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1 はじめに
本稿では，15パズルを IDA*アルゴリズムなどのヒュー
リスティックサーチで解くための効率的な評価関数をゴー
ル状態からの逆回しの試行による学習により構成した．
その学習にはニューラルネット（NN）を用いた．また，
この評価関数を同様な試行を行うことで構成されたデー
タベース（DB）による評価関数 [1] と，許容的な評価
関数であるマンハッタン距離に基づく評価関数とで，そ
の性能を比較した．比較的簡単に解ける 15パズルで試
し，うまくできれば比較的小さな変更で，他の同様な状
態変化を行うルービックキューブなどのスライディング
ブロックパズル（SBP）にも応用できると考えられる．

2 15パズルと比較に用いる評価関数について
15パズルは SBPの一種で，4×4の枠の中に 1から 15

までの数が書かれたコマを入れて，空いたマスを用いて
スライドさせることでコマの配置を変化させることがで
きる．ここでは図 1左図をゴール状態とする．また，比
較に用いる DBによる評価関数 [1]は，パターンを入力
としたときゴールまでのスライドの回数（ステップ数）
を出力するものである．すべてのパターンは約 4× 1012

個存在しそれをキーとしてDBを構成することは不可能
なので，DBはパターンの一部を用いて構成されている．

3 ランダムな学習による評価関数の構成とNNの構成
15パズルのような SBPでは，ゴール状態からランダ
ムに状態変化させたコマの動作を逆回しすることで，あ
る状態からゴール状態に戻る動きを求められる．さら
に多くの試行を行うことでより最適な動きを得られる．
そこで，それぞれの動きに現れる状態を入力とし，ゴー
ル状態からその状態に至るまでのステップ数を出力とし
た教師データを NN に学習させる．ゴール状態から始
め N 回ランダムに動かす試行を M 回行い（ここでは
N = 200,M = 10とする），それを教師データとする．
このとき，何回かの試行で同じ状態が現れた場合，ステッ
プ数の最小値で更新する．さらに，この教師データを一
旦入力としてNNに入れ，出力値が 0以上かつ教師デー
タより小さい場合，その教師データは削除する．残った
教師データをまとめてNNに学習させる．このとき，ス
テップ数 sではなく |s−MD(p)|を記録することで，小
さめな値を NNに学習させることとする．
次に，本稿で構築した 3層からなる単純なNNの構成
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図 1 左：ゴール状態　右：ある状態
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図 2 評価関数別の探索ノード数と計算時間の平均（Gi,j

は最適解 dが i < d ≤ jの範囲にあるパターンの集まり）

ついて示す．これは入力層，隠れ層，出力層で構成され，
入力は空きスペース (0)とコマ (1～15)の計 16ノード，
隠れ層は 255ノード，出力層はステップ数を出力する 1

ノードとした．また，重みの更新方法として誤差逆伝搬
法を，活性化関数として ReLU関数を用いた．

4 計算機実験
Python（Chainer）で学習モデルの構成を行い，C++

で IDA*と学習モデルによる出力値NN(p)の計算を行っ
た1．評価関数として，V (p) = MD(p) + NN(p)を用い
る．ただし，出力値は小数点第一位を四捨五入し，出力
値が 0未満の場合は 0とする．学習回数は 105 回とし
た．また，IDA*に DBを使い構成した評価関数と，マ
ンハッタン距離の和を用いた評価関数を使うことで，ラ
ンダムに作成した 200個のパターンを解いたときの探索
ノード数と計算時間の計算結果を図 2に示す．その結果
全体として，探索ノード数は 57%削減でき，計算時間は
7倍に増加した．また，最適解が得られた割合は 87%で
あった．計算時間が増加した原因は NN(p)の計算に時
間がかかるためだと考えられる．

5 今後の課題
このようなNNによる評価関数のランダムな学習によ
る構成方法はまだ実験段階で，NNの層数などを変更す
ることでよりよい評価関数が得られ，また，アルゴリズ
ムの改良で NN(p)の計算が速くなると考えている．
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