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量子状態トモグラフィー

未知なる量子状態が実験的に実現されている状況で、その具体的な表現を求めるタスク

G. Torlai et al., Nat. Phys. 14, 447 (2018)

<latexit sha1_base64="OWDu+emzuZ8k2ly2GGnVKvQ7gQ8="></latexit>

b = (b1, ..., bN ) (bi 2 {x, y, z})

<latexit sha1_base64="URXb+3WnLNd8wo+CdYMcLF2gjZo="></latexit>

p(�[b]) / | (�[b])|2

<latexit sha1_base64="8dix0NiNb2hzwFr5kWRr3b6pRMc="></latexit>

q✓(�
[b]) ⇠ p(�[b])

<latexit sha1_base64="nuGTRVKHLmyfeluosmAcF6Z+lYU="></latexit>

Cost(✓) =
X

b

DKL(p
[b]kq[b]✓ ) =

X

b

X

�[b]2D[b]

p(�[b]) log
p(�[b])

q✓(�[b])

例：スピン1/2の量子スピン系、実験的にパウリ基底での射影測定が可能と仮定

基底：

サンプルが従う確率分布：

モデルによる近似：

コスト関数（複数の測定軸に対して同時に教師なし学習）：
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量子状態トモグラフィー：例として横磁場イジング模型の基底状態
<latexit sha1_base64="fi1qtkGG6KlVY86V4F5LSH0dm3k="></latexit>

Ĥ = �

X

i

ZiZi+1 � h
X

i

Xi

8サイト、h=1、RBMを用いて学習、Z軸測定のみ（波動関数が正であるため）、サンプル数104

１次元横磁場イジング模型：

学習後
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量子多体問題をどう解析するか？

行列の固有値、固有ベクトルを求める問題

時間依存しないシュレーディンガー方程式

計算基底　　　　で展開

= ψ(x) : 波動関数

= H(x,x’) : ハミルトニアン行列
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4サイトの（ゲージ変換後の）ハイゼンベルク模型のハミルトニアンを行列表示＆厳密対角化
（total Sz = 0のブロックのみを考慮）

基底状態のエネルギーと波動関数

量子多体ハミルトニアンの例：ハイゼンベルク模型（４サイト）

基底：
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Nサイトハイゼンベルク模型のハミルトニアンの次元(total Sz=0)

厳密対角化ができる最大のサイズは40~50サイト程度
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変分法

変分原理

変分法の適用の”本丸”：量子モンテカルロ法が負符号で適用が困難な量子多体模型

<latexit sha1_base64="R2p73EwpHkySVTyPkTnu1X275cw="></latexit>

 ✓(x)変分波動関数：

パラメータセットであるθに依存する

<latexit sha1_base64="V5Ao62T+zXt7DbCIWYTr31R2Dxo="></latexit>

| ✓i =
X

i

ci|�ii

<latexit sha1_base64="+O1AlTWLfVJk1/tpU0xKlLCdRoU="></latexit>

E✓ =
X

i

|ci|2Ei �
X

i

|ci|2E0 = E0

簡易証明：

固有状態

フラストレーションのある量子スピン系やフェルミオン系などの物性解明に重要な役割を果たしてきた

<latexit sha1_base64="vFLeFzbiN4Ww7QLlFWjgamb2Bgk="></latexit>

E✓ =
h ✓|H| ✓i

h ✓| ✓i
� E0

基底状態エネルギー

 ※ このスライド以降演算子としてのハミルトニアンのハットは省略
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人工ニューラルネットワーク手法と従来の手法の比較

波動関数 
（出力）

�
<latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit><latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit><latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit><latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit>

 (�)
<latexit sha1_base64="dpDPyOhOQvX75tnrAaQaRjeEacA="></latexit><latexit sha1_base64="dpDPyOhOQvX75tnrAaQaRjeEacA="></latexit><latexit sha1_base64="dpDPyOhOQvX75tnrAaQaRjeEacA="></latexit><latexit sha1_base64="dpDPyOhOQvX75tnrAaQaRjeEacA="></latexit>

粒子の配置 
（入力）

変換の仕方はデータが決める（データ科学）

波動関数 
（出力）

�
<latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit><latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit><latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit><latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit>

 (�)
<latexit sha1_base64="dpDPyOhOQvX75tnrAaQaRjeEacA="></latexit><latexit sha1_base64="dpDPyOhOQvX75tnrAaQaRjeEacA="></latexit><latexit sha1_base64="dpDPyOhOQvX75tnrAaQaRjeEacA="></latexit><latexit sha1_base64="dpDPyOhOQvX75tnrAaQaRjeEacA="></latexit>

粒子の配置 
（入力）

変換の仕方は人（物理的洞察）が決める（計算科学）

従来の変分法 人工ニューラルネットワークによる変分法
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このパートの目標

・人工ニューラルネットワークによる変分法の最低限の原理を理解する 

・（少なくとも）最急降下法による最適化を、コードを一から組めるくらいの理解度にする 

https://github.com/yusukenomura/School_2024 

https://github.com/ryuikaneko/textbook_2024_machine_learning_physics 

一次元ハイゼンベルク模型（Fortran）

一次元横磁場イジング模型（Python）

https://github.com/yusukenomura/School_2024
https://github.com/ryuikaneko/textbook_2024_machine_learning_physics
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人工ニューラルネットワークによる変分法

機械学習でプラクティカルに行われていること＝非線形関数（ここでは人工ニューラルネットワークを使う）の最適化

1. 人工ニューラルネットワークへのデータの入力方法を定義する 

2. 人工ニューラルネットワークの出力を定義する 

3. コスト関数を定義する 

4. パラメータの最適化方法を選択する

機械学習タスクで設定しなければいけないこと

→　粒子の実空間配置

（変分法の場合）

→　波動関数

→　エネルギー期待値

→　変分法ではnatural gradient法が使われることが多い（後述）
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RBM (restricted Boltzmann machine) 波動関数

-  入力＝スピン配置、出力＝波動関数　 

-  隠れスピンとの結合を通じて量子相関を表す 

-  隠れスピンの数が無限大の極限で量子状態を任意の精度で表現可能（普遍近似性能） 

: スピン配置

: 隠れスピン

(Boltzmann weight)

設定1, 2の例：制限ボルツマンマシン(RBM)による量子状態表現

Carleo and Troyer Science 355, 602 (2017)

Interaction	Wij

Mag.	Field	(bias	term)	bj

Mag.	Field	(bias	term)	ai

�
<latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit><latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit><latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit><latexit sha1_base64="0zDWTdT162F4Jr2x7h1FajH93WY="></latexit>

<latexit sha1_base64="VLUjmJ2sj1spoL9VPkw7e1FjdNQ="></latexit>

 ✓(�) =
X

h

exp

✓X

i

ai�
z
i +

X

i,j

Wij�
z
i hj +

X

j

bjhj

◆

<latexit sha1_base64="67ebhEg+VO8lMUQhoLF/qB6QCHw="></latexit>

� = (�z
1 ,�

z
2 , . . . ,�

z
N )

<latexit sha1_base64="pbrCrEli1Bw//hNGEwq9ThvN+V0="></latexit>

hj = ±1

<latexit sha1_base64="YtQK46d6Lp0Klv3PVrhnZ8/0Iso="></latexit>

 ✓(�)

→ α = M/N (hidden variable density)が精度の制御パラメータ

<latexit sha1_base64="f5/053n3JgoJ5YKOfG/VbqIxBlo="></latexit>

e�ERBM(�,h)
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設定1, 2に関する具体的計算例：RBM波動関数（N=2, M=1の場合）

W1 W2
<latexit sha1_base64="wT/0qsfOrKKAfQ1oj8Axxhqpdfs="></latexit>

�z
1

<latexit sha1_base64="jAY1zR4chF1GO8BzIVgqMU0L2j8="></latexit>

�z
2

<latexit sha1_base64="zYjsbiDekOEJl0RhiWX2KAZOGTg="></latexit>

h

一般の場合

<latexit sha1_base64="WtAYsB+6TxQ1IKyrYdzgW5tVA94="></latexit>

 ✓(", #) =  ✓(#, ") = 2cosh(W1 �W2)

<latexit sha1_base64="RM90GhIKuAhUwLFmBnf85ylZeuo="></latexit>

 ✓(", ") =  ✓(#, #) = 2cosh(W1 +W2)

<latexit sha1_base64="6a0ao8DmPWmS+t5vT7y94BiDVmo="></latexit>

 ✓(�
z
1 ,�

z
2) =

X

h=±1

exp(W1�
z
1h+W2�

z
2h)

= exp(W1�
z
1 +W2�

z
2) + exp(�W1�

z
1 �W2�

z
2)

= 2cosh(W1�
z
1 +W2�

z
2)

<latexit sha1_base64="L4JV2i4aDd5oOAi6RGKBtjiE5LU="></latexit>

✓ = (W1,W2)

<latexit sha1_base64="9PYkRnJNqePM0+NWRoRiwXPRebo="></latexit>

 ✓(�) = exp
⇣X

i

ai�
z
i

⌘
⇥

Y

j

2 cosh
⇣
bj +

X

i

Wij�
z
i

⌘
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設定3, 4：コスト関数の設定と最適化

コスト関数＝エネルギー期待値

最適化に必要なもの＝勾配ベクトル（コスト関数の微分）

最急降下法 Steepest descent (SD)  (or gradient descent)

: t番目のステップ時のパラメータセット

: learning rate　☜ ハイパーパラメータ（人の手で決める）

<latexit sha1_base64="bCfu2/bczBZ49csvu8+4WqeuwgE="></latexit>

E✓ =
h ✓|H| ✓i

h ✓| ✓i

<latexit sha1_base64="FhIHtcsHg5agAv4+X7xtnMKXBqk="></latexit>

g(t)k =
@E✓

@✓k

����
✓=✓(t)

<latexit sha1_base64="qtnEXjZIRF9xGEPCRtKqdzLRgxo="></latexit>

✓(t+1)
k = ✓(t)k � ⌘g(t)k

<latexit sha1_base64="Ki2/mcFef8k50HGu+H2CmrhYtuM="></latexit>⌘
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人工ニューラルネットワークを用いた変分法の計算手順

1. 初期化：人工ニューラルネットワークによって変分波動関数を定義し、パラメータを初期化する 

2. 学習：コスト関数（エネルギー）を最小化するようにパラメータを最適化する 

3. ポストプロセス：得られた波動関数を用いて、物理量を計算する
 ※ 乱数を用いてパラメータを初期化した場合は、複数の初期パラメータを用いて最適化を行い 

　 一番エネルギーの下がったものを採用する

 ※ パラメータの初期化には小さな値の乱数を用いることが多い
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ハミルトニアン：

変分波動関数：

Carleo and Troyer Science 355, 602 (2017)とほぼ同じ設定

１次元ハイゼンベルク模型への適用：SD法による最適化

可視層

隠れ層

…

…

�1
<latexit sha1_base64="yRdgNjcjf4g6+rUVW59kOJbT8Fs="></latexit><latexit sha1_base64="yRdgNjcjf4g6+rUVW59kOJbT8Fs="></latexit><latexit sha1_base64="yRdgNjcjf4g6+rUVW59kOJbT8Fs="></latexit><latexit sha1_base64="yRdgNjcjf4g6+rUVW59kOJbT8Fs="></latexit>

�2
<latexit sha1_base64="FdhYqZC4M+rxYsBqCXJOGFAlmJg="></latexit><latexit sha1_base64="FdhYqZC4M+rxYsBqCXJOGFAlmJg="></latexit><latexit sha1_base64="FdhYqZC4M+rxYsBqCXJOGFAlmJg="></latexit><latexit sha1_base64="FdhYqZC4M+rxYsBqCXJOGFAlmJg="></latexit>

�3
<latexit sha1_base64="LrriY9ia3Tq9iF7qTHESo1Q1TjM="></latexit><latexit sha1_base64="LrriY9ia3Tq9iF7qTHESo1Q1TjM="></latexit><latexit sha1_base64="LrriY9ia3Tq9iF7qTHESo1Q1TjM="></latexit><latexit sha1_base64="LrriY9ia3Tq9iF7qTHESo1Q1TjM="></latexit>

W
i�

j
<latexit sha1_base64="lxreSKuwEYdVt4/XoZwk7nY5Xjk="></latexit><latexit sha1_base64="lxreSKuwEYdVt4/XoZwk7nY5Xjk="></latexit><latexit sha1_base64="lxreSKuwEYdVt4/XoZwk7nY5Xjk="></latexit><latexit sha1_base64="lxreSKuwEYdVt4/XoZwk7nY5Xjk="></latexit>

�N
<latexit sha1_base64="lcvYpK6l0PS/Rz6Nb/kDUg7pOss="></latexit><latexit sha1_base64="lcvYpK6l0PS/Rz6Nb/kDUg7pOss="></latexit><latexit sha1_base64="lcvYpK6l0PS/Rz6Nb/kDUg7pOss="></latexit><latexit sha1_base64="lcvYpK6l0PS/Rz6Nb/kDUg7pOss="></latexit>

h1
<latexit sha1_base64="Z5Lj+k6pl/zGy/G6S9wWbWYSQgc="></latexit><latexit sha1_base64="Z5Lj+k6pl/zGy/G6S9wWbWYSQgc="></latexit><latexit sha1_base64="Z5Lj+k6pl/zGy/G6S9wWbWYSQgc="></latexit><latexit sha1_base64="Z5Lj+k6pl/zGy/G6S9wWbWYSQgc="></latexit>

h2
<latexit sha1_base64="Vl/EdAGGp/lDvEkrqqbetrhgWJY="></latexit><latexit sha1_base64="Vl/EdAGGp/lDvEkrqqbetrhgWJY="></latexit><latexit sha1_base64="Vl/EdAGGp/lDvEkrqqbetrhgWJY="></latexit><latexit sha1_base64="Vl/EdAGGp/lDvEkrqqbetrhgWJY="></latexit>

h3
<latexit sha1_base64="emvDWxbgaqAqtoUDM3YsqClvQe8="></latexit><latexit sha1_base64="emvDWxbgaqAqtoUDM3YsqClvQe8="></latexit><latexit sha1_base64="emvDWxbgaqAqtoUDM3YsqClvQe8="></latexit><latexit sha1_base64="emvDWxbgaqAqtoUDM3YsqClvQe8="></latexit>

<latexit sha1_base64="b/Rb4qUw0rtTYHkl0sohx+Mwvss="></latexit>

hM
<latexit sha1_base64="mCZNGPhCk1ws1h+zbPYjtq2oCC4="></latexit>

↵(hidden variable density) = M/N = 1

パラメータのアップデートルール：
<latexit sha1_base64="qtnEXjZIRF9xGEPCRtKqdzLRgxo="></latexit>

✓(t+1)
k = ✓(t)k � ⌘g(t)k

<latexit sha1_base64="NpqJM/jcF8lD6Hf42atuTiQuTDA="></latexit>

 ✓(�) =
Y

j

2 cosh
⇣X

i

Wi�j�
z
i

⌘
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SD法：最適化（学習）の安定性

16サイトに対する結果

学習率ηを変えながら、(コスト関数) vs (最適化のIteration数) をプロット
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コスト関数（=エネルギー）の具体的な計算方法＋コードの解説

※ (コード内のx) = σ

O(N)でEloc(σ)が計算できる！ ☜相互作用が局所的なため

= Hσσ’ 　

= | ψθ(σ) |2
→ 分子の計算（分母は後で割る）

<latexit sha1_base64="r65OypHOKpYbmT6+rYRc7zkeebM="></latexit>

hHi =
h ✓|H | ✓i

h ✓| ✓i
=

P
��0  ⇤

✓(�)H��0 ✓(�0)
P

� | ✓(�)|
2 =

P
� | ✓(�)|

2 Eloc(�)P
� | ✓(�)|

2

<latexit sha1_base64="s6jB4kzyBkUnYmT2b4iMZC9BqvI="></latexit>

Eloc(�) =
X

�0

H��0
 ✓(�0)

 ✓(�)
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コスト関数の微分の具体的な計算方法＋コードの解説

< H Ok >の分子の計算

< Ok >の分子の計算

coshの微分はsinhであることに注意 

（coshで割るとtanhがでてくる）

<latexit sha1_base64="Um9OMwaS2w941Kroj28VBJct69Y="></latexit>

gk =

✓
h ✓|H |@k ✓i

h ✓| ✓i
+ c.c.

◆
�

✓
h ✓|H | ✓i

h ✓| ✓i

h ✓|@k ✓i

h ✓| ✓i
+ c.c.

◆

= 2RehHOki � 2hHiRehOki

<latexit sha1_base64="JS3ZHq7RMxp8njK7P1rvThRT3hE="></latexit>

Ok =
X

�

|�iOloc
k (�) h�|

<latexit sha1_base64="xIdvjiI2zSduKyP9+nxXs+1JT/Y="></latexit>

O
loc
k (�) =

@k ✓(�)

 ✓(�)

<latexit sha1_base64="jT7iXhRzWh1gSCId6lEZC7s/u6Q="></latexit>

hOki =
h ✓|@k ✓i
h ✓| ✓i

=

P
� | ✓(�)|2 Oloc

k (�)
P

� | ✓(�)|2
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ここまで：SD法を用いて変分原理に従った計算を行った。

次の課題：安定した最適化を行うには？　→  Stochastic reconfiguration (SR)法
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SR法導入の前に・・・　フビニ・スタディ計量（量子状態間の“距離”）

<latexit sha1_base64="ypNlIzYxWge4yaoIpC6nP6SMxG0="></latexit>

F [| i , |�i] := arccos

s
h |�i h�| i
h | i h�|�i <latexit sha1_base64="6AAOxNgTDqa/F0oAyl9AQaPdw7g="></latexit>

| ̄i= | ip
h | i

<latexit sha1_base64="Bgq2Q840YugMRhRtQZzzT18mBbU="></latexit>

|�̄i= |�ip
h�|�i

<latexit sha1_base64="mb3iqZmhwO33uTAIl03V2btXGKc="></latexit>

F
⇥
| ̄i , |�̄i

⇤
= arccos

�
|h ̄|�̄i|

�

<latexit sha1_base64="DnmwgRwBgScBzfUWzKWT+TszyiA="></latexit>

F2[| ✓+�✓i , | ✓i] =
X

kl

Skl(✓)�✓k�✓l

<latexit sha1_base64="BCOJPIOIwBWiR6W3WpTLF7UmU3c="></latexit>

Skl(✓) = Re
⇥
Qkl(✓)

⇤

<latexit sha1_base64="p9QjhcyoAejD38yvRvD59UDqsoQ="></latexit>

Qkl(✓) =
h@k ✓|@l ✓i
h ✓| ✓i

� h@k ✓| ✓i
h ✓| ✓i

h ✓|@l ✓i
h ✓| ✓i

フビニ・スタディ計量

<latexit sha1_base64="vvCI3JziIvRBn+FnSU/vIf0FGao="></latexit>

ds2 = dx2 + dy2
<latexit sha1_base64="q9dGBliADgELpgt5K3f9P2r3S7c="></latexit>

ds2 = dr2 + r2d✓2

<latexit sha1_base64="Y8FVZzaQQzj3tGA+7vf9EZFxJgQ="></latexit>

|�̄i

<latexit sha1_base64="c+y9Yae/BnoW9v7EVVRoH6+qQN4="></latexit>

| ̄i
波動関数を規格化

複素ベクトル間の角度→quantum angle

フビニ・スタディ計量テンソル（量子幾何テンソルの実部）
c.f.

フィデリティ

量子幾何テンソル：

フビニ・スタディ計量テンソル：
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（おまけ）練習問題

<latexit sha1_base64="LjaJQORtUQYXeKgipbojKI0Jfn8="></latexit>

| (✓,�)i = cos
✓

2
|"i+ ei� sin

✓

2
|#i

ブロッホ球上の量子状態（以下）に対して、量子幾何テンソルとフビニ・スタディ計量テンソルの値を求めよ。 

パラメータはθ、φの二つなので、それぞれ2x2の行列となる。

<latexit sha1_base64="XinKH5s+FVhKPgRUexCbKeB+zzk="></latexit>

F2
h �� (✓+�✓,�+��)

↵
,
�� (✓,�)

↵ i
=

1

4
(�✓)2 +

1

4
(sin ✓��)2

<latexit sha1_base64="jb0YiIkRAqQwI10QMrxi9cc9X2E="></latexit>

Q =
1

4

✓
1 i sin ✓

�i sin ✓ sin2 ✓

◆ <latexit sha1_base64="rXfugx76GEHjr8aaVF/rbHgvU+U="></latexit>

S =
1

4

✓
1 0
0 sin2 ✓

◆
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フィッシャー情報行列との関係

<latexit sha1_base64="yP1/3YyAZ4OeC6lxfOfPkmAbxtA="></latexit>

p✓(�) ⌘
�� ̄✓(�)

��2
<latexit sha1_base64="ZaC5jEP7mTbBZIzQ7z4UP9Abois="></latexit>

| ̄✓i =
X

�

p
p✓(�) |�i <latexit sha1_base64="O0DyUhPFWwTGt9CPg0Gm1otl7kk="></latexit>X

�

p✓(�) = 1

<latexit sha1_base64="gB82Cd/SEBE2h4+T9jwSWjxBVrI="></latexit>

Skl =
1

4

X

x

p✓(x)
@lnp✓(x)

@✓k

@lnp✓(x)

@✓l
=

1

4
Ikl

波動関数の値が実数かつ正の場合：

フビニ・スタディ計量テンソル：

フィッシャー情報行列



<latexit sha1_base64="M/nAQOactSO47FtlSfzqanwrEDA="></latexit>

e�⌧H | (0)i =
X

i

e�⌧Eic(0)i |�ii = e�⌧E0
X

i

e�⌧(Ei�E0)c(0)i |�ii = e�⌧E0c(0)0 |�0i (⌧ ! 1)
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最適化手法の改善：Stochastic reconfiguration法 S. Sorella, Phys. Rev. B 64, 024512 (2001)

S.-I. Amari, Neural Comput. 10, 251 (1998).

※ learning rateをδτとおいた

虚時間発展を変分波動関数の表現能力の範囲内でできるだけ正確に再現する

cf. Steepest descent (SD) 法

固有状態

厳密な発展 変分状態による近似パラメータ変化

<latexit sha1_base64="EHSxPgDluYBzsycEZbO1rN1ONy0="></latexit>

�✓ = arg min
�✓

F
�
e�2�⌧H| ✓i, | ✓+�✓i

�

<latexit sha1_base64="h4355m9xEfpU+IPUH2ThPJ2dEWM="></latexit>

= ��⌧S
�1@✓hHi

勾配計量テンソル

もう少し詳しく書くと

 ※ 機械学習分野の自然勾配法 (natural gradient)と本質的に等価

<latexit sha1_base64="mw5qUD2UKvn3iuwzLttrpE4YPrk="></latexit>

�✓(t)k = ��⌧
X

l

�
S(t)

��1

kl
g(t)l

<latexit sha1_base64="zTNndvt/QOZ1oExJCtLlhaConww="></latexit>

�✓(t)k = ��⌧g
(t)
k

基底状態探索の有効な手段：虚時間発展

※ 基底状態に縮退がないと仮定
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補足：SR法の導出

<latexit sha1_base64="QhcH/1dBfKrr+UpDHPn6T7r5tlc="></latexit>

F 2[e�2�⌧H | ✓i , | ✓+�✓i] =
h ✓|e�2�⌧H| ✓+�✓ih ✓+�✓|e�2�⌧H| ✓i

h ✓|e�4�⌧H| ✓i h ✓+�✓| ✓+�✓i

<latexit sha1_base64="ZQQrCHQhpsffYiEigz4/SKNnLRw="></latexit>

�e✓ = arg min
�✓

F [e�2�⌧H | ✓i , | ✓+�✓i]

<latexit sha1_base64="14yE1ncM69b+q1js+ArRrjZN6kg="></latexit>

F 2 = 1�
✓X

k,l

�✓kSkl�✓l + 2�⌧
X

k

gk�✓k + 4�2⌧Evar

◆
<latexit sha1_base64="qjRlmf8sHG3dCwtgkL6Gdr0bwC8="></latexit>

Evar =
h ✓|H

2
| ✓i

h ✓| ✓i
�

✓
h ✓|H | ✓i

h ✓| ✓i

◆2

= hH
2
i�hHi

2

<latexit sha1_base64="LO7XKuiYSfiFH5bZQAyiZS8IaUw="></latexit>

�e✓ = arg max
�✓

F 2[e�2�⌧H | ✓i , | ✓+�✓i]

<latexit sha1_base64="E1Mi4XlSus3h4XOTT2Y82PlJQys="></latexit>

�✓k = ��⌧
X

l

S�1
kl gl

等価
フィデリティ最大化”距離”の最小化

フィデリティ

微小量の２次のオーダーまで展開

停留条件より
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<latexit sha1_base64="0jtuXcN2xarSqYQrHnnG6z+GKNs="></latexit>

✓(t+1)
k = ✓(t)k � �⌧

X

l

�
S(t)

��1

kl
g(t)l

ハミルトニアン：

変分波動関数：

Carleo and Troyer Science 355, 602 (2017)とほぼ同じ設定

可視層

隠れ層

…

…

�1
<latexit sha1_base64="yRdgNjcjf4g6+rUVW59kOJbT8Fs="></latexit><latexit sha1_base64="yRdgNjcjf4g6+rUVW59kOJbT8Fs="></latexit><latexit sha1_base64="yRdgNjcjf4g6+rUVW59kOJbT8Fs="></latexit><latexit sha1_base64="yRdgNjcjf4g6+rUVW59kOJbT8Fs="></latexit>

�2
<latexit sha1_base64="FdhYqZC4M+rxYsBqCXJOGFAlmJg="></latexit><latexit sha1_base64="FdhYqZC4M+rxYsBqCXJOGFAlmJg="></latexit><latexit sha1_base64="FdhYqZC4M+rxYsBqCXJOGFAlmJg="></latexit><latexit sha1_base64="FdhYqZC4M+rxYsBqCXJOGFAlmJg="></latexit>

�3
<latexit sha1_base64="LrriY9ia3Tq9iF7qTHESo1Q1TjM="></latexit><latexit sha1_base64="LrriY9ia3Tq9iF7qTHESo1Q1TjM="></latexit><latexit sha1_base64="LrriY9ia3Tq9iF7qTHESo1Q1TjM="></latexit><latexit sha1_base64="LrriY9ia3Tq9iF7qTHESo1Q1TjM="></latexit>

W
i�

j
<latexit sha1_base64="lxreSKuwEYdVt4/XoZwk7nY5Xjk="></latexit><latexit sha1_base64="lxreSKuwEYdVt4/XoZwk7nY5Xjk="></latexit><latexit sha1_base64="lxreSKuwEYdVt4/XoZwk7nY5Xjk="></latexit><latexit sha1_base64="lxreSKuwEYdVt4/XoZwk7nY5Xjk="></latexit>

�N
<latexit sha1_base64="lcvYpK6l0PS/Rz6Nb/kDUg7pOss="></latexit><latexit sha1_base64="lcvYpK6l0PS/Rz6Nb/kDUg7pOss="></latexit><latexit sha1_base64="lcvYpK6l0PS/Rz6Nb/kDUg7pOss="></latexit><latexit sha1_base64="lcvYpK6l0PS/Rz6Nb/kDUg7pOss="></latexit>

h1
<latexit sha1_base64="Z5Lj+k6pl/zGy/G6S9wWbWYSQgc="></latexit><latexit sha1_base64="Z5Lj+k6pl/zGy/G6S9wWbWYSQgc="></latexit><latexit sha1_base64="Z5Lj+k6pl/zGy/G6S9wWbWYSQgc="></latexit><latexit sha1_base64="Z5Lj+k6pl/zGy/G6S9wWbWYSQgc="></latexit>

h2
<latexit sha1_base64="Vl/EdAGGp/lDvEkrqqbetrhgWJY="></latexit><latexit sha1_base64="Vl/EdAGGp/lDvEkrqqbetrhgWJY="></latexit><latexit sha1_base64="Vl/EdAGGp/lDvEkrqqbetrhgWJY="></latexit><latexit sha1_base64="Vl/EdAGGp/lDvEkrqqbetrhgWJY="></latexit>

h3
<latexit sha1_base64="emvDWxbgaqAqtoUDM3YsqClvQe8="></latexit><latexit sha1_base64="emvDWxbgaqAqtoUDM3YsqClvQe8="></latexit><latexit sha1_base64="emvDWxbgaqAqtoUDM3YsqClvQe8="></latexit><latexit sha1_base64="emvDWxbgaqAqtoUDM3YsqClvQe8="></latexit>

<latexit sha1_base64="b/Rb4qUw0rtTYHkl0sohx+Mwvss="></latexit>

hM
<latexit sha1_base64="mCZNGPhCk1ws1h+zbPYjtq2oCC4="></latexit>

↵(hidden variable density) = M/N = 1

パラメータのアップデートルール：

<latexit sha1_base64="NpqJM/jcF8lD6Hf42atuTiQuTDA="></latexit>

 ✓(�) =
Y

j

2 cosh
⇣X

i

Wi�j�
z
i

⌘

１次元ハイゼンベルク模型への適用：SR法による最適化
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16サイトに対する結果

SR法：最適化（学習）の安定性

学習率η=δτを変えながら、(コスト関数) vs (最適化のIteration数) をプロット
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最適化前後の変分パラメータと波動関数（出力）：8サイトに対する結果

RBMのパラメータ RBMの入力σと出力ψ(σ)の関係



32

ここまで：SR法の導入によって、最適化が安定化する様子をみた。

次の課題：より大きなシステムサイズを計算するには？　→  モンテカルロ法の導入

 ※ これまでの例では、物理量計算に必要なスピン配置の和は厳密に計算していた（下は物理量の例としてエネルギーの計算の仕方を示す）
<latexit sha1_base64="B+0MGodipoY+/kF8I7GgMhrliks="></latexit>

hHi =

P
� | ✓(�)|

2 Eloc(�)P
� | ✓(�)|

2
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変分モンテカルロ法
モンテカルロ法による期待値計算（エネルギーを例にとって説明）

※            　　を重みとしたサンプル生成を行う

詳細釣り合い（grnd()は乱数）

total Sz=0を守るような配置の中でのサンプル更新の提案

<latexit sha1_base64="B+0MGodipoY+/kF8I7GgMhrliks="></latexit>

hHi =

P
� | ✓(�)|

2 Eloc(�)P
� | ✓(�)|

2

<latexit sha1_base64="QoomBQDHVaJXfxDhH+aOMPRWSfs="></latexit>

| ✓(�)|2
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発展課題：カルレオ・トロイヤー論文のFig. 3Bと同じ計算をする

80サイトの1次元ハイゼンベルク模型（周期境界条件）に対して、カルレオ・トロイヤーと同じ計算をする
 α = M/N (hidden variable density)

 ※ github上のプログラムを使うとすごい時間がかかる。少なくともファーストアップデートは取り入れるべき。できれば並列化も。

参照となる基底状態エネルギー： 

       Eexact = −141.84830424 　（非常に大きなボンド次元のDMRGで計算）

<latexit sha1_base64="DTNs1Q93orhs2CybnBWLhgiRHZY="></latexit>

✏rel =
ERBM(↵)� Eexact

|Eexact|

Carleo and Troyer Science 355, 602 (2017)
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（参考）オープンソースコード：NetKet

https://www.netket.org
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プラクティカルな部分のまとめ

Machine learning + Expert knowledge → state-of-the-art

 ※ 今回は性能を出すための最適化手法の工夫や、大規模化のためのモンテカルロ法について述べた 

　　　（個人的意見）変分波動関数をどう構築かすべきか、という点についてより考察すべき

（おまけ）近年の面白い動向：

トランスフォーマー型の変分波動関数の導入 

（変分パラメータの数）>> （モンテカルロサンプル数）の場合に効率的にSR最適化を実行する手法の開発（minSR法）

A. Chen and M. Heyl, Nat. Phys. 20, 1476 (2024)

L. L. Viteritti, R. Rende, and F. Becca, Phys. Rev. Lett. 130, 236401 (2023)


