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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 (HSA) 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，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その性能を比較した．
ここで扱う 15パズルはスライディングブロックパズル

(SBP) の一種である．他に SBPとして 24パズル，箱入
り娘パズルなどがあり有名なルービックキューブも SBP

に含めることができる．これらのパズルは 理論的には
サイズに関してPSPACE完全であり [1]一般的には解く
のは困難であるが，サイズの小さなものに限れば計算機
で適当な評価関数を利用してHSAで解くことができる．
その際，効率的にパズルを解くにはゴール状態までのス
テップ数を見積もる高性能な評価関数が必要となる．こ
れまでそれぞれのパズルについて，個々のパズルの特徴
を利用して色々な評価関数が作られてきた [2][3]．本稿
では実際に計算機が SBPのコマを動かすという動作を
通じてその「経験」を蓄えることにより評価関数を自動
生成することを試みた．ここで述べた評価関数は現在の
ところそれほど性能の高いものではないが，もし効率的
な構成方法が見つかれば比較的小さな変更でこの手法を
他の SBPに適用することも可能であると考えられる．
本稿で示す手法は実際に 15パズルの状態を変化させ
た結果を蓄えることにより評価関数を構成することから
評価関数は必ずしも許容的とならない．したがって必ず
しも最適解を与えるものではないが，後述するように多
くの場合 IDA*によって最適解が得られている．

2 15パズルについて
15パズルは 4×4 のコマの入る枠とその中に置かれる

1から 15までの数が書かれたコマから構成される．コ
マの置かれていない一箇所を利用してコマをスライドさ
せることによって状態を変化させることができる．この
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図 1 15パズルの 2つの状態．左はゴール状態であり，
右はランダムにスライドさせたある一つの状態である．
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操作を繰り返して，与えられた配置からゴール状態へ変
化させることがこのパズルの目的である．ここでは図 1

左図で示す状態をゴール状態とする．
15 パズルを解く場合，適当な評価関数により A*や

IDA*[4]などの HSAで解を求めることができる．15パ
ズルについては良く知られたマンハッタン距離の和による
評価関数がある．コマ kの位置が (i, j)である場合，ゴー
ル状態でのコマ kの位置が (k mod 4, ⌊k/4⌋)であること
からマンハッタン距離をd(k) = |k mod 4−i|+| ⌊k/4⌋−j|
と定義する．これを用いてマンハッタン距離による評価関

数はMD(p) =

15∑
i=1

d(i)と定義される．ただし，pはコマ

の配置とする．ゴール状態 gの評価関数値はMD(g) = 0

となる．また配置 pから p′ へ 1回のスライドで変化さ
せたとき，|MD(p) −MD(p′)| = 1であることから，任
意の状態 pからゴール状態まで変化させるのに少なくと
もMD(p)ステップ必要である．このような性質をもつ
評価関数を許容的と呼び，A*や IDA*により解を探索す
るときその解が最適解であることが保証される．

3 ランダムな学習による評価関数の構成
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の系列を逆回しにするこ
とによって，ある状態からゴール状態に至る動きを求め
ることができる．この動きが最適な動きであるとは限ら
ないが，多くの試行の中で，それぞれの動きに現れる状
態とゴール状態からその状態に至るまでのスライドの回
数 (ステップ数)を評価関数値として状態とともにデー
タベース（DB）に書き込み，後でそれを利用する．た
だし，DBとはパターンをキーとし，ステップ数が出力
されるものである．たとえば，p0をゴール状態としたと
き，それがDBに存在すればDB(p0) = 0が出力される．
p0, n0のゴール状態のパターンとステップ数 0から始
め，N 回ランダムに動かし DBに記録していく．さら
にその試行をM 回行う（ここでは N = 200,M = 108

とする）．また，何回かの試行で同じ状態が現れた場
合，そのうちの最小値で更新する．このアルゴリズムを
Algorithm 1に示す．ただし，5行目のmove(pj)は状態
pj からランダムに１手動かすことを表している．
また，15パズルのすべてのパターンをキーとしてDB

を構成すると，その全てのパターンは，pi ∈ S16 (|S16| ≒
4× 1012)となり，DBのサイズが爆発してしまう．そこ
で，パターンの一部を取り出すことによりパターンを圧
縮し，それをキーとして DBを構成する方法を用いる．
本稿では，図 2のように，空白と下の段の 6つのコマの
位置を取り出しそれをキーとし記録する．これは人間が
下の段から揃えていく解き方を参考にしている．この圧
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Algorithm 1 DBの学習アルゴリズム
1: function makeDB(N,M)

2: for (i = 0; i < M ; i++) do

3: n0 = 0, p0 = pfinalState
4: for (j = 0; j < N ; j++) do

5: pj+1 = move(pj)

6: nj+1 = nj + 1

7: if pj+1 ∈ DB(pj+1) and nj+1 < nDB(pj+1) then

8: nDB(pj+1) = nj+1

9: else if pj+1 ∈ DB(pj+1) and nDB(pj+1) < nj+1 then

10: nj+1 = nDB(pj+1)

11: else if pj+1 /∈ DB(pj+1) then

12: DB(pj+1)に pj+1と nj+1の組を追加
13: end if

14: end for

15: end for

16: return DB

17: end function
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図 2 空きスペースと 10～15のコマを取り出した圧縮．

縮方法の場合，すべてのパターンは約 5.8× 107 パター
ン存在し，|S16|と比べて約 1/105に圧縮できる．また，
このようなパターンを簡略化するような圧縮をしたとき，
DBにステップ数 sを記録するより |s−MD(p)|を記録
した方がよりよい評価関数を与えるDBとなることがわ
かっているのでそれを利用する [5]．その理由として，ま
ずパターンの圧縮をすることで，さまざまなパターンが
同一のものとして扱われ，大きなステップ数がかかるパ
ターンに対しても，より小さいステップ数が書き込まれ
る．しかし，ステップ数とマンハッタン距離の和には，
ステップ数が大きくなればマンハッタン距離の和も大き
くなるような相関があると考えられ，その差を取ること
で大きな値が得られる．

4 計算機実験
実際にDBを構成し，DBを使用する際に評価関数と
して，V (p) = MD(p)+DB(p) を用いる．ただし，一度
も出現していないパターン pについては DB(p) = 0と
する．DBの構成には約 1時間かかった．そして，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
500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 3に示す1．その結果全体として，探

1ここで示す結果は以下の計算環境で行った．CPU：Core i7-6700K，
メモリ：16GByte，OS：Windows 10，DB 作成：Node.js 7.10.0
（JavaScript），IDA*アルゴリズム：Visual C++ 2017 14.10（C++）
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図 3 評価関数別の平均探索ノード数と平均計算時間
（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）．

索ノード数は 85%，計算時間は 76%削減できた．また，
最適解が得られた割合は 90%であった．

5 まとめと今後の課題
本稿では，SBPの中で比較的解きやすい 15パズルを
用いて，A*や IDA*で解くための評価関数を構成した．
この評価関数は許容的ではなく，ゴール状態からの逆回
しの試行による学習によって，パターンとステップ数か
らなるDBで構成されている．この際DBのサイズを考
慮し，空白と 6つのコマの位置を取り出したパターンの
圧縮によって，DBのサイズを小さくした．
さらに探索ノード数や計算時間を短くする方法とし
て，パターンの圧縮方法を変えることや圧縮率を下げる
こと，NとMを変化させ学習させることなどが考えら
れる．また，ニューラルネットワークでパターンからス
テップ数を得るようなものも考えている．このような評
価関数がうまく構成できれば，今後 15パズルだけでは
なく，同様のパズルについて，パズルを動かして状態と
ステップ数を記録するという行為を通して，パズルの解
き方を学習することに対応する評価関数を構成すること
が可能になると考えられる．
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