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量子力学は物理学における最も基本的な枠組みで

あり,我々の身の回りのミクロな世界の複雑な振る

舞いを記述している.R. ファインマンが指摘した

ように [1] , このような量子力学系の複雑性は粒子

数に対して指数的に増加するため,従来の計算機で

は効率よくシミュレートすることができない.この

ため,量子力学のルールに則って計算を行う量子コ

ンピュータの研究が盛んに行われている [2, 3]. 素

因数分解 [4] に代表されるような数学的問題であっ

たり,量子化学計算,物質系のシミュレーション等,

量子コンピュータを用いることによって効率よく解

決することができる問題が探索されている.計算精

度が保証されたデジタル万能量子コンピュータの

実現にむけた実験も,各国の大学研究機関,そし

て Google やIBM といった巨大 IT 企業の支援の

もと精力的に進められている Í5, 6]. 量子多体系が

もつ複雑性をそのまま利用するアナログ量子シミュ

レーションも様々な物理系を用いて実験が進められ

ており [7, 8, 9] , アナログ量子ダイナミクスを組み

わわせ最適化問題を解くヒューリスティックとして

利用する量子アニーリングも研究商用化が進めら

れている [10, 11, 12, 13] しかしながら,計算機

科学的な仮定のもと占典コンピュータ対する優位性

(quantum computing supremacy) [14, 15, 16] が

示されているような複雑な量子ダイナミクスを,汎

用的な情報処理に応用する方法はまだ確立されてい

ない.本稿では,量子多体系の複雑な実時間ダイナ

ミクスを機械学習,特に時系列データ処理に応用す

るための新たな枠組みである,量子レザバー計算に

ついて紹介する [17].

時系列データ処理とは,時間に依存するような

データ処理であり,言語認識,自然言語処理,ロ

ボッ トのモーター制御,株価予測など我々の身の回

りにありふれた問題である.このような問題に対

して,脳型情報処理の一つであるレザバー計算が

研究されている [18, 19, 20] レザバー計算では,

フィードフォワード型のニューラルネッ トワーク

と異なり,メモリー効果を持つようなネッ トワー

ク [21, 22] が用いられる.従来の脳型情報処理の

アプローチである,リカレントニューラルネッ ト

ワークでは,目的の時系列処理を実行するために,

教師データからネッ トワークの遷移行列を誤差伝

搬法などを使って学習することになる.一方,レザ

バー計算のアプローチでは,遷移行列はランダムに

決めてしまい,出力だけを線型回帰によって学習す

る [18, 19, 20]. 学習が安定的に行えるため,ネッ

トワークの規模を大きくすることができ,その結

果,線型回帰だけでもリカレントニューラルネッ ト

ワークに匹敵する性能が特定のタスクで報告されて

いる [18]. もはやネッ トワークの内部構造を調整す

る必要がないので,非線形性を持った大自由度力学

系であればどのような物理系であってもレザバー

計算として時系列データ処理に利用することがで

きる.このため,様々な物理系が固有にもつ複雑性

を計算に利用するフィジカルレザバー計算が,レー

ザー系,脳型チップ,ソフ トロボッ ト等様々な物理

系を用いて実装されている,[23, 24, 25, 26, 27, 28,

29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36].
量子レザバー計算では,量子多体系の実時間ダイ

ナミクスが持つ複雑性をレザバー計算として時系列
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データ処理に利用する.量子系を機械学習に利用す

る提案はこれまでもあるが [37, 38, 39, 40, 41, 42]
これらの方法はどれもゲート型の量子コンピュー

タを前提としており,誤り訂正を伴ったデジタル量

子コンピュータを必要とする.このような,ソフ ト

ウェアとしてデジタル量子コンピュータ上で動く

量子アルゴリズムとは異なり,量子レザバー計算で

は,ハミルトニアンのパラメータなどを調整する必

要がなく,量子多体系の複雑なアナログダイナミク

スをそのまま計算リソースとして利用することがで

きる.数値計算の結果,5−7量子ビッ トからなる量

子系 (ランダム結合の横磁場イジング模型) であっ

ても,100−500 ノードの古典レザバー計算 (エコー

ステートネットワーク) と同等の計算能力があるこ

とがわかった.少数の量子ビッ トであっても,実時

間ダイナミクスを高い精度で得ることができれば計

算のリソースとして利用できるため,近未来的に実

現される量子デバイスを用いた実装が期待される.
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