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概要
回路設計を行う企業では，すでに設計した回路図

が存在する一方で，新たな回路設計の際に，それま
での設計知識を活かした設計は人手により任されて
いる．近年，大規模言語モデル (LLM) は記号列で
ある言語の生成を文脈まで反映した形で実行する
ことが可能になってきている．そこで，本論文では
LLMを利用した回路生成についての第一段階の研
究成果を報告する．回路生成には素子間の結合と配
置の問題があるため，本稿では素子間の結合に焦点
をあて，回路を表現する言葉から素子と素子間の結
合をあらわす netlistを生成させるタスクを設定して
回路生成の可能性について小規模な実験を実施し
た．実験の結果，現段階では生成がむずかしいこと
を明らかにする．

1 はじめに
回路設計には要求に合わせた素子の選択と素子

の接続だけでなく，配置の問題やさらに，軽量化，
省電力化などさまざまな要求のもとに作成されて
おり，回路設計を行う企業などで蓄積された回路設
計はこれらを考慮した知見が含まれている価値あ
るデータであると考えられる．近年，大規模気言語
モデル (LLM)は人間の言語のみならず記号やプロ
グラムコードも文脈を考慮して生成することがで
きる．そこで，本研究ではすでに設計済みの回路設
計を LLMに学習させることで，新たな回路を生成
するモデルを構築する方法について議論する．回路
の範囲は広く，モーターなどを動かす制御回路から
CPUなど半導体レベルの回路など用途やスケールに
より回路素子，回路の構成要素，回路設計の際の考
慮すべき点が異なってくる．例えば R，L，Cおよび
半導体の基盤上の配置と配線の影響によりノイズや

性能低下が生じるため，どう配置するかという問題
をとりあつかう研究がある [1]．本研究では回路生
成の第一段階として，回路を構成する素子と素子間
の結合に焦点をあて，回路を表現する言葉から回路
の素子と素子間を記述する netlist形式1）の回路を生
成することを目的とする．大規模言語モデルにすで
に回路の情報が学習されていれば，こうした課題は
学習なしでかなり生成できることが期待できるが，
予備実験で ChatGPTに回路を書かせようとしたとこ
ろ，JIS規格にあるような回路図は生成されず絵に
近いものが生成された．また，Llamaなど download
可能なローカルな言語モデルでは，netlistの生成も
難しい．しかしながら，抵抗 Rやコンデンサ Cなど
回路素子に対する情報は持っているようなので，回
路の接続に関する情報を学習させると netlistを生成
することが期待できる．そこで，本稿では手法とし
ては download可能なローカル言語モデルに対して，
netlist形式の回路と回路を説明した文書データを学
習させることで，新たな回路を生成できないかを議
論する．小規模な実験結果からは現段階では生成で
きた回路は 3割程度であったことを報告する．

2 回路生成システムの全体像
本研究では，生成したい回路の説明テキストから

netlistを生成する言語モデルを構築することで回路
生成システムを構築する．システムの構成はおおき
くわけて 3つからなる．
1 回路図の作成: 回路図の作成と netlistの作成
2 回路図から回路に対する説明テキストの生成し
回路データを作成

3 回路データを言語モデルに学習させて netlistを
生成するモデルを構築

1） netlistとは回路シュミレータ LTspiceで利用できる素子間
の接続関係を記述するデータである．
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上記 [1][2]については次節，[3]については 4節で説
明する．

3 回路データの作成
本研究で用いるデータとして，電源，抵抗，コン

デンサ，インダクタの 4種類の素子の組み合わせに
よって表される 35 個の回路図を人手で作成した．
作成した回路図を回路シミュレータ LTspice上で再
現し，netlistに変換して保存する．さらに LTspice上
で表示される回路図を画像として保存する．
回路に対する説明テキストは 2種類の方法で作成

する．1つは gpt-4o-miniに上記で作成した回路画像
を入力して説明テキストを生成させる．他の方法と
しては人手により一つ一つの回路に対して，素子や
回路の様態を説明したテキストを作成した．

4 netlist生成モデル
上記で作成した回路データから netlist を生成す

る．netlistは上記に示したように素子と素子間を表
すデータで記述形式が決まっているため言語に近
い．よってモデルの構成としては大規模言語モデル
のみで，入力が説明テキスト (および指示文)，出力
が netlistとなる．
本稿では llama-3.1-8Bおよび gpt-4o-miniと LoRA

で学習した llama-3.1-8Bを利用する．前者の 2つの
モデルは fine-tuningなしでプロンプトのみで説明テ
キストから netlistを生成させる．一方で，LoRAモ
デルは llama-3.1-8Bに対して，上記で作成した回路
データを言語生成と同様の枠組みで学習させる．

5 評価実験
本実験では，作成した回路データを用いて学習を

行い，その有効性について検証する. LoRAモデル
の場合，学習データで言語モデルを学習し，すべて
のモデルはテストデータで評価する．

5.1 実験準備
本実験では，生成された netlistが LTspiceを用い

て生成された netlistと一致しているかどうかを示す
正答率を用いて評価を行う．また，比較実験として
チューニングを行わない場合と gpt-4o-mini を用い
た場合についても検証する．

表 1 各モデルの正答率
GPT 人手

モデル
llama-3.1-8B(LoRA) 0.286 0.286
llama-3.1-8B 0 0
gpt-4o-mini 0 0

5.2 実験結果
GPTを用いて作成した概要を用いた際の正答率及
び，人手で作成した概要を用いた際の正答率を表 1
に示す．
表 1より，LoRAを適用することで適用していな

い場合や GPTを用いた場合よりも正答率が向上し
ている．正答率は 0.286となっており，まだまだ改
善の余地があることがわかる．しかしながら学習が
ない場合では一つも netlistを正しく出すことができ
なかった．これにより，基本的には学習が必要であ
ることがわかる．本実験において，GPTを用いて作
成された説明文を用いた場合と人手で作成した説明
文を用いた場合の正答率に差が見られなかった.

6 まとめ
本論文では LLMを利用した回路生成について議
論した．回路生成には素子間の結合と配置の問題が
あるため，本稿では素子間の結合に焦点をあて，回
路を表現する言葉から素子と素子間の結合をあらわ
す netlistを生成させるタスクを設定して回路生成の
可能性について小規模な実験を実施した.実験の結
果，LoRAを適用することで 3割程度 netlistを生成
することができたが学習がない場合には生成できな
いことから現段階では難しいこと，また，言語モデ
ルには回路生成に関する情報が不足していることが
明らかになった．
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