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要約:数 独 は,世 界的 に人気 のあ るペ ンシル パズルで あ り,コ ン ピュー タ科学 における研究対象 として もよ

く用 い られ るものである.本 論文 は,ど の ヒン トを取 り除い ても唯一解 とな らない よ うな数独 の盤面 におけ

る ヒン ト数 の最大 値がい くつであ るかを問 う 「数独の最多 ヒン ト問題」に関連 す るもの である.特 定の性質

を持 つ ような数独 の問題 を生成す る ことは,盤 面 の種 類が多い(探 索空間が広い)こ とと,そ の性質 を表す

ことが容易 でないこ とか ら難 しい.そ こで,碁 な どのゲー ムプロ グラ ミング分野 におい て近年研 究が進め ら

れてい るモ ンテ カルロ木探索手 法を この問題 に適用 して,多 数 の ヒン トか らな る盤面 を効率 良 く求め るアル

ゴ リズム とその実装 を与 え る.特 に,モ ンテ カル ロ木探索 では,乱 数 を用 いて終局盤面 までプ レイす るプレ

イア ウ トの 品質 が重要であ るため,そ の点 につ いてい くつか手法 を提案 し実験 を行 った.そ の結果,こ れ ま

でに知 られ てい るヒン ト数35に は至 らない ものの,ヒ ン ト数33の 問題 を生成す る ことに成功 した.

1.は じめ に

数 独は,世 界 的に人気 の あ るペ ンシル パズ ルで

ある.ま た,人 が解 くパ ズル としてだけでな く,コ

ンピュー タ科学 における研究対象 として もよ く用い

られる.例 えば,数 独の盤面の性質か ら難易度を評

価 す る研究1,2,3,4)や,数 独その ものの性質に関す る

研 究5)の ほか,汎 用 的 なアル ゴ リズム や ソル バの

応 用6・7・鋤 な どに も用い られてい る.

本論 文 は,数 独の最 多 ヒン ト問題 に 関係 す る も

のである.数 独 の最多 ヒン ト問題 とは,解 盤面が唯

一 であるよ うな盤而であ り
,か つ,そ の盤而に含 ま

れ る どの ヒ ン トを取 り除 いて も解 が複 数 となって

しま うよ うな盤面 を構成 でき る ヒン トの数の最 大

値 を求 め る ものであ る.こ の 問題 は,比 較 的 良 く

調 べ られ てい る最少 ヒン ト問題10)と は逆 の問題 で

あ り,GamesandPuzzlesCompetitionsonComputers

(GPCC)の2013年 の問題 として採 用され てい るn).

多数 ヒン ト盤面 を生成 す る ことはそれほ ど容 易

で はない.困 難 さの理 由は大 き く次 の2つ であ る.

1つ 目の理 由は,数 独盤面 の数(探 索空 間)が 非常

に大 きい ことであ る.例 えば,9×9の 盤面 に ヒン

トを ランダムに30個 配 置す る ことを考 える.問 題

と して成 り立 た ない ものや対称性 を 除去 せ ずに考

え ると,盤 面 はお よそ1062通 りに もな る.2つ 目の

理由は,ヒ ン ト数が多 くなる盤 而が持つ特徴 が分か

らない ことであ る.

この問題 に対 して本研究 では,ゲ ー ムプログラミ

ング分 野 で研 究 されて きたモ ンテ カル ロ木探 索手

法12)を 適用す る.モ ンテ カルロ木探索 は,乱 数を

用いた シミュレーシ ョン(こ れをプ レイア ウ トと呼

ぶ)に よって近似解を求め るモ ンテ カル ロ法を ゲー

ム木探 索に組 み合 わせ たものであ る.モ ンテ カル ロ

木探索 の特長 は,探 索空間が膨大 であるが適切 な評

価 関数 が作 りに くいゲー ム において有効 で ある こ

とであ り,コ ンピュータ囲碁において勝率を劇的 に
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図1.数 独 にお ける問題 の一例 図2.図1の 問題の解盤 面

向上 させ ている13).上 に述べたよ うに,数 独の多数

ヒン ト盤面 の生成 にあたっても同様 の状況が成 り立

つ と考 え,モ ンテカル ロ木探索 を数独の多数 ヒン ト

盤 而の生成 に適用す る ことを考 えた.

本論文では,モ ンテカルロ木探索 を利用 して数独

の多数 ヒン ト盤面 を生成 するアル ゴリズムを提案 ・

実装 し,実 験 によ りそ の効果 を調査す る.特 にプ レ

イア ウ トの質 を 向上 させ る ことがモ ンテカル ロ木

探 索 の性能 に強 く影 響す る ことが知 られてい るた

めu),本 論文 で はプ レイ アウ トの改良 を巾心 に述

べる.実 験 の結果,こ れ まで に知 られてい る最多の

ヒン ト数35の 問題 を生成す る ことはで きなかった

が,最 終的にはモ ンテカル ロ木探索 によ りヒン ト数

33の 問題 の生成 にまで成功 した.

本論 文 の構 成 は以下 の通 りで ある.第2節 では

数 独 および その最多 ヒン ト問題 につい ての導 入を

行 う.第3節 ではモンテカルロ木 探索のアル ゴリズ

ムを復習す る.第4節 では,数 独の多数 ヒン ト問題

を生 成す るアル ゴ リズ ム とそ の実 装 におけ る工 夫

を述 べ,第5節 で実験 の結果 をま とめ る.第6節 で

関連研究 を述 べ,第7節 で まとめ と今後の課題を述

べる.

2.数 独 と そ の 最 少 ヒ ン ト問 題

数 独 とは,図1の よ うにマ ス 目で区切 られ た正

方 形 の盤面 にい くつ かの数 字が あ らか じめ配置 さ

れた もの か ら始め,マ スに数字 を書 き込 んでい き,

図2の よ うに すべて のマス に数字 を入 れ るパ ズル

であ る.本 論文で は,最 も一 般的な9×9の 数 独の

みを扱 う.ま ず,数 独 の盤 面に関係する用語を定義

する.

ヒン ト 盤面 にあ らか じめ配置 され ている数 字を ヒ

ン トと呼ぶ.

ブ ロック 数独 の盤面 の うち,太 線 で区切 られ た3

×3の 領域 をブ ロック と呼ぶ.

数独 では,マ スに人 る数 は次 の条件(ル ール)を

満 たす必要 があ る.

条件11つ のマス には1つ の数字 が入 る.

条件2a各 行 には1～9の 数 字が1つ ずつ入 る.

条件2b各 列 には1～9の 数 字が1つ ずつ人 る.

条件2c各 ブロックには1～9の 数字が1つ ずつ入 る.

これ らのルールに したがって,す べてのマス に数字

を入れ る ことが できれば完成 となる.

解盤面 上記 の数独 のルールを満 たす よ うにすべて

のマスに数字が入ったその盤面 を解盤面 と呼ぶ.

唯一解 初期盤 面の ヒン トをすべ て含む解 盤面が唯
一で ある とき

,そ の初期盤 面 は唯一解 を持つ

と呼ぶ.

複数解 初期盤 面の ヒン トをすべ て含む解 盤面が複

数 存在 す る とき,そ の初期 盤面 は複 数解 を持

つ と呼ぶ.

解な し 初期盤 面の ヒン トをすべ て含 む解 盤面が存

在 しない とき,そ の初期盤面 は解 な しと呼ぶ.

人が数独の問題を解 く際には,上 記 の数独 のルー

ル とそれに よって生 まれ る規則性 を用い る.ル ール

か ら導 かれる規則性 は解法 とも呼ばれ る.人 が数独

を解 く際には,そ れ ぞれの空 マスに,そ のマス に入

りうる数の候補を記 す ことがある.そ れ らは,候 補

数字 も しくはペ ンシル マー ク と呼ばれ る.

候補数字 空 マスにおい て,上 記の数独 のルール も

し くはその他 の解法 によ り取 り得ない と判定

され た数 を除 いた,解 の候 補 となる数字 を候

補 数字 と呼ぶ.
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図3.2-Nakedの 例:5の 右 のマス と右 端 のマス

につ いて,候 補数字 が2と8の み であ る.

したがって,こ の行 の他 のマスには2と8

が解 として入 る ことは あ りえない.

本 論 文 中 に て 用 い る解 法 を 以 下 に示 す.

Cell-Uniqueあ る マ スxに つ い て,xが 持 つ 候 補 数

字 がaの1つ だ け で あ る とす る.こ の とき,x

の 数 字 をuに 確 定 す る.こ れ は,上 記 の 条件1

に 対 応 す る解 法 で あ る.

Line/Block-Uniqueあ る 行,列,ブ ロ ックに つ い て,

数 字aが 入 り得 る マ ス がxの1つ だ け で あ る

とす る.こ の とき,xの 数 字 をaに 確 定 す る.

こ れ は,上 記 の条 件2a,2b,2cに 対 応 す る 解

法 で あ る.

k-Nakedあ る 行,列,ブ ロッ ク に つ い て,k個 の

マ スxl,x2,_xkが 持 つ 候 補 数 字 がk個 の 数

αbα2,_,畷 の 部 分 集 合 の み か ら な る とす る.

こ の とき,そ の行,列,ブ ロ ック のx1,κ2,_,xた

以 外 の マ ス の 候 補 数 字 か ら,α1,a2,_,akを

消 す.

k-Hiddenあ る 行,列,,ブ ロ ック に つ い て,k個 の

数 α1,α2,_,akの い ず れ か を 候 補 数 字 と して 持

つ マ ス が κbκ2,_,xkの たマ ス の み で あ る と

す る.こ の とき,xi,xz,...,xkの 候 補 数 字 か ら,

ai,02,...,破 以 外 の 候 補 数 字 を 消 す.

解 法2-Nakedを 適 用 す る こ とで候 補 数 字 を 絞 り込 む

例 を 図3に 示 す.な お,列 や ブ ロ ック にお け る未 決 定

な マ ス の 数 をnと す る と,k-Hiddenは(17-k)-Naked

と 同 じ結 果 とな る.し た が って,9×9の 数 独 に お

い て は,k=2,3,4に つ い てk-Nakedとk-Hiddenを

考 え れ ば ト分 で あ る.

最 後 に本 論 文 の 目標 で あ る,最 多 ヒン ト問題 を 定

義 す る.人 が解 くパ ズ ル の場 合 に は,解 盤 面 を 求 め

る の に試 行 錯 誤 を 必 要 と しな い とい う 暗 黙 の ル ー

ル が あ る が,試 行錯 誤 の範 囲 の 明確 な定 め が な い の

で,こ こで は唯 一 解 で あ る か の み を 問 う.

最 多 ヒ ン ト問題 唯 一 解 で あ る盤 面 で あ り,ど の ヒ

ン トを 除 い て も複 数 解 とな る よ うな 盤 面 を 構

成 で き る最 も 多 い ヒ ン ト数 は い くつ か.

ACT(root}{

100puntil綻 了 条 件{

leafく 一select_do柵 咽raエd盲(エ'oot)

zl∋乱f,nく 一1{聖 且f.n+1

if(expand_`ond(1已af)){

leafく 一 ∈xpanLd(1{Sヨf).first_くrbild

}

board=playnut(leaf.baard)

update_upwards(]eaf,getvalue(board})

}

returnseleet_best_child(raat}

}

図4.モ ンテカル ロ木探 索アル ゴ リズム

本論文 では,こ の最多 ヒン ト問題 に関連 して,ヒ

ン ト数 の多 い問題 を効率 良 く生成 す るため のアル

ゴ リズ ム とその実装 を示す.

3.モ ン テ カ ル ロ 木 探 索

モンテ カル ロ木探索 は,乱 数を用いた シミュレー

シ ョンに よ り近似 解 を求 め るモ ンテ カル ロ法 と,

ゲーム木 の探索 とを組み合わせた手法である.モ ン

テ カル ロ木探 索 の重要 なアイ デア は次の3つ であ

る.1つ 目は,あ る盤面 につい て終局 まで乱数を用

い てプ レイす るこ とによ り評価 値を計算 す る こと

であ る.こ の終局 までの乱数 によるプ レイは,プ レ

イ アウ トと呼 ばれる.2つ 目は,候 補手 に対 して プ

レイアウ トを行 う際に,そ れ までに得 られ た評価値

を も とに有望 そ うな候補 手 に多 くの プ レイ アウ ト

を割 り当てる ことであ る.3つ 目は,あ る候補手 に

対す るプ レイア ウ ト回数 があ る閾値 を超 えた場合

には,そ の手を展 開 してプ レイアウ トの開始点を1

つ深 くす るこ とであ る.こ れ らのア イデ アによ り,

モ ンテカ ルロ木探索 で は有望 そ うな部分 に対 す る

探索を深 く行 うこ とがで きる.

図4に モ ンテカル ロ木 探索の擬似 コー ドを示す.

モ ンテカルロ木探索では,終 了条件(探 索時 間も し

くは探 索回数)に 到達するまでプ レイ アウ トを繰 り

返 し,最 終 的 に評価値 の最 も良い 候補手 を選択 す

る.繰 り返 しされる処理 は,次 の4つ か らなる.

1.そ れ までの プ レイア ウ ト回数 と評 価値 を もと

に,根 か ら葉 まで降 りる(select_downwards).

2.葉 の プ レイ ア ウ ト回数 を 増 や し,そ の盤 面

に対 す る プ レ イア ウ ト回数 が 閾 値 を超 えた

(雌p曲d∫onゆ 際 にはその ノー ドを展 開す る

(expand).
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3.選 択 され た 葉 か ら,乱 数 に よ る プ レイ ア ウ ト

を行 う(playout).

4.プ レ イ ア ウ トの 結 果 の 盤 面 か ら評 価 値 を計 算

し(getvalue),葉 か ら 根 ま で 値 を 更 新 す る

(updateupwards).

図4に お い て 関数 と して 記 述 した,

・select _downwards:プ レイ ア ウ ト対 象 の子 ノー

ドの 選 択 方 法,

・expand _cond:ノ ー ド展 開 の 閾 値,

・expand:ノ ー ドの 展 開方 法 ,

・playout:プ レ イ ア ウ ト方 法,

・getvalue:終 局 盤 面 の 評 価 値 ,

・update _upwards:ノ ー ドの 持 つ 値 の 更 新 方 法

を そ れ ぞれ 定 め る こ とに よ りモ ンテ カル ロ木 探 索 を

行 う こ とが で き る.得 られ た結 果 の 善 し悪 し(ゲ ー

ム プ レイ ヤ の 場 合 は そ の 強 さ)は,こ れ らの パ ラ

メ ー タ 関数 を どの よ うに定 め るか に依 存 す る.

以 下 で は,コ ン ピュー タ囲 碁 な どで 広 く用 い られ

てい るUCT(UpperConfidenceTree)ア ル ゴ リズム に

お け る 子 ノー ドの選 択 方 法 に つ い て述 べ る.UCT

で は,子 ノ ー ドの 選 択 にUCB1(UpperConfidence

Bound)ア ル ゴ リズ ム14)を 用 い る.こ れ は,多 腕 バ

ンデ ィッ ト問題(Multi-armedbanditproblem)-i)に お

い て,計 算 量 が 小 さ く高 い報 酬 が得 られ る戦 略 で あ

る.UCB1ア ル ゴ リズ ム で は,ま ず,各 候 補 に 対 し

て 次 の 式(1)で 与 え られ るUCB1値 を 計 算 す る.式

に お い て,Xノ は ノ番 目の 候 補 の 評 価 値 の期 待 値,η ノ

は ノ番 目の候 補 の プ レ イ ア ウ ト回数,nは 全 体 の プ

レイ ア ウ ト回数,cは 問 題 ご とに定 め る定 数 であ る.

u。b、 一 珂 ・ 。210gn
nノ

(1)

次 に,得 られ たUCB1値 の うち最大 とな るような候

補 を選択 する.こ のUCBIア ル ゴリズムを用い るこ

とで,有 望な候 補に多 くのプ レイ アウ トを行 うこと

と,評 価値 が偶然低い場 合に対す る救済 とい う2つ

の性質 を満 たす よ うにプ レイアウ トが実行 され る.

4.モ ン テ カル ロ木探 索 に よ る多 数 ヒン ト盤

面 の 生 成 アル ゴ リズ ム

本研究では,モ ンテカルロ木探索を用いた多数

ヒン ト盤面の生成アルゴリズムを開発 した.以 下

では,モ ンテカルロ木探索のアル ゴリズムのうち,

プレイアウ トの方法,評 価値 とそれに基づ く子の選

択,子 の展開方法について説明する.

4.1プ レイアウ トの方法

モンテカル ロ木探索においては乱数によるプレ

イアウ トを多数回実行するが,そ の際に,目 標 に近

い結果 を多 く出す 良い プ レイ アウ トを行 う ことは

重要であ る.数 独 の盤面生成 においては,解 な しと

な るよ うな置 き方 を避 けつつ,ラ ンダムに ヒン ト

を配置 していけ ばいずれ 唯一解 の盤面 を得 る こと

がで きる.こ の よ うな完全 にラ ンダム な手 法では,

本研究 で求 めたい 多数 ヒ ン トの盤 面 を得 る ことが

容易ではない.以 下,完 全 ランダムな手法をAと 呼

ぶ こ ととす る.

本研 究 では,よ りヒン ト数が多 く置 け るよ うな

ヒン トの選び方 を3つ 考案 した.プ レイ アウ トは,

これ らの選び方 によって順次 ヒン トを置い てい き,

最終 的に唯一 解 であ る盤 面が得 られ るまで繰 り返

す.ま た,解 な しとなる ような選び方 は除外す るも

の とす る.

簡易手法Bk候 補数字 の中か らk個 ランダムに選 び,

その うち,そ れ と同じ行 ・列 ・ブロックに含 まれ

るその候補数字が最 も少 ない ものを選択す る.

完全簡易Cノ 盤 面の候補数字すべ てについ て,そ れ

と同 じ行 ・列 ・ブロックに含 まれ るその候補数字

が最 も少 ない ノ個 の うちか らランダムに選ぶ.

解法適用Dk候 補数字の中か らk個 ランダムに選 び,

それを 置い た と して,さ らに解法 に よるマス

の数字 の決定 や候補 数字 の絞 り込み を行って

最 も候補数字 が多 く残 る ものを選択 す る.

これ らの考 え方 は,候 補 数字 がで きるだ け多 く

残 る方 が でき るだけ ヒン トを多 く置 くことがで き

るだろ うとい う仮説 に基づ くものであ る.簡 易手法

が最 も高速に計算でき,一 方,解 法適用 は最 も時間

がかかる処理 となる.こ れ らの手法 によるプレイ ア

ウ トの品質 と時間につい ては,評 価実験 にお いて述

べ る.

これ らの プ レイ アウ トに よって得 られ た盤 面 に

は,取 り除い たとして も唯一解 のまま となるよ うな

ヒン トが含 まれ てい る ことが ある.し たがって,プ

レイアウ トの結果 から,取 り除いても唯一解 である

よ うな ヒ ン トを消す こ とを最 後 に行 う必要 があ る.

4.2評 価値 とそれに基づ く子 の選択

著者 らが過去 に行った少数 ヒン ト盤面 の生成 にお

いては,盤 面 に含まれる ヒン トの数 の最小値 をその

ま ま評価 値 として用 いて いたi6).同 様 の考 え方を

適用する ことも可能であるが,本 研究 では,盤 面に

含 まれる ヒン トの数 の最大値 に加 えて,そ のよ うな

盤面の 出現 回数 を考慮 に入 れた評価値 を設計 す る.

あるノー ドのプ レイア ウ ト回数をn,そ の親 ノー

ドのプ レイ ア ウ ト回数をNと す る.ま た,プ レイ

ア ウ トの結果 得 られた盤 面 に含 まれ る ヒン ト数の
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図5.モ ンテカル ロ木探索 の開始盤面
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回数 をmと す る.こ の とき,そ のノー ドに対 す る

評価 値を

M.璽.210gN
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とした.こ こで,M+rn/nの 部分がUCBIに おける平

均 に相 当 し,ま たUCBIに おけ るパ ラメータCは1

とした.中 間ノー ドについ ても,部 分木に含 まれ る

葉 にお けるプ レイ アウ トを も とに同 じ計算 を行 う.

プ レイアウ トを行 う葉を選ぶsele⊂t_downwardsに

おける子 の選択で は,上 記 の評価値 が最 も大 きな子

を選 ぶ こ ととした.

4.3根 ノー ドと子 の展開方法

数独 はそ の盤面 およ び数 につ いて対称 性が あ る

ため,最 初のい くつかの ヒン トの配置 については可

能 な組み合わせが少ない.例 えば,最 初の1つ[の

ヒン トを どこにおい た として も,正 規化 を行 えば,

左上 に1を 置い た盤面 と等 しくなる.こ れ までに知

られてい る多数 ヒン ト盤面 の ヒン ト数 は35で あ る

ため,少 な くとも1つ の行 には4つ 以上 の ヒン トを

持 つ こ とが分 か り,そ の行 のあ るブロック内には2

つの ヒン トが必ず 入るこ とにな る.こ の よ うな考 え

方 を使って,一 般性 をほ とん ど失 うことな く8つ の

ヒン トを配置 した盤面(図5)を モ ンテカルロ木探

索 の根 ノー ドとした.

子の展開については,プ レイアウ トの回数の閾値

を8と した.す なわち,8回 の プ レイアウ トを行 っ

た ときにその子を1段 展開 する.展 開す る際には,

プ レイ アウ トと同 じ方 法に よってその子を選択 し,

子 の数 は最大 で8と なるよ うに した.

20222426283032
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図6.プ レイア ウ ト結果 の ヒス トグラム

5.1プ レイ アウ トの評価

まず,第4.1節 で述 べた プレイ アウ トの手 法 につ

いて,そ れによって得 られ る盤面の ヒン ト数 とその

時間の観点 で比較 を行 う.

比 較 に用 い るのは,完 全 ラン ダムA,簡 易手 法

B20,完 全簡 易Clo,お よび解法 適用D5とDloで あ

る.表1に 開始盤面(図5)か ら2000回 のプ レイア

ウ トを行 った結果 をま とめる.ま た,図6に,完 全

ラ ンダムAお よび解法適 用Dloに つ いて,1000回

の プ レイ アウ トあた りの ヒン ト数 の ヒス トグラム

を示す.

この結果 よ り,解 法を適用 して候補数字の絞 り込

みを行 うD5やD10が よ りヒン ト数の 多い盤 面を生

成できてい ることが分かる.ま た,プ レイ アウ トの

ヒス トグラムを見 る と,生 成される盤面 はお よそ正

規分布 に従 ってい るこ とも見 て とれ る.

しか し,良 いプ レイア ウ トで あ る解 法適用 に は

時間オーバーヘ ッドがある.特 に,解 法適用Dloで

は,D5に 比べ て倍,そ れ以外 に比べ て6倍 程 度の

時間がかかって しま うため,そ れ に反比例す るよう

プ レイア ウ トの 回数 が減 ら した ときに も良 い結 果

が得 られ るか どうかの調査を次 に行 う.

5.2モ ンテ カル ロ木探索 の評 価

5種 類 のプ レイ アウ ト法を用 いてモ ンテ カル ロ木

探索を行った.プ レイ アウ トの時間をお よそ均等 に

す るため,完 全 ラ ンダムAは160万 回,簡 易手 法

B20は150万 回,完 全簡易Cloはiso万 回,お よび

解法適用D5は80万 回,Dloは40万 回の プ レイ ア

ウ トをそれ ぞれ行った1.こ れ らの設 定でモ ンテカ

ル ロ木探索 を実行す るのにかか った計算 時間 は,6

コアのXeonE5645が2つ か らなる計算機 において

約10時 間であった.結 果を表2に 示す.

5.評 価 実験
1表1の 計算時聞にちょうど反比例 していない理由は,
モンテカルロ木探索のプレイアウト以外の計算が共通し

て時間がかかるためである.
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表1.プ レイ アウ ト単体 の評価

手法 最大値 平均値 最小値 標準偏差 時間(秒)

完全 ランダムA 27 23.80 20 1.01 48.8

簡 易手法B20 29 24.66 21 1.21 65.8

完 全簡易Clo 29 24.70 21 i.Zo 72.8

解法適用D5 29 zs.lo 21 1.30 203.2

解 法適用Dlo 31 25.61 21 1.43 394.3

表2.モ ンテカル ロ木探索 の評 価

手法 最大値 平均値 H-33H-32 H-31 H-30 H-29

完全ランダムA 29 23.86 0 0 0 0 11

簡 易手法B20 31 24.69 0 0 6 79 1263

完全 簡易Clo 32 24.68 0 i 5 79 1349

解法適用D5 32 25.12 0 1 30 458 4251

解法 適用Dlo 33 25.57 3 13 124 1251 6918
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図7.モ ンテ カル ロ木 探索 にお けるプ レイア ウ

ト結果 の ヒス トグラム

表1と 表2を 比べ るこ とでい くつかの興味深い結

果 が見 られ る.ま ず,モ ンテカルロ木探 索を行 うこ

とで,最 大値 が大 き くなる(2つ ない し3つ 大 き く

なってい る)一 方 で,平 均 値につ いてはあ ま り変化

していない ことである.こ れ を確認す るため,モ ン

テカ ルロ木探索 につい て,1000回 あた りの ヒン ト

数 の ヒス トグラムを図7に 示す.こ の図7を 図6と

比較 する と,わ ずかな差はあるもの のほぼ 同 じヒス

トグラム となっている.こ の結果 は,著 者 らの予想

か ら外れ た結 果であ った.

また,計 算時 間につ いて お よそ同 じ時間 とな る

よ うプ レイアウ ト回数を調整 したが,最 終的な結果

は プレイ アウ ト単体 で実行 した結果 に近 い もの と

なった.こ のこ とか ら,よ り多数 の ヒン トか らな る

盤面 を生成す るためには,プ レイ アウ トの アル ゴリ

ズムの改 良が重要で ある ことが分 かる.

最後 に,解 法適用Dloに よって得 られた ヒン ト数

33の 盤面 の1つ を 図8に 示 す.

図8.ヒ ン ト数33の 問 題 の1つ

6.関 連 研 究

6.1数 独 に関す る様々な研究

数 独 は,人 が解 くパ ズル と して広 く楽 しまれて

い る.計 算機 の場合 には,一 般的な9×9の 数独で

あれば単純なバ ック トラックで も簡単 に解け る.そ

のため,計 算機を用いて単純 に数独 を解 くのではな

く,様 々なアル ゴ リズムや ソル バの応 用例 として,

また,数 独の問題生成や数独 の性質 につ いての研究

が広 く行 われてい る.

従来 の単純 なバ ック トラックとは異 なるアル ゴ リ

ズムやソルバの応用 として数独が解ける ことが示 さ

れてい る.例 えば,整 数計画法 による もの7),二 分

決定グラフによる もの9),SAS「 ソル バによるもの6),

GPUを 用い た進化計 算(遺 伝 アル ゴ リズム)に よ

る もの8)な どがある.本 研究 では,盤 面生成 にあた

り,人 が解 くときに使 う手順 をシ ミュレー トす る方

1:



法 と,SArソ ルバ を用い る方 法の2つ を利用 した.

特 にSATソ ルバ を利用 す るにあた っては,Sat4j17)

のaddAtMos欄 数 の利用 やルー ルに相 当す る節 の

再 利用 によ り高速化 を行 ってい る.

数独の問題を解 くだけでな く,数 独の問題牛成や

数独 その ものの性 質を調べ る研究 も行わ れている.

例 えば数独 の難易度 評価 につ いて,人 が解 く際に

用 い る手 法 に着 目す る こ とで行 う手法 が多 く提 案

されてい る1・2・3・4).井上 らは,盤 面の対称性 を除い

た本質 的に異 なる数独の解盤面を数え上げを行 った

5)

木研 究 にお ける多数 ヒン ト盤面 の生成 は,著 者

らが過去 に行った少数 ヒン ト盤面 の生成16)を もと

に実現 している.数 独の問題 として成 り立つ最少の

ヒン ト数が い くつ であ るかを 求め る 「数独 の最 少

ヒン ト問題」につ いては,こ れ まで に複数の研究が

ある.9×9の 数独 において は,McGuireら によ り,

解 が唯一 となる ヒン ト数16の 盤 面がな い ことが計

算 機 を用 い て調 べ られた10).よ り大 きな数独 につ

いて は,最 少 の ヒン ト数 は分かっていない ものの,

16×16の 数 独 において ヒン ト数 が56で あ る盤 面

と25×25の 数独 において ヒン ト数が174で ある盤

面 がそれ ぞれ 白川 によって発 見され てい る18).

6.2モ ンテ カル ロ木 探索

モ ンテカル ロ木探 索12)は,探 索 空間が広大 であ

り評価 関数 を設計す る こ とが難 しい よ うな ゲーム

にお いて有効 な アル ゴ リズ ムであ る.そ の性質 か

ら,コ ンピュー タ囲碁において強い プレイヤを作 る

ことに大 き く貢献 している13).

これ までに,さ まざ まな種 類 のゲー ムに対 して

モ ンテ カル ロ木 探索 が適用 されて きた.そ の うち,

1人 完 全情報 ゲームに対 してモ ンテカルロ木探索を

適用 する研 究 として,SameGameへ 適用す ることが

Schaddら19)やTakesら20)に よって行 われた.本 研

究 の数独 の多数 ヒン ト盤面生成は,条 件を満たす盤

面 を終 了状態,そ の ときの ヒン ト数 を得 点 とす る

と1人 完全 情報 ゲー ム と して も とらえる こ とがで

きる.よ って,モ ンテ カル ロ木探索 の1人 完全 情報

ゲー ムへの応 用例 の1つ として も捉 える こ とがで

きる.

7.ま とめ

本論文では,モ ンテカルロ木探索手法を数独の

多数 ヒント盤面の生成に適用し,そ の過程で行った

工夫 と実験結果を報告 した.特 に,モ ンテカルロ木

探索手法を適用する上で重要 となるプレイアウ ト

の精度向 トのため,解 法を適用 した トで候補数字

の少 な くなる よ うな ものを優先 して選 ぶ よ うに し

た.実 験 の結果,こ れ までに得 られてい る多数 ヒン

ト盤面 よ りも少 ない ヒン ト数 の盤 面 しか得 られな

かったものの,ラ ンダムな探索や単純 なモ ンテ カル

ロ法 に比 べ ると良 い結 果を得 る ことがで きた.

本論 文 にお ける実験結 果 は,著 者が予 想 してい

た よ りもモ ンテ カル ロ木探 索 が うま くはた らいて

いない ことを示 してい る.そ の理 由の一つ は,プ レ

イアウ トにおける値 の分布 に比べて,最 大値 を求め

る こ とが非常 に極端 な場 合を取 り出そ うと してい

るためではないか と考 えてい る.そ のよ うな極端な

場合 に対す るモ ンテカル ロ木探索 の性能 向上 に取

り組む ことが 今後 の課題 であ る.
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Abstract: "Sudoku" is a famous pencil puzzle and it is often used on the theoretical or practical studies in the computer 

science. This paper is related to the maximum number of clues problem, which is to find the maximum number of clues 

in the Sudoku board such that no clues can be removed to let the board have a unique answer. It is difficult to generate 

sudoku boards with some particular characteristics, due to the quite big number of possible sudoku boards and difficulty 

in specifying the characteristics. In this study, we apply the Monte-Carlo tree search technique to generating Sudoku 

boards with many clues. Here, Monte-Carlo tree search is a technique that has been recently intensively studied in game 

programming for "Go". We develop three methods to improve the quality of playouts, which is important in monte-calro 

tree search. As a result, we succeeded to generate some 33-clue sudoku boards.
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