを踏まえ，図 2に示す 4都市の場合の QUBOの

入力データの記述例を図 3に示す．図 2のグラフの枝のラ

ベルが距離を表す．なおAとしては 100を用いる．入力と

して必要な情報は全部で 4つある．1つ目はスピンの数，2

つ目は 0でない相互作用係数 Jij の数である．3つ目が相

互作用係数 Jij，4つ目が自己エネルギー hi である．この

例では，4都市であるので，スピン数は 16，Jij の非ゼロ

要素の数は 96，それから 96個分の (i，j，Jij)の並びとな

る．また，このデータは削減前のデータなので,i > j のみ

を記述している．その後，16個分の hi を並べて表す．Jij

と hi は浮動小数点を用いるが，この例では整数値となっ

ている．

次に，ノード数を均等に保つ最小カット問題についても

述べる．最小カット問題とは，エッジに重みが付加された

グラフのノードを二つに分けた時に，異なるグループ間の

エッジの重みの総和が最小になるように二分割する問題

である．ノードの数が増えると計算量が膨大になり，NP

困難な問題に属する．ノード数 4，エッジ数 5の場合のグ

ラフの例を図 4 に示す．エッジに書かれた値が重みを表

す．図ではいくつかの分割パターンを示している．分割す

図 4 最小カット問題の例．

るパターンは他にも存在するが，今回は三つの分割例を

挙げた．左の場合のコストは，2+1+5=8．真ん中の場合

は，2+1+3=6．右の場合は，5+1+7=13となる．そのた

め，図 4の場合だと真ん中を横に分割することで，最小値

を得られ，最適解となる．一般的に，グラフ中のノードを

二つのグループに分割する場合には，あるノードが所属す

るグループを表す二値変数 si を考え，最小化するエネル

ギー関数は,

H =
∑

(i,j)∈E

Jij(si − sj)
2 + α(

∑
i

si)
2

(10)

となる．si が+1をとるか，-1をとるかで二つのグループ

分けを行う．第一項では異なるグループのをつないでいる

エッジのコストの総和を計算している．第二項はペナル

ティー項であり，グループ毎のノード数に偏りがあると罰

則コストの αが働く．さらに (10)式をQUBOに変換する

ため，(2)式を代入する．

H =
∑

(i,j)∈E

Jij(x
2
i + x2

j − 2xixj)+

α[
∑
i

∑
j

xixj −N
∑
i

+x2
i ]

(11)

なお，N はノード数である．

3.3 係数行列をそのまま用いたシミュレーション

量子アニーリングの入力は，最適化するエネルギーの計

算に用いる係数 Jij と hi の値である．Jij と Jji は同じで

あるので，Jij は i < j の場合のみ示せばよい．

シミュレーションの実行上はスピン iをトグルさせたと

きにそれに関連するスピンとの Jij をすべて求める必要が

あるので，i > j の場合も重複してデータとして持つ方が

効率が良い．そこで i > j の場合のデータも重複して持つ

方式のシミュレータを作成した．なお，重複させること

でデータ量は 2倍になる．各 iに対して重複させた (i，j，

Jij)を順番に処理することで，∆H を求めることができる．

CRS法に基づき (j，Jij)のデータを表す配列と各 iの先頭

のデータを表す配列を表している．
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図 5 4 都市の TSP における圧縮後の入力データ．

3.4 削減データを用いたシミュレーション

節 3.3で表された入力データは Jij は疎行列であること

が多い．また，同じ値の繰り返しや，j の変化の規則性も

見られる．そこで CRS法に基づきつつインデックス情報

を削減する手法を提案している [10]．これは iについて，

何番目のデータから iに関連するかの情報を別途持つこと

で，iの情報を除いて (j，Jij)の 2項組の並びで表すこと

のできる CRS法に加え，値の表を導入して，入力データ

の値の連続性を用いて，j の情報も削減する手法である．

例えば，図 3からわかるように，(1，200)，(2，200)，(3，

200)，(4，200)など同じ値が現れることがある．この場合，

値表を別にして，そこへのインデックスで表すことで，値

そのものを表すよりデータ量を削減できる．さらに j が順

番に大きくなっているので，繰り返し回数を並記して，複

数の (j，Jij)を一度に表すことができる．また，値の表を

別にすることで (5，10)，(6，10)，(7，20)に対する値の

列は，10，10，20のように j の値とは独立に入れられる

ので，i = 4に対する (9，10)，(10，10)，(11，20)に対し

てもそれをそのまま使うことができる．今回は，値表の方

でもインデックスを変更する必要があるので，(5，3，+1，

値の先頭のインデックス，+1)と表す．5が最初の j，3が

繰り返し回数，+1が j の増分である．最後の+1は値表側

のインデックスを増やすかどうかのフラグである．先の例

は，(1，4，+1，200へのインデックス，+0)となる．しか

し 4都市の場合，図 3と図 5を比較してわかるようにデー

タ量は削減できていない．CRSと同様，提案手法では元の

データ量が小さい場合には，かえって記述量が増えるとに

注意しなければならない．

この方式でのシミュレーションまでの手順を図 6に示す．

係数行列をそのまま用いる場合と同様，本削減法を用いて

も，i > j の場合の重複を行った後に行う．i < j の場合だ

けのデータと比較して，入力サイズが大きい場合はデータ

量を大きく削減できることがわかっている．

4. 実行時間への影響

ここでは，3章で述べた 2つのシミュレーション方式に

図 6 入力圧縮のフローチャート．

おける実行時間を比較する．また，メモリアクセス回数も

測定することで，実行時間へどのように影響を及ぼしてい

るか考察する．

4.1 巡回セールスマン問題での評価

巡回セールスマン問題において 2 つのシミュレーショ

ン方式で実行時間を計測し，比較を行った．実験環境は，

Intel Core i5-8400CPU@1.50GHzで 4.00GB主記憶の計算

機でWindows10のVisual Studioで行った．各パラメータ

は βが 100.0，Γが 1.0，トロッタ数が 30，インナーループ

が 10000，そしてアウターループを 1000とした．実験方法

は，都市数を 10都市から最大で 70都市まで変化させ，圧

縮率の計算と実行時間を計測した．スピン数は 100～4900

である．都市の (x，y)座標を整数でランダムに設定し，す

べての都市間に座標に応じた最短の経路が存在するとして

実験を行った．結果を表 1に示す．表では削減前後のデー

タサイズとシミュレーションの実行時間を示している．な

お，削減前のデータサイズは i < j の場合のもので，削減

後は i < j，i > j の両方を含む場合である．また，(1，1)，

(2，2)，(3，3)，...のように規則的に設定した場合の結果

を表 2に示す．圧縮率に関しては，都市数を増やすごとに

高くなり，70都市の場合で，4.60%まで削減された．また

実行時間に関しても，圧縮率が高い方が実行時間が高速化

され，特に規則的に設定した 70都市の場合で，1.83倍の

高速化が実現された．

4.2 最小カット問題での評価

最小カット問題でも巡回セールスマン問題と同じ実験環

境で評価を行った．巡回セールスマン問題では都市数 nに

対して，スピン数は n2になるが，最小カット問題はノード

数 nがスピン数となる．ノード間のエッジの重みをランダ

ムに整数値を設定し，ノード数を 10から 1100の間で圧縮
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表 1 巡回セールスマン問題での実行時間の比較 (ランダム)．

都市数
ランダム

削減率 [%]
実行時間 [s]

高速化 [倍]
削減前 [Byte] 削減後 [Byte] duplicate compress

10 32,333 11,371 35.17 5.23 4.14 1.26

20 306,014 50,848 16.62 7.05 6.41 1.10

30 1,057,834 119,562 11.30 7.78 6.64 1.17

40 2,642,856 216,919 8.21 10.90 9.20 1.18

50 5,312,156 344,224 6.48 12.57 9.51 1.32

60 9,312,616 499,455 5.36 15.32 10.60 1.45

70 14,918,236 686,223 4.60 18.83 12.24 1.54

表 2 巡回セールスマン問題での実行時間の比較 (規則的)．

都市数
規則的

削減率 [%]
実行時間 [s]

高速化 [倍]
削減前 [Byte] 削減後 [Byte] duplicate compress

10 32,313 11,303 34.98 7.83 5.04 1.55

20 303,574 50,541 16.65 9.83 6.82 1.44

30 1,057,234 116,948 11.06 12.59 8.75 1.44

40 2,633,896 214,895 8.16 13.98 11.61 1.20

50 5,292,216 344,064 6.50 15.98 12.69 1.26

60 9,292,216 499,592 5.38 18.92 12.72 1.49

70 14,905,344 685,022 4.60 27.63 15.06 1.83

率と実行時間を評価した．結果をまとめたものを表 3に示

す．最小カット問題では，巡回セールスマン問題に比べ，

圧縮率は最大で約 90%とあまり良い結果が得られなかっ

た．原因は，最小カット問題の Jij に対応するエッジの重

みをランダムに決めているため，同じ値の出現頻度が少な

いことが考えられる．ランダムな重みで問題を作成する場

合は今の圧縮率が限界と考える．しかし，圧縮率はあまり

良くないものの，実行時間に関しては，ノード数 200以上

の場合でも常に高速化が実現された．特に，ノード数 200

の時に最大で 1.77倍の高速化された．

4.3 メモリアクセス回数との関連

ここでは，削減データを用いたシミュレーション手法と

実行時間の関係について，アニーリング実行時のメモリア

クセス回数をもとに考察する．アクセス数をカウントした

配列は係数値の配列 val ary，スピンの配列 s，i番目のス

ピンに対し (j，Jij)の先頭のインデックスを表す top J の

3つである．val ary値表の数である．例として，図 5の最

後の列にある相関係数の連続した値に当たる．sはスピン

の初期解を格納する配列である．スピン iをトグルする場

合は，まず top J をアクセスし，(j，Jij)の情報を参照す

る．削減法の説明で述べたように，(j，Jij)は繰り返しと

val ary へのインデックスで表している．その情報に基づ

き，val aryにアクセスする．最後に，top J はスピン iの

先頭の値が何番目にあるかの情報格納した配列である．こ

の top J の値は圧縮率が高いとそのアクセス数を削減する

ことができる．これを踏まえ，巡回セールスマン問題のラ

ンダムに座標を設定した場合の結果を表 4に，規則的に座

標を設定した場合を表 5に示す．また，最小カット問題の

メモリアクセス回数を表 6に示す．削減率は係数行列をそ

のまま用いたシミュレーションの合計のアクセス回数と削

減データを用いたシミュレーションの合計アクセス回数か

ら算出している．

巡回セールスマン問題は，最小カット問題に比べてデー

タの削減率が高く，それにより top J へのアクセス回数が

大きく削減でき，どの都市数でも高速化が実現した．最小

カット問題に関しては，アクセス回数は削減されたものの，

すべてが高速化という結果は得られていない．これらの結

果から，データ削減により top J のアクセス回数を削減で

き，高速化を実現することができる．しかし，データの削

減率が低い場合でもアニーリング実行時の各配列のアクセ

ス回数が削減されていれば，高速化の可能性があるという

ことがわかった．

5. おわりに

本稿では，データ削減による実行時間への影響について

述べた．データの削減率が高いと，アニーリング実行時に

メモリアクセス回数が減り，高速化が実現できる．しかし，

最小カット問題のようにデータ削減率が悪い問題でもメモ

リアクセス回数は削減されていれば，高速化が実現される

場合がある．

今後はこの結果を踏まえ，まずは，圧縮法の改良を検討

する必要がある．特に，最小カット問題のような値の連続

性があまりない問題に対しても削減率を高める手法を考え

る．また，アニーリング実行時の各配列のアクセス回数に

ついてより詳細に調べることで，実行時間との関連性をよ
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表 3 最小カット問題での実行時間の比較．

ノード数
ランダム

削減率 [%]
実行時間 [s]

高速化 [倍]
削減前 [Byte] 削減後 [Byte] duplicate compress

10 845 1,604 189.82 5.24 3.90 1.34

20 3,463 5,486 158.42 6.03 5.25 1.15

30 7,852 11,592 147.63 6.68 6.59 1.01

40 13,999 19,649 140.36 7.05 7.41 0.95

50 21,933 30,410 138.65 7.61 8.45 0.90

60 31,623 43,829 138.60 8.31 9.59 0.87

70 43,124 59,046 136.92 9.43 10.47 0.90

80 56,378 76,420 135.55 10.39 11.08 0.94

90 71,406 96,775 135.53 10.73 12.52 0.86

100 88,223 119,356 135.29 11.54 13.16 0.88

200 373,832 463,143 123.89 21.30 12.06 1.77

300 856,797 996,527 116.31 31.23 17.58 1.78

400 1,537,097 1,701,555 110.70 41.13 26.02 1.58

500 2,414,595 2,573,090 106.56 52.33 35.06 1.49

600 3,489,441 3,584,878 102.74 63.16 49.98 1.26

700 4,761,674 4,690,608 98.51 74.10 64.51 1.15

800 6,231,310 5,977,279 95.92 84.71 75.76 1.12

900 7,898,051 7,394,403 93.62 97.84 85.09 1.15

1000 9,762,428 8,948,327 91.66 109.23 96.30 1.13

1100 11,933,982 10,700,290 89.66 117.58 116.73 1.01

表 4 巡回セールスマン問題でのアクセス回数 (ランダム)．

都市数
duplicate compress

削減率 [%]
val ary s topJ 合計 val ary s topJ 合計

10 35,984,527 55,962,529 359,604,036 451,551,092 45,976,229 46,975,801 52,842,814 145,794,844 32.29

20 38,265,729 58,243,731 759,164,076 855,673,536 48,251,065 48,752,925 56,462,379 153,466,369 17.94

30 39,802,615 59,780,617 1,158,724,116 1,258,307,348 49,828,598 50,171,902 58,899,924 158,900,424 12.63

40 41,985,956 61,963,958 1,558,284,156 1,662,234,070 51,980,158 52,248,848 58,681,427 162,910,433 9.80

50 45,272.484 65,250,486 1,957,844,196 2,068,367,166 55,282,711 55,513,546 58,530,723 169,326,980 8.19

60 50,247,235 70,225,237 2,357,404,236 2,477,876,708 60,462,427 60,674,737 58,776,468 179,913,632 7.26

70 57,195,960 77,173,962 2,756,964,276 2,891,334,198 67,236,160 67,443,353 58,939,987 193,619,500 6.70

り明確にし，さらなる高速化を実現したい．
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表 5 巡回セールスマン問題でのアクセス回数 (規則的)．

都市数
duplicate compress

削減率 [%]
val ary s topJ 合計 val ary s topJ 合計
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表 6 最小カット問題でのアクセス回数．

ノード数
duplicate compress
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