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1.　はじめに

　近年，半導体産業や自動車，医療分野で用いられるデ
バイスや機器は高性能化しており，それらを支える材
料・素材においても，求められる機能は高度化・複雑化
している。多種の元素や複数の材料1-3) を組合せること
で，従来にない機能を持つ材料開発が盛んに行われてい
る。これらの複雑な材料の設計・開発では，元素や材料，
構造の組合せ候補は膨大となり，組合せ爆発を起こす。
このような系では，最適な組合せを見出すことは容易で
はない。
　このような中，マテリアルズ・インフォマティクス
（MI）やデータ駆動型の材料開発が注目されており，材
料開発を効率化するためのさまざまな最適化手法が提案
され，実際に活用されている4)。著者らは，NIMS-三菱
マテリアル情報統合型材料開発センター（NIMS-MMC-
CoE）の中で，実験・材料シミュレーションと最適化手
法やMI手法を組み合わせることで，材料やそのプロセ

スを解析・最適化する試みを複数行ってきた5-7)。本稿で
はその中から，量子アニーリングに代表されるイジング
マシンと機械学習を組み合わせた材料の最適化事例であ
る光学特性を対象としたコアシェルナノ粒子の最適化ア
ルゴリズムの開発事例5) を紹介する。
　コアシェルナノ粒子は，単一の材料からなるナノ粒子
に比べて材料設計の自由度が高く，高度に機能が制御さ
れた材料を作成できる可能性がある，そのため触媒8) や
バイオマテリアル9) 等で研究が進められている。紫外～
近赤外光に対する光学応答を利用した光学材料10-13) も主
要な用途のひとつである。ナノ粒子の構造や構成材料に
よって光学特性が大きく変わることから，用途に応じて
粒子の設計が必要である。過去には全数探索12) や機械学
習モデルによる探索13) の試みもあるが，事前データや大
きなデータセットが必要であるという課題があり，より
効率的な探索方法の開拓が必要である。今回我々は，紫
外・可視領域の波長で所望の光学特性を持つ材料をター
ゲットとした。具体的には，355～375 nmでは光を通さ
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ルを得る必要がある。本研究では，Mie散乱シミュレー
ター Scattnlay14) を用いて算出した。真空中に対象のナノ
粒子が一つ存在する場合の波長 355～830 nmの光に対す
る吸収効率係数 Qabs （λ）と散乱効率係数 Qsca （λ）を計算し
た。この和から散逸効率係数 Qext （λ）が求められる（Qext

（λ）= Qabs （λ）+ Qsca （λ））。Scattnlayで Qabs （λ）と Qsca （λ）を
計算するにあたり，ナノ粒子を構成する材料の光学定数
（屈折率 n（λ）と消衰係数 k（λ））が必要であり，公開デー
タベース 15)を参照した。得られたQext （λ）を基にして，ナ
ノ粒子が均一に真空中に分散していると仮定し，下記の
式で透過スペクトル T（λ）を算出した。

T Q S C Lλ λ( ) = − ( ) × × ×⎡⎣ ⎤⎦exp ext

　ここで，Sはナノ粒子の直径から求まる断面積，Cは
ナノ粒子の数密度，Lは光を透過させるナノ粒子が分散
している領域の光路長である。本研究では，ナノ粒子の
体積密度が 5 vol％になるように Cを算出し，Lは 1 μm
と設定した。なお，粒子間の相互作用による影響は考慮
していない。

2.2　探索範囲と最適化アルゴリズム
　コアシェルナノ粒子の最適化にあたり，探索する範囲
を決める必要がある。今回の粒子構造として，一つのコ
アと 4層のシェルを持つ構造を想定した。より具体的に
は，コアは 20，50，75，100 nm，シェル厚みは 2，4，6，
8 nmのいずれかとした。またコアとシェルを構成する材
料は，公開データベース15) の中で波長 300 nm-900 nmの
光学定数データが存在する無機材料 70種（表 1）を探索
範囲の対象とした。
　上記から所望の光学特性をもつナノ粒子の最適化問題
は，コア径は 4つの選択肢，４層のシェルは各シェル厚
みが 4つの選択肢，それぞれのコアとシェルの材料は 70
種類の選択肢があり，それらから最もよい組み合わせを

ずに，400～830 nmにおいては光を透過する材料である。
これは例えば i線のフォトリソグラフィで用いられる光
学材料を想定したものである。コアシェルナノ粒子を構
成する材料，粒子径，シェア厚みを変数として，所望の
光学特性を持つ粒子の最適化アルゴリズムの開発を行っ
た。

2.　実験方法

2.1　目標とする光学特性と性能指数
　目標とする光学特性は，透過率の波長依存性である可
視紫外スペクトルで評価される。図 1に概略図を示す。
目標とするのは，355～375 nmでは透過率が高く，それ
以外の領域では透過率が低いスペクトルを持つ粒子であ
る。目標とするスペクトルに近いかどうか評価するため
の性能指数（Figure of merit: FOM）を下記のように導入
する。
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ただし，T（λ）を波長に対する透過率の関数としたとき，
S1, S2 は

S T d1
355

375

= ( )∫ λ λ,

S T d2
400

830

= ( )∫ λ λ,

であらわされ，w1 = 20（=375～355），w2 = 430（=830～
400）である。S w1 1/ , S w2 2/ は重みづけされた透過領域と
非透過領域の面積である。前者が大きいほど，後者が小
さいほど，つまり FOMが小さいほど狙いの材料に近い，
ということになる。
　上記の特性を評価するには，ナノ粒子の透過スペクト

表 1　最適化の対象とした 70種の無機材料
70 inorganic materials targeted for optimization

Ag BiFeO3 Fe InP MoS2 Sc2O3 TiN

Al C Fe2O3 InSb MoTe2 Se TiO2

Al2O3 CdS Fe3O4 KCl NaCl Si V

AlAs CdSe GaAs Li Ni SiC VC

AlSb CdTe GaN Lu Os SiO2 VN

Au Co GaP Mg Pb Ta W

B4C Cr GaSb MgH2 PbSe Te Zn

BaF2 CsBr Ge Mn Pd Ti ZnO

Be CsI GeO2 Mo Pt TiC ZnS

Bi Cu InAs MoO3 Rh TiH2 Zr

図 1 透過スペクトルと性能指数を計算するためのパラメー
タの関係。目標とする材料は重みづけされた面積であ
る S1/w1が大きく，S2/w2が小さい材料

Parameters for calculating the structural figure of merit 
(FOM) of core shell nano particles. The desired particles cor-
respond to a large value of S1/w1 and small value of S2/w2
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み，材料の 4種類の表現方法を表 2に示した。例えば，
コア径が 50 nm，シェル厚みが内側から 2，4，6，8 nm
で，材料が内側から［材料 3，材料 1，材料 1，材料 4，
材料 4］のナノ粒子の場合は，コア径，シェル厚み，材料
の順番で，数字を並べていくと，01000110111000001111
という 20桁の 2進法で表現できる。なお，この場合の候
補数の全数は 1048576（220）である。FMQAによる最適化

選び出す，いわゆる組み合わせ最適化問題として設定で
きた。組み合わせ最適化問題の最適化法は問題に応じて
色々と提案されているが，材料開発にも適用可能な方法
の一つに FMQA16) がある。FMQAはイジングマシンを用
いたブラックボックス最適化アルゴリズムの一つであり，
いくつかの材料開発に応用されている16-18)。この方法は，
探索対象を 2進法で表現しさえすれば，様々な系に適用
できる点が強みであるが，同じく材料開発でよく用いら
れているガウス過程回帰を使ったベイズ最適化のように，
記述子によって材料候補があらかじめ一覧化されている
ような最適化問題には適さない。
　そこで我々は，その両者の特性を活かした最適化手法
を開発した。アルゴリズムの概略図を図 2に示す。本ア
ルゴリズムはコアシェルナノ粒子の構造最適化（i-1～4）
と材料選定（o-1～4）の二つに大別される。コアシェル
ナノ粒子の構造最適化では，事前に 4種類の材料を選定
した上で，FMQAを用いてコア径・シェル厚み・材料を
それぞれの四つの選択肢から選定する。FMQAでは，問
題を二進法で表現する必要があるが，コア径，シェル厚

表 2　 コアシェルナノ粒子のコア径，シェル厚み，構成材料
の 2進法表現

Binary representations of the core radius, shell thickness, and 
constituent material of the CSNPs

ビット コア直径［nm］ シェル厚み［nm］ 材料

00 20 2 材料 1

01 50 4 材料 2

10 75 6 材料 3

11 100 8 材料 4

図 2 FMQAとベイズ最適化を組み合わせた最適化手法の概略図。内側水
色（i-1～4）は FMQAを用いたコアシェルナノ粒子の構造最適化，
外側赤色（o-1～4）は，材料の光学特性を説明変数としたベイズ最
適化を用いたコアシェルナノ粒子の材料候補の選定（参考文献 5か
ら転載）

Process flow of the proposed optimization method obtained by combining 
factorization machine with quantum annealing (FMQA) and Bayesian opti-
mization. In the inner loop, procedure from (i-1) to (i-4) is repeated, and 
FMQA was used to optimize the structure of the core– shell nanoparticles 
(CSNPs) using Ising machines. In the outer loop, procedure from (o-1) to 
(o-4) is repeated, and Bayesian optimization was used to select the constituent 
materials of the CSNPs with the corresponding optical properties as the 
descriptors. (Reprinted from Ref. 5)
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適化により 4つの材料が選定され（図 2（o-4）），この 4つ
の材料を用いたときのコアシェルナノ粒子の構造の最適
化が FMQAによりなされる（図 2（o-1））。最もよい FOM
の値は，その 4つの材料の組み合わせにおける FOMと
してデータベースに格納される（図 2（o-2））。その後，材
料の光学特性を説明変数として FOMを推算するガウス
過程回帰を行い（図 2（o-3）），そのモデルを用いて FOM
が最良となりうる 4つの材料候補を提案する。4つの材
料候補に対して FMQAによる構造最適化を行う，という
流れである。

3.　結果と考察

3.1　FMQAを用いたナノ粒子の最適化
　FMQAを用いることで，ナノ粒子構造最適化が効率に
進んでいるかを確認するために，材料は事前に 4種類を
選定した上で，FMQA部分のみ（図 2の i-1～4のみ）で
最適化を行った。なお，テストケースとして 10ケース実
施し，各 10ケースにおける材料 4種もランダムに変更し
た。結果を図 3に示す。図 3は，最適化サイクル数を横
軸に，各サイクル時点における最小の FOM値（3回の試
行のうち最小値）を縦軸に示している。図 3を見ると，
100サイクル後においてはいずれのケースでも十分に低
い FOM値を持つ構造が得られていることが分かる。な
お，200サイクルまで行っても，FOMの大きな改善は見
られなかったことから，構造最適化の総サイクル数を
100に固定することとした。
　更に，FMQAが効率的なのかを確認するためにランダ
ム探索との比較を行った。ランダム探索は条件を FMQA
と同じとした上で，10ケース全てに対して 100サイクル

を実行する際は，最初にランダムな 10組のナノ粒子（10
組の 20桁のビット列）を初期のデータベースとして用意
し，それぞれのナノ粒子に対して透過率をシミュレー
ションにより評価し，FOMを計算した。それらの初期
データベースを基に，FMQAを用いて 100サイクルの最
適化を実施した。なお，1サイクルあたり 3つの最適化
を並列で実施しており，最終的には 330回の FMQAによ
る最適化を実施した。
　FMQAによるコアシェルナノ粒子の構造の最適化の際
に，材料候補は「事前に選定した 4種類の材料」とした
が，表 1の 70種の材料から 4種の材料を選ぶ手法として
ガウス過程回帰を用いたベイズ最適化を適用した。コア
シェルナノ粒子の光学特性である透過率は，構成する材
料の光学特性である光学定数の影響を強く受けると考え，
材料の光学定数を説明変数として利用することで最適化
効率が向上すると考えたためである。しかし，FMQAで
は説明変数を用いることはできないためガウス過程回帰
によるベイズ最適化を適用した。ガウス過程回帰の説明
変数は，4つの材料の光学定数からなる 26次元ベクトル
によって定義した。具体的には，4つの材料の屈折率と
消衰係数を，波長範囲 300～900 nmで平均化し 50 nm間
隔で離散化した。FMQAを実行する際に用いた FOMを
ベイズ最適化における目的関数として使用した。ベイズ
最適化では，期待改善量（Expected Improvement, EI）を
獲得関数として PHYSBOパッケージ19) を用いた。初期
データセットとして，10組の材料の組み合わせをランダ
ムに生成しそれらの FOMを事前に評価した。ベイズ最
適化での総サイクル数は 350とした。
　改めて最適化全体の流れを説明する。最初にベイズ最

図 3 （a）FMQA最適化におけるサイクル数と最小 FOMの関係。点線は FMQAの初期データ生
成のためのランダム最適化との切り替え点，括弧書きは材料を示す。一部のケースで材料が
3種になっているが，4種の中で 2種の材料が重複した場合である。（b）FMQA最適化とラ
ンダム最適化の 100サイクル時の最良の FOM値（参考文献 5から転載）

(a) Best FOM values obtained using the FMQA method for structural optimization. The dotted line 
indicates the switching point from random optimization to FMQA. Note that, in some cases, the num-
ber of selected materials is three because overlap limitation is not imposed in the selection of the four 
materials. (b) Comparison of the best FOM values yielded by FMQA and random optimization for 
each case. (Reprinted from Ref. 5)
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範囲にわたって透過率が 0.2以下になっており，目標と
する光学特性を有するナノ粒子が得られていることが確
認できる。また図 4（c）に，最も FOMが小さいナノ粒子
の散逸Qext，吸収Qabs，散乱Qsca効率係数を示した。透過
率の元になる Qextは，Qabsと Qscaの和であることを述べ
たが，この図から散乱効率係数 Qscaの影響は小さく，吸
収 Qabsによる影響が主であることが確認できる。
　さらに，最適化で得られたナノ粒子の中から，FOMが
小さい順に 10個の粒子を抽出した結果を表 3にした。こ
れらのナノ粒子の特徴として，ナノ粒子のサイズは 40 
nm程度のナノ粒子であり，材料は最外周のみが金属であ
るMgもしくは Pbの 2 nmのシェルになっていること，
それ以外のシェル・コアともに非金属材料であることが
確認できる。なお，実際にこれらのナノ粒子を製造する
ことを考えるとMgは大気中での酸化，Pbは毒性といっ
た観点から懸念が生じる。本研究では代替材料の探索指
針を得るため，粒子のスペクトル等の解析を行い，どの
ような光学定数を持つ材料が必要かの指針も検討してお
り，詳細は参考文献 5を参照頂きたい。

すべての構造をランダムに生成して実施した。100サイ
クル時点における最小の FOM値の比較を図 3の（b）に示
した。すべてのケースにおいて，FMQAはランダム最適
化よりも低い FOM値を持つ構造を探索できており，
FMQAがコアシェルナノ粒の構造を効率的に最適化でき
ることが分かる。

3.2 FMQAとベイズ最適化の組み合わせによるナノ粒子
の最適化

　2.2で説明した FMQA による構造最適化とベイズ最適
化による材料選定を組合せたアルゴリズムを用いて，70
種類の材料を対象にコアシェルナノ粒子の最適化した結
果を図 4に示す。独立な試行を 3回繰り返し，得られた
FOMの最小値のサイクル依存性を図 4（a）にプロットし
た。いずれのケースでも，サイクルを進めることで FOM
が小さくなっており，最適化が進んでいることが確認で
きる。ここで，最も FOMが小さいナノ粒子について透
過スペクトルを図 4（b）に示した。365 nm付近では 0.8以
上の高い透過率を維持しつつも，可視光域では広い波長

図 4　（a）FMQAとベイズ最適化を組合せた最適化における試行回数と FOMの関係。点線は FMQA
の初期データ生成のためのランダム最適化との切り替え点を示す。（b）最も FOMが小さくなっ
たコアシェルナノ粒子の透過スペクトル。点線は透過させたい波長である 365 nmを示す。（c）
最もFOMが小さくなったコアシェルナノ粒子の散逸，散乱，吸収効率係数（Qext, Qsca, Qabs）（参
考文献 5から転載）

(a) Best FOM values obtained using the combined FMQA and Bayesian optimization method for three 
independent trials. The dotted line indicates the switching point from random optimization to FMQA. (b) 
Transmittance spectrum of the best core shell nano particle. The dotted line indicates the target wave-
length. (c) Extinction, scattering, and absorption efficiencies of the best core shell nano particle as func-
tions of wavelength. (Reprinted from Ref. 5)
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側のシェルの大きさを変えた場合の効率係数の変化を調
べた。Mgシェルの厚みは内側，外側ともに 2 nmとし，
最外層の半径を 50 nmに固定して，内側のMgシェルの
外側の半径を 15，25，35 nmとした場合の計算を行った。
なお，Mg以外の部分は真空とした。結果を図 5（d）に示
した。各々のMgシェルに由来するピークが 2つ確認で
きる。シェル間の距離が遠い場合，長波長側に大きな
ピークが現れる。一方で，シェル同士を近づけると，低
波長側に大きなピークが現れる。そして中間程度の距離
の場合にはっきりとしたダブルピークをもつ構造となり，
広い波長領域で低透過性を実現できることがわかる。つ
まり，このように幅広い領域での吸収が必要な場合には，
2層シェルも重要な候補となりうる構造であることがわ
かった。このように広大な探索空間から材料および構造
最適化を行うことで，目的に即したバラエティに富んだ
コアシェルナノ粒子が提案できることもわかった。

3.4　組み合わせ最適化のためのイジングマシンの利用
　ナノ粒子の構造最適化では，FMQAを用いることを述
べたがイジングモデルの解を求める必要がある。イジン
グモデルの解法は，最も手軽な方法だと通常のコン
ピューターを用いて焼きなまし法を実装したソフトウエ

3.3　二重シェル構造の可能性
　最適化で見つかった上位 10位のナノ粒子はいずれも金
属シェルは 1層であり，金属が 2層含まれる構造（以下，
二重シェル構造と呼ぶ）は含まれていなかった。一方，
上位 40位まで確認すると，Mgまたは Pbの二重シェル
構造のナノ粒子が 5つ選定されていた。その結果を表 4
に示した。また，具体例として，40位のナノ粒子の透過
スペクトルと効率係数を図 5の（a），（b）に示した。この
ナノ粒子は，直径 54 nmの KClコアの周りに，2 nmの
Mgシェル，2 nmの KClシェル，最外層に 2 nmのMg
シェルが存在する。図 5（a）を，最も FOMの小さかった
ナノ粒子のスペクトルである図 4（b）と比べると，可視光
域の透過度が高い傾向にあるが，目的に十分近い形状を
していることがわかる。一方で，効率係数のスペクトル
図 5（b）を見ると，散乱効率係数 Qscaの影響が大きいこと
に加えて，吸収効率係数 Qabcが二つの山をもつ形状と
なっていることが確認できる。この二つの山の吸収ピー
クがあることで，400～830 nmでの広い範囲で非透過性
を実現している。このことから，吸収ピークをうまくコ
ントロールすることができれば，さらに FOMを低下さ
せることができる可能性がある。この方針について確認
するために，Mgシェルを 2層持つナノ粒子について，内

表 3　最適化により得られた FOM Top10のコアシェルナノ粒子
Top 10 core shell nano particles yielded by the proposed optimization technique

順位 FOM 粒子直径 コア直径 シェル厚み 材　料

［－］ ［－］ ［nm］ ［nm］ 1層
［nm］

2層
［nm］

3層
［nm］

4層
［nm］ コア 1層 

shell
2層 
shell

3層
shell

4層
shell

1 －0.600 34 20 2 6 4 2 MgH2 BaF2 KCl KCl Mg
2 －0.598 40 20 4 6 8 2 BaF2 KCl KCl KCl Pb
3 －0.595 40 20 8 8 2 2 BaF2 SiO2 BaF2 SiO2 Pb
4 －0.595 40 20 8 4 6 2 BaF2 SiO2 SiO2 BaF2 Pb
5 －0.594 36 20 8 2 4 2 MgH2 BaF2 CsBr BaF2 Mg
6 －0.593 40 20 8 4 6 2 SiO2 SiO2 BaF2 SiO2 Pb
7 －0.593 40 20 8 2 8 2 SiO2 SiO2 NaCl SiO2 Pb
8 －0.593 40 20 2 8 8 2 NaCl SiO2 SiO2 SiO2 Pb
9 －0.593 38 20 6 8 2 2 KCl SiO2 NaCl KCl Pb

10 －0.593 40 20 8 4 6 2 SiO2 SiO2 SiO2 NaCl Pb

表 4　最適化により提案された金属二重シェル構造を持つコアシェルナノ粒子
Core shell nano particles with a double-shell structure yielded by the proposed optimization technique

順位 FOM 粒子直径 コア直径 シェル厚み 材　料

［－］ ［－］ ［nm］ ［nm］ 1層
［nm］

2層
［nm］

3層
［nm］

4層
［nm］ コア 1層 　

shell
2層 
shell

3層
shell

4層
shell

34 －0.574 72 50 2 8 8 4 SiO2 Mg SiO2 BaF2 Mg
36 －0.573 70 50 2 8 6 4 BaF2 Mg BaF2 BaF2 Mg
37 －0.571 72 50 2 8 8 4 KCl Mg KCl BaF2 Mg
39 －0.570 64 50 2 4 6 2 BaF2 Pb SiO2 SiO2 Pb
40 －0.570 58 50 2 2 2 2 KCl KCl Mg KCl Mg
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ンと FMQAプログラムに実装されている焼きなまし法を
用いた。なお，最適化自体は，3.1で示した問題の一つを
用いた。計算時間の結果を表 5示す。計算全体が 1/4程
度の時間で完了していることが分かるが，特にイジング

アを用いる方法がある。一方で，D-Wave社が提供する
量子アニーリングマシン20) を代表に，イジングモデルを
用いた組み合わせ最適化問題の解法に特化した専用機で
あるイジングマシンが多く公表されており21)，それらを
用いる方法がある。本研究でも，最適化を行うという作
業自体の高速化やより大きな問題への適用を目指して，
イジングマシンの活用を試みた。ハードウェアの大きな
区分として量子デバイスを用いたものとGPUを用いたも
のがある。FMQAを用いる際，ビット間が全結合である
ことが求められるが，量子アニーリングマシンは完全結
合グラフではない。一方，GPUベースのイジングマシン
は，多数のビットを完全結合グラフで扱うことができる。
そこで本研究では GPUベースのイジングマシンを適用
し，ソフトウエアを用いた焼きなまし法による解法との
比較を実施した。企業の研究開発において，外部の計算
リソースを用いることで，どの程度時間が短縮されるか
は重要なポイントである。
　GPUベースのイジングマシンとして，Fixstars Amplify 
Annealing Engine22) を用いた。比較対象の焼きなまし法
は，Intel Xeonプロセッサを搭載したワークステーショ

図 5　Mgからなる二重シェル構造を持つコアシェルナノ粒子の（a）透過スペク
トルならびに（b）散逸，散乱，吸収効率係数の波長依存性。（a）の点線は
透過させたい波長である 365 nmを示す。（c）金属シェル 2層と真空層から
なる二重シェル構造の概念図。（d）Mgからなる二重シェル構造で，内側の
シェル直径を変量した場合の散逸効率係数の変化。（参考文献 5から転載）

Optical properties of double-shell core shell nano particles composed of Mg ranked 
40th: (a) transmittance spectrum and (b) extinction, scattering, and absorption effi-
ciencies as functions of wavelength. The dotted line in (a) indicates the target wave-
length. (c) Schematic of the double-shell structure focused only Mg. The optical 
constants of vacuum were used for the core and the second shell. (d) Extinction 
efficiency as a function of wavelength for different inner Mg shell radius Ri for the 
structure illustrated in (c). (Reprinted from Ref. 5)

表 5　 ソフトウエアで実装された焼きなまし法と GPUベー
スのイジングマシンを用いた場合の最適化時間の比較

Comparison of optimization time between software-imple-
mented annealing solver and GPU-based Ising machine

工　程 ソフトウエア実装
焼きなまし法

GPUベース 
アニーリング 
マシン

全計算時間　［sec］ 3866 830

（内訳）　［sec］

初期データ生成他 19 22

FMQA　（200 cycles） 3847 813

FMQA
内訳

イジング 
モデルの求解 3500（17.5 s/it） 380（1.9 s/it）

FOM評価，
モデル訓練他 347 433
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モデルの解を求める部分が 1/10程度になっており，イジ
ングマシンを用いることで高速化されることが確認でき
た。より大きな問題を解く場合は，外部のイジングマシ
ンの利用により開発を加速することができると期待でき
る。

4.　おわりに

　本研究では，コアシェルナノ粒子の最適化アルゴリズ
ムの開発を行い，イジングモデルを用いた最適化手法で
ある FMQAと，機械学習を用いたベイズ最適化を組み合
わせた新しい手法を提案した。FMQAはコアシェルナノ
粒子の構造を最適化するために使用され，ベイズ最適化
はコアシェルナノ粒子の構成材料を選定するために用い
た。
　FMQAによる構造の最適化についてランダム探索との
比較を行い，効率的に最適化ができていることが確認で
きた。開発されたアルゴリズムを用いて設計されたコア
シェルナノ粒子は，波長 355～375 nmの紫外線に対して
透明であり，波長 400～830 nmの可視光に対して不透明
という，目標とする光学特性に従った粒子であることが
確認できた。また，最適化の結果から二重シェル構造を
もつコアシェルナノ粒子についても目標とする特性を実
現できる可能性があることを確認することができた。ま
た，組み合わせ最適化問題の求解に特化したGPUベース
のイジングマシンを活用することで最適化に必要となる
時間を効率化できることも確認した。
　近年，材料設計のためにデータ駆動型の最適化技術が
多く提案・開発されている。そのような中，本研究の結
果は目標とする課題や特性に応じて複数の最適化手法を
うまく組み合わせることで，広大な探索空間から適切な
材料を効率的に探し出せることを示している。今後も，
材料開発に求められる難易度がますます高まることが予
想されるが，本研究で得られた知見を活用することで，
社会に求められる材料開発の迅速化に貢献していきたい。
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