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◼ 医師（精神科）
− 東京大学医学部医学科卒

− 日本で一番有名な警察官の住む街のクリ
ニックで外来診察・・していた

2009年卒業
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◼ 博士 (医学)
− 東京大学大学院医療情報学分野出身

− R/Python/Stanで医療データサイエンス

− GISを用いた空間統計

◼ 東大病院 企画情報運営部
− 医療リアルワールドデータ活用人材育成事業

− 特任助教としてカリキュラム・講義等担当

− 現在は客員研究員として所属

◼ 田辺三菱製薬株式会社
− デジタルトランスフォーメーション部

− principal research scientistを経て、デジ
タルヘルスアドバイザ

2017年取得

2021年3月まで

2020年6月まで
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◼ 慶應義塾大学

− 特任講師として新しい量子機械学習アルゴ
リズムの開発と、その医療応用

2023年3月まで

2024年3月まで

量子コンピューティングセンター

◼ 慶應義塾大学 WPI-Bio2Q
− 特任准教授として量子コンピューティングの
医学・ヒト生物学への応用に従事

◼ 慶應義塾大学大学院
− 特任准教授として量子インターネットアプリ
ケーションの開発とその医療応用がテーマ

2024年4月から

理工学研究科
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◼ 慶應義塾大学 WPI-Bio2Q
− 特任准教授として量子コンピューティングの
医学・ヒト生物学への応用に従事

◼ 慶應義塾大学大学院
− 特任准教授として量子インターネットアプリ
ケーションの開発とその医療応用がテーマ

2024年4月から

理工学研究科

2024年7月から

◼ 東京大学大学医学系研究科附属
未病AI医療研究センター 講師



◼ I字型人材
− 深い専門知識を有する人材

− ハードウェアとソフトウェアをつなげる

− デバイス・アルゴリズムの知識
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材料医薬 …金融情報…

目指す理想のイメージ
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− ハードウェアとソフトウェアをつなげる

− デバイス・アルゴリズムの知識

◼ T字型人材
− 戦略を立てられるリーダー

− チームを組む際の「つなぎ」となる

− 幅広い領域に精通

◼ Π字型人材
− 業界の知識があり量子コンピュータにも精通

− 斬新な発想をするイノベーター

− 異なる2分野以上の専門知識

量子
コンピュータ

材料医薬 …金融情報…

目指す理想のイメージ



医 理工

- 文化・目的が異なる
- 集まるだけでは相互理解が不十分

◼ 医学分野の人材
− フォアキャストな文化

− ニーズドリブンのモチベーション

◼ 理工学分野の人材
− バックキャストな文化

− シーズドリブンのモチベーション

医工連携にはシームレスなΠ字型人材が必要



医工連携にはシームレスなΠ字型人材が必要

医工分野間を自由に動ける
シームレスな人材が重要

医 理工

◼ 医学分野の人材
− フォアキャストな文化

− ニーズドリブンのモチベーション

◼ 理工学分野の人材
− バックキャストな文化

− シーズドリブンのモチベーション

◼ 医工連携人材
− 医工分野間を自由に動ける、両方の経験
を有するシームレスなΠ字型人材の育成

− 相手の懐に飛び込み、同じ釜の飯を食べる
ことが重要

− 医学課題を数理課題に変換する能力

− 医工連携自体がひとつの専門になる時代
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分析から発見へのパラダイムシフト

米盛裕二 「アブダクション 仮説と発見の論理」 勁草書房 p.30 より
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分析的推論

拡張的推論

演繹

帰納

アブダクション
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◼ 因果方向を既知としてその因果効果を推定する「因果推論」が中心

◼ 医療では因果方向を事前に決定するのが難しい場面も多い
ex) 抑うつ状態と睡眠障害のどちらが原因でどちらが結果であるかは評価困難

◼ データのみから因果関係を検知する「因果探索」が重要
− 特に、ビッグデータでは人間が網羅的に因果関係を事前に確認することは困難

医療リアルワールドデータを用いた分析
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◼ データのみから因果関係を検知する「因果探索」が重要
− 特に、ビッグデータでは人間が網羅的に因果関係を事前に確認することは困難

◼ 因果探索に量子カーネルを活用した因果探索アルゴリズムqLiNGAM
を考案（Kawaguchi H (2023). PLoS ONE 18(4): e0283933）

医療リアルワールドデータを用いた分析
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◼ データに仮定を置き、事前知識なくデータのみから変数間の因果方向を決定

データ
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◼ データに仮定を置き、事前知識なくデータのみから変数間の因果方向を決定

◼ 従来法では因果グラフの構造を一意に特定できないという限界

データ

+ 仮定

因果グラフ

因果探索アルゴリズムとは？



◼ 仮定を工夫し因果グラフを一意に特定
因果グラフ

e1

e2

e3

構造方程式

X1

X2

X3

b21

b32

Xi：観測変数 ei：誤差変数 bij：因果効果を表す係数

Linear non-Gaussian acyclic model

因果探索アルゴリズム  LiNGAM
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◼ 仮定を工夫し因果グラフを一意に特定
− 誤差変数eiが非正規かつ独立

− 各変数Xiが線形の関係性

− 因果グラフが非巡回

◼ 誤差変数eiに仮定した独立性を利用し、
因果グラフ構造を決定する
− 独立成分分析を適用したICA-LiNGAM

− 直接因果構造を推定するDirectLiNGAM

因果グラフ
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◼ カーネル法を利用した独立性指標を用いることで、LiNGAMはより精度よく
因果構造を推定できる

◼ カーネル法を用いたLiNGAMアルゴリズムの独立性指標に量子カーネルを
用いて、アルゴリズムを改良できるのではないか

◼ 量子カーネルを用いた因果探索アルゴリズムは知る限り本研究が初めて

量子カーネルを用いたLiNGAM



◼ 量子コンピューティングとカーネル法
− 量子回路を用いてヒルベルト空間に写像し、得られた二つの量子状態の内積を計算

− 量子コンピューティングとカーネル法は共にヒルベルト空間で効率的に計算を実行

◼ 量子カーネルの機械学習への応用
− NISQを用いた量子カーネルが機械学習に応用され注目を集めている

− 量子サポートベクターマシンへの適用がnature誌の表紙に

Maria Schuld. Quantum machine learning models are kernel methods. arXiv:2101.11020. 2021.

V. Havlíček, A.D. Córcoles, K. Temme, et al. Supervised learning with quantum-enhanced feature spaces. 

Nature 567, pp. 209-212, 2019.

量子カーネルとその応用について



・
・

1．説明変数と残差間の独立性指標を調べる
2．独立性指標が最も低い外生変数Xtを探す
3．変数Xtの影響を除いた残差r(t)で同じ操作

独立性指標

INOCCO

- IQP回路をベース
- ringの接続
- u1ゲートとcu1ゲートの位相に実データ
- 複数qubitを用い、全て同じ値を代入

アルゴリズム

グラム行列の作成に量子回路を用いる

qLiNGAMの概要

◼ DirectLiNGAM

◼ 量子カーネルの回路

Kawaguchi H (2023) 

PLoS ONE 18(4): e0283933



qLiNGAMの適用例1

◼ UCI Heart Disease Data Set から正しい因果関係が抽出できるか

◼ 欠損値データを削除した全例(n=297)と、ランダムに選んだ100例を準備し、精度を比較

◼ 使用した変数は3変数

− age: 年齢

− trestbps: 安静時収縮期血圧 mm/Hg

− chol: 血清コレステロール値 mg/dl

Kawaguchi H (2023) 

PLoS ONE 18(4): e0283933
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◼ 欠損値データを削除した全例(n=297)と、ランダムに選んだ100例を準備し、精度を比較

◼ 使用した変数は3変数

− age: 年齢

− trestbps: 安静時収縮期血圧 mm/Hg

− chol: 血清コレステロール値 mg/dl

Kawaguchi H (2023) 

PLoS ONE 18(4): e0283933

◼ qLiNGAMでは全例でも100例でも、妥当な因果関係を
抽出できた(図1)

◼ ガウシアンカーネルを用いた古典因果探索アルゴリズムでは、
全例でも100例でも、妥当でない結果を提示(図2)

実験結果

図2

図1 age

trestbps chol

age

trestbps chol



qLiNGAMの適用例2
Kawaguchi H (2023) 

PLoS ONE 18(4): e0283933

◼ Pima Indian diabetes database

◼ 単一民族の糖尿病データから意義のある因果関係が抽出できるか

◼ 欠損値データは削除した全例(N=392)と、ランダムに選んだ100例を準備し、精度を比較

◼ 使用した変数は3変数
− age: 年齢
− insulin:経口ブドウ糖負荷試験後2時間後のインスリン濃度
− glucose:経口ブドウ糖負荷試験後2時間後の血糖濃度



◼ Pima Indian diabetes database

◼ 単一民族の糖尿病データから意義のある因果関係が抽出できるか

◼ 欠損値データは削除した全例(N=392)と、ランダムに選んだ100例を準備し、精度を比較

◼ 使用した変数は3変数
− age: 年齢
− insulin:経口ブドウ糖負荷試験後2時間後のインスリン濃度
− glucose:経口ブドウ糖負荷試験後2時間後の血糖濃度

◼ ガウシアンカーネルを用いた古典因果探索アルゴリズムでも、
qLiNGAMでも、100例から臨床的に妥当な因果関係を抽出できた

◼ インスリン濃度と血糖濃度のどちらが先か、臨床的に判断しにくいケー
スをデータから判断でき、得られた因果構造は臨床的に妥当

実験結果

qLiNGAMの適用例2
Kawaguchi H (2023) 

PLoS ONE 18(4): e0283933

glucose

age

insulin



◼ 大規模データから新規医療知識を検知し、現場の医療者をサポート
− 実務で忙しい医療者が経験則のみから全ての新規知識を発見することは困難

− 医療者が発見しきれないような因果関係を抽出

【具体的な応用例】
− 精神科領域では、統合失調症患者に関する新規薬剤反応の探索

− ゲノムデータと臨床データの統合データベースを用いた因果探索

− 医療・介護・福祉領域など、医療に関連した分野横断的な課題解決

− ヘルスケアとコンピュータ産業を掛け合わせたヘルステック領域

将来展望と期待されるイノベーション



◼ 古典的な医療情報に対して量子機械学習を応用してきたが、古典データのみ
では量子機械学習の本質的な強みを活かすことは困難ではないか

◼ 量子性のあるデータも対象に含めることで初めて、量子機械学習の本質的意
義が発揮される可能性

◼ 医学は、解剖・顕微鏡・電子顕微鏡と情報の微細化を追求してきた歴史を持
ち、ナノスケールの計測を可能にする量子センシングは、その延長線上に位置

◼ 量子センシングは高空間分解能・高感度といった特性を持ち、医学における診
断精度の向上や機能的変調の早期検出に貢献しうる

問題意識



量子回路学習による磁場センサの性能向上手法をプレプリントで報告

量子センシングと量子機械学習



Wide variety of applications for magnetic field sensors

N. F. Ramírez, et al. Developmental Science 20.1 (2017).

Magnetic resonance imaging (MRI)

・Imaging internal structure of human

・Widely used for medical diagnosis

T. Staudacher, et al. Science 339.6119 (2013): 561-563.

Electron spin resonance:

・Determine the energy of electron spins

・Useful to study materials 

H. Toida,  et al., APL 108.5 (2016): 052601.

Magnetoencephalography (MEG)

・Measurement of electrical activities of brains

・Determining functions of brains



量子センサ

時間発展

状態準備

|0>

|1>
磁場エネルギー

ω = gμＢＢ

量子ビットを用いて磁場情報 B (or ω)を得るGoal

状態読み出し (y axis)

M 回の繰り返し

獲得情報量推定誤差



◼ 外部の場は量子ビットの共鳴周波数を変化させるが、適切な物理量を測定
し、その期待値から場の強さを推定するのが量子センシング

◼ 量子センシングの高感度化には量子ビット数の増加が有効だが、装置のサイ
ズが大きくなるため空間分解能が低下するというトレードオフがある

◼ 代わりに、一定体積内で量子ビットの密度を高めると、量子ビット間相互作
用が強まり、外部の場が弱くても測定値に多重の振動が現れ、場の強度を一
意に特定できず、量子センシングのダイナミックレンジが狭まる

量子センシングの課題



量子センシングの感度

single qubitの場合 ensemble of L qubitsの場合

※Mはrepeated measurementsを表す



◼ 本研究では、量子回路学習（QCL）を用いて、量子センシングのダイナミッ
クレンジを拡張する手法を提案

◼ 電流により生じる外部磁場に量子ビットを曝露し、すべての量子ビットに同時
に作用するグローバル量子ゲートを適用した後、量子ビットを測定することで電
流の強さを推定

◼ 量子ビット間の相互作用が複雑である場合に期待値が多重振動する課題に
対し、量子回路を学習させ、期待値が電流に対して単調に変化するように調
整することで、未知の相互作用下でも広い範囲での推定を可能にする

本研究の提案手法



提案手法の概略

◼ 小さな空間内で多数の量子ビット
が強く相互作用する系を想定

◼ 印加された電流により生成された
不均一な磁場と、ランダムに配置
された量子ビット系が相互作用

◼ 量子ビットにゲート操作を施し、測
定結果と既知のターゲット関数か
ら損失関数を設定し、古典アルゴ
リズムで最適化を行う



入力データ

期待値を得る

期待値を関数で変換し、訓練
データを用いて損失関数

訓練データの入力をパラメータ
にした量子回路を量子ビットに
作用させる

①入力データ ②パラメータ化

パラメータθで決まる量子回路
で出力状態に変換

③パラメータ最適化

損失関数を最小化するパラメータを
求める

θの更新

量子コンピューティング 従来コンピュータ

量子回路学習の流れ



提案手法の流れ

1．電流 𝐼に対して単調に変化するターゲット関数 𝑓(𝐼)を定義

2．既知の電流 𝐼を流し、それにより生じる磁場と量子ビットを相互作用

3．量子ビットに対してグローバルな量子ゲート操作を適用する。ゲートパラメータは
まとめて 𝜃と表記し、この操作により量子状態 ∣𝜓𝜃,𝐼⟩ が生成

4．期待値 ⟨𝜓𝜃,𝐼∣𝑀𝑧∣𝜓𝜃,𝐼⟩を計算 ここで

5．この操作を複数の異なる電流値 {𝐼𝑖}に対して繰り返し、損失関数を定義：

6．損失関数 𝐿(𝜃)を、古典的な最適化アルゴリズムを用いてパラメータ 𝜃に関して
最適化



◼ 電流データ： [−1, 1]で電流IをN=200個 ランダムにサンプリング

◼ 学習させるターゲット関数：

量子回路学習のインプットデータ

AがδIを、Bがダイナミックレンジをコントロールするハイパーパラメータ（今回のセットアップではA=B=1）

◼ 初期状態である|Φ0>=|000…0>に対して、電流データによるハミルトニアンを
用いた時間発展(以後、t=1と設定)を施しインプットを生成する



量子回路学習のパラメータ回路

B=1として設定

傾斜磁場を表現する
ハミルトニアン



量子回路学習のパラメータ回路

B=1として設定

傾斜磁場を表現する
ハミルトニアン

パラメータ付き回転ゲート



量子回路学習のパラメータ回路

B=1として設定

傾斜磁場を表現する
ハミルトニアン

可換

パラメータ付き回転ゲート

各パラメータは全量子ビットで共通



パラメータΘは合計で3DL個から構成される

量子回路学習のパラメータ回路

B=1として設定

傾斜磁場を表現する
ハミルトニアン

可換

パラメータ付き回転ゲート

各パラメータは全量子ビットで共通

depth=1あたりのパラメータ回路

depth=Dのパラメータ回路



ダイナミックレンジの変化

◼ 量子ビット数 𝐿=2,4,6,8,10を変化させ、すべての学習パラメータをゼロに固定

◼ 量子ビット数が増えるにつれて、期待値が単調に変化する領域が徐々に狭まる

𝐿=2 𝐿=4

𝐿=6 𝐿=8 𝐿=10



QCLによるダイナミックレンジの改善

𝐿=2 𝐿=3 𝐿=4

◼ 横軸の電流に対する測定オブザーバブルの期待値を縦軸で表している

◼ ゲートパラメータはランダムに初期化し、𝐿=2および 𝐿=3では回路の深さを 
𝐷=20、𝐿=4では𝐷=40 に設定

◼ 学習済みモデルは目標範囲内で単調な応答を示しており、未学習モデルと比
較してダイナミックレンジが拡張されている



QCLの出力結果の感度

𝐿=2 𝐿=3 𝐿=4

◼ 横軸は入力電流 𝐼で、縦軸は対応する感度 𝛿𝐼

◼ 理論値は量子ビット間に相互作用がないという仮定で計算されている一方、QCL
では、量子ビット間にランダムな相互作用が存在する現実的な状況を考慮

◼ QCLの結果は 𝐼=0付近では理論値と同程度の精度を示し、𝐼=±0.8の端点付近
ではより高い感度を示している



◼ 医学分野への量子機械学習の応用を考えたときに、古典医療データのみを
ターゲットにすることに限界を感じた

◼ 医学分野への普及が期待される量子センシングに対して量子機械学習を応
用することで、量子センシングのダイナミックレンジを拡張する手法を提案した

◼ 本手法は、量子ビット間の相互作用が未知の場合でも適用可能であり、強相
互作用・高密度な量子ビット系において、量子センシング性能を実用的かつス
ケーラブルに向上させる可能性がある

本日のまとめ
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