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１ まえがき 

ホップフィールドネットワークを用いた組

合せ最適化問題の求解が多く試されている。

同様に、多くのニューラルモデルは連想記憶、

音声認識、自然言語理解、視覚情報処理、推

定などの人間の知的活動を提案してきた[1]、

[2]。筆者らは、人間のすべての知的活動は最

適化過程であるとの仮説に基づき、すでに代

表的な人間の知的活動である意思決定のホッ

プフィールドモデルを提案している[3]、[4]。 

一方、ホップフィールドネットワークを用

いたパズル解法の試みとして、Nクイーン問

題や、4色問題などの例がある。パズルを解

くことは知的な活動であり、最適化過程とし

て見ることもできる。他方で、ホップフィー

ルドネットワークの欠点として、ローカルミ

ニマムに陥りやすいこと、ホップフィールド

ネットワークを用いた組合せ最適化問題を解

く際に、問題の大きさと最適解発見困難の間

に密接な関係があることがよく知られてい

る。そこで、人間とホップフィールドネット

ワークの問題解法においての類似点や相違点

についての観点から、人間にとって簡単に解

くことができる問題がニューラルネットワー

クにとって簡単なのか。または、その逆なの

かということについて、研究していく。 

 

２ ニューラルネットワーク 

人間の脳にはニューロンと呼ばれる140億個

の神経細胞が存在する。その神経細胞は互い

に結合し情報を交換し合い、人間の記憶や判

断などの精神活動を行っている。このような

脳の情報処理機構を、神経細胞の働きを模擬

したニューロンに多数配置することによって

コンピュータ上で行おうとするのがニュー 

  ３ ホップフィールドネットワーク 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

図.1 

ラルネットワークである。ホップフィールド

ネットワークは相互結合型ネットワークの代

表的なものである。1980年代の前半にJohn 

Hopfieldによって提案された。このネットワ

ークの特徴はニューロン間に相互的な対称作

用があることと、ネットワークにエネルギー

関数を導入しているということである。ニュ

ーロン間に相互的な対称作用があるというの

は、図.1を参照すると、ニューロンAからBに

おいて、AからB、BからAへの結合荷重（図.1

で結合荷重を円で表現している）が等しいと

いうことである。この対称作用がすべてのニ

ューロンにおいて非同期的に行われている。

エネルギー関数は、現在のネットワークの状

態を知る方法として用いられ、John Hopfield

らによって、このネットワークの状態は、必

ずエネルギー関数が減尐する方向に変化する

ことが示されている。エネルギー関数がどの

ような形状になるかは結合荷重分布など、ニ

ューラルネットワークの構造によって変わる

が、一般に多数の極小点を持つ多安定関数に

なる。 

 

４ 数独の解法 
例題としてProblem Aを図.2に示す。数独は 
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Problem A-1 

 
図.2 
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9×9のマスから構成され、あらかじめいくつ

かのマスには数字が入っている。数独の目的

は、行、列、太線で囲まれた3×3の範囲のす

べてのマスに1～9の数字をそれぞれ一つずつ

入れて、すべてのマスに数字を入れることで

ある。数独は大抵簡単に解くことができるが、

中にはとても難しい問題もある。 

Problem Aは以下のように解くことができる。 

始めに、例えば3番目の行には3つの空白が

あり、それにはこの行で、まだ出現していな

い3、8、9が入る。8と9のどちらもすでに第2

列にあるため、このマスには8と9は入らない。

よって、このマスには3が入る。同様に、6列

には8があるため，数字2と6の間には8は入ら

ず9が入り、最も右のマスに8が入る。こうし

て、Problem A-2の図.4が得られる。次に、第

6列に4つの空白のマスがあり、この列には2、

3、4、7が入る。数字2はすでに第6列を含む上、

下二つの3×3の範囲に存在しているため、第6

列の5行目のマスに入る。数字3は一番下の3

×3の範囲に存在しているため、第6列の1行目

のマスに入る。数字7は7行目に存在するので、

第6列の9行目のマスに入る。最後に4は余った

マスに入る。こうして、Problem A-2の図.5

が得られる。このような、同じ行、列や3×3 

 

   

Problem A-2 
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の範囲にある数字から判断して空白のマスに

数字を入れる手法を『scanning』と呼ぶ。

『scanning』を使うことで、Problem A-1の

図.2を解き、図.3を得ることができる。 

通常，我々は『scanning』を使って容易に

数独を解くことができる。しかしながら、時

に、困難な問題に出会うことがある。そのよ

うな，難しい問題は『scanning』だけでは解

くことができなく、いわゆる『forcing chain』

を必要とする。例[5]として、Problem Bに図.6

を示す。 

Problem B[5] 

 
図.6 

『scanning』を使うと左上のx=1を見つけるこ 

 

 



 
とができるが、とはいえ、aの値もfの値も

『scanning』を使っても見つけることはでき

ない。しかし、aの値は1か2のいずれかであり、

下のようにいずれの場合でも、fの値は2にな

る。 

a=1 → b=8 → c=7 → f=2 

a=2 → d=9 → e=7 → f=2 

このような解法を、『forcing chain』という。

『forcing chain』とは、推測を組合せて解を

得る手法であり、解を求めたいマスとは違う

行、列や3×3の範囲からの情報を基に、いく

つかの数字を仮定して解を導きだすものであ

る[5]。『forcing chain』を必要とする問題

を人間は一般に難しいと感じる。 

 

５ ホップフィールドによる数独 

５．１ホップフィールドによる数独の解法 

この節でホップフィールドによる数独の解

法を試す。始めに、ホップフィールドの定義

を示し、ホップフィールドによる数独の定式

化を与える。 

５．２ホップフィールドネットワーク 

ホップフィールドネットワークのダイナミ

クスは次のように定義される[3]。 

 

 
はニューロンiのそれぞれ、出力

値，内部値，バイアスを表し、 は、シナプ

スの重み(iとjは通例 )、そして

は定数を表す。ネットワークのエネルギーは

(3)式により与えられる。 

 
次によく知られている(4)、(5)式を適用する。 

 

 
この表現はニューロンの変化値エネルギーE

を減尐させ、最終的には漸近の安定平衡 

に収束する。ここでの0や1またはい

くつかの値は の条件を満たす。 

なお、N次元空間 はネットワーク超立方

体、または単に、超立方体と呼ばれ、

は超立方体の頂点と呼ばれる(Nはネットワー

クのニューロン数を表す)。ネットワークの状

態は超立方体のポイントによって表現でき

る。 

５．３ホップフィールドによる数独 

ホップフィールドによる数独の定式化を与 

 

  える。エネルギーが最小解に収束することで、

数独を解法することが期待できる。数独は以

下のように表現できる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
なお は、数独のマス にz(1～9)の

数字が入ることを意味する。(6)や、(7)式の

初めの3式はそれぞれの行や、列にz(1～9)の

数字が入ることを意味し、(6)の4～12番目の

式や、(7)の4番目の式は太枠の3×3の範囲の 

 

 



 
各マスにz(1～9)の数字が入ることを意味す

る。ネットワークの状態が超立方体の頂点

の時に となり数独の解が得ら

れる。729 のニューロンのネットワーク

ダイナミクスは以下のように与えられる。 

 

 

 

 

 

 

 
なお、ここで、 かつ、 

である．そして前もって与

えられたニューロン値は計算中に変化させな

い。 

 

６ シミュレーション 

この節では、(8)や(9)で与えられた式によ

ってホップフィールドネットワークが数独を

解くことができるのかをシミュレーションに

よって調べる。筆者らはProblem A、Bの他に

[6]に示された初級、中級、上級、番外編の問

題を10問ずつのシミュレーションを行った。

それらの問題を各ニューロンの初期値を0.5

近くのランダムの値に設定して10回ずつシミ

ュレーションを行った。各々のニューロン値

の更新は、(1)式の微分方程式よりも次の差分

方程式を用いて非同期的に行った。 

 
そのため、(9)式の代わりに(11)，(12)式を使 

用した。 

 

 

 

 
 

 

  なお、 かつ，

である． やTの値は次の

ように設定した． 

 

 
シミュレーション結果は初級、中級、上級、

番外編の問題全てで、数独の解を得ることが

できた。 

 

７ まとめ 

筆者らは、ホップフィールドネットワーク

による数独の解法を試みた。今回の実験によ

り、人間が難しく感じる数独をニューラルネ

ットワークで解法可能という興味深い結果が

得られた。 

このことから、ホップフィールドネットワ

ークも人間と同様に、scanningだけでなく

forcing chainを必要とするような人間にと

って難しい問題も解いていると考えられる。

一方、8クイーン問題のような人間にとって簡

単に解くことができる問題がニューラルネッ

トワークで簡単に解ける訳ではないという事

実もある。今後はこれらの相違関係を明らか

にし、なぜ数独が解法可能なのかという研究

を進めていきたい。 
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