
麻雀の牌譜からの打ち手評価関数の学習
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本研究では不完全情報ゲームである麻雀においてコンピュータプレイヤの教師あり学習による評価
関数のパラメータの調整を行った．評価関数としては 3層ニューラルネットワークを用いた．麻雀の
ゲームの記録である牌譜を用いた学習のために，コンピュータ麻雀プレイヤが最善手と判断した手と
牌譜の中で実際に打たれた手との一致度を測る目的関数を最適制御理論に基づき定義した．目的関数
によって求められる値を小さくすることを目的としバックプロパゲーションによって評価関数の調整
を行った．結果として，コンピュータ麻雀プレイヤが最善手と判断した手と牌譜内で打たれた手との
一致率はツモ局面において約 56%，鳴き局面において約 89%であった．インターネット麻雀サーバ
である東風荘でのレーティングは 1318 となった．

Learning of evaluation functions in accord with game records in mahjong

Ryouhei KITAGAWA,† Makoto MIWA†

and Takashi CHIKAYAMA†

In this study, evaluation functions of a computer mahjong player were tuned by supervised
learning. The three layer neural networks were used as evaluation functions. For learning
by game records, object function based on an optimal control theory was defined for mea-
suring concordance of the best move for computer game player and the selected move in
game records. The evaluation functions were tuned by backpropagation for minimization of
the value calculated the object function. As a result, a agreement rate of the best move for
computer game player and the selected move in game records was about 56% in positions of
tsumo, about 89% in positions of naki. The rating of Tonpusou that was internet mahjong
server was 1318.

1. は じ め に

近年，オセロ・チェス・将棋といった 2プレイヤ零

和確定完全情報ゲームではコンピュータゲームプレイ

ヤが人間のトップクラスのプレイヤと同等以上の実力

を持つなどめざましい進歩を遂げている．その一方で

不完全情報ゲームでは，ポーカーやコンストラクトブ

リッジにおいてコンピュータゲームプレイヤについて

の研究が行われているが，2プレイヤ零和確定完全情

報ゲームと比べるとあまり良い結果は出ていない。不

完全情報ゲームでは将来の局面を展開していくといっ

たゲーム木を用いた探索手法を利用することが困難な

ことがその理由の一つである．不完全情報ゲームは未

知の情報が存在する環境において既知の情報を用いる

ことで人工知能に最善の行動をさせることに対する有

用なモデルである．よって本研究では未知の情報が存

在する環境下における人工知能の学習モデルとして，
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教師あり学習を用いることで不完全情報ゲームにおけ

るコンピュータプレイヤのパラメータの調整を行う．

本研究では比較的ゲームの記録が入手しやすい麻雀

において不完全情報ゲームのコンピュータゲームプレ

イヤの作成を行い，教師あり学習によってパラメータ

の調整を行う．4プレイヤ零和不確定不完全情報ゲー

ムである麻雀は正確なゲーム木の展開が難しいため，

従来の探索手法を用いることが困難である．本研究で

のコンピュータ麻雀プレイヤは自分の合法手によって

移行が確定する局面のみを評価関数によって評価し，

その評価値が最も高いものを最善手として選択する．

そのために麻雀の対局の記録である牌譜の打ち手との

一致を目的として評価関数の調整を行う．麻雀では評

価要素の依存関係によって手の評価が大きく変化する

ことがあるため評価関数としては 3層ニューラルネッ

トワークを用いる．評価要素としては自分の手牌，他

プレイヤの捨て牌，場の状態など局面において自分の

知ることができる情報を用いる．牌譜を用いた学習を

行うために最適制御理論に基づいた目的関数を定義

し，その値を小さくすることを目的としてバックプロ
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パゲーションによって評価関数の調整を行う．

結果として，コンピュータ麻雀プレイヤが最善手と

判断した手と牌譜内で打たれた手との一致率はツモ局

面において約 56%，鳴き局面において約 89%となっ

た．またインターネット上の麻雀サーバである東風

荘1) で 174試合戦わせたところレーティングは 1318

となった．

本論文では以降，2章で関連研究を紹介し，3章で

本研究の手法，4章で実験結果について説明し，5章

でまとめと今後の課題を述べる．

2. 関 連 研 究

本章では 2.1 で不完全情報ゲームのコンピュータ

ゲームプレイヤに関する研究について紹介し，2.2で

ゲームの記録からの学習によるコンピュータゲームプ

レイヤに関する研究について紹介する．そして 2.3で

麻雀における行動選択に関する研究について述べる．

2.1 不完全情報ゲーム

不完全情報ゲームではポーカーやコンストラクトブ

リッジにおいて研究が行われ，ある程度の強さを持っ

たコンピュータゲームプレイヤが作成されている．

D.Billingsら2)の作成したポーカープログラムPoki

はニューラルネットワークを用い，それぞれの対戦者

のとる戦略モデルを構築し学習する．この手法により

Poki はインターネット上のポーカーサーバでワール

ドクラスレベルにまで達している．

小田和ら3) のコントラクトブリッジでは，他プレイ

ヤの手として構成される可能性のある局面を展開して

探索するというアルゴリズムが用いられ，不完全情報

ゲームにおいてゲーム木探索を実現している．

2.2 ゲームの記録からの学習

ゲームの記録を利用した教師あり学習は多くのコン

ピュータゲームプレイヤに利用され，パラメータの調

整において有用な結果をもたらしている．

M.Buro4)のコンピュータオセロプレイヤであるLo-

gistelloは，最小二乗法と最急降下法によりゲームの

記録内の与えられた局面からの最終石差をその局面の

評価値として学習することで評価関数の調整を行って

いる．Logistelloは人間の世界チャンピオンに勝利と

いった結果を残している．

D. Gombocら5) は Kendallの順位相関係数を利用

することで評価関数の調整を行っている．この手法で

は人間のトップクラスのチェスプレイヤが局面の有利

不利を段階別に分類したものを大量に用意し，コン

ピュータチェスプレイヤの探索結果の評価順位と局面

の有利不利の順序関係との一致を目的とすることで評

価関数の調整を行っている．

保木9) によるコンピュータ将棋プログラムである

Bonanza は最適制御理論に基づきコンピュータ将棋

プレイヤの探索結果と大量の棋譜の差し手との一致を

目的とすることで評価関数の調整を行っている．Bo-

nanzaは第 16回コンピュータ将棋選手権で優勝といっ

た結果を残している．

2.3 麻雀における行動選択

麻雀における行動選択方法としてはとつげき東北6)7)

の研究が挙げられる．とつげき東北は大量の牌譜を基

に統計的手法によってデータの解析を行うことで与え

られた局面に対する最適と思われる行動選択方法を提

案した．また「流れ」などの古くから信じられてきた

オカルトが存在しないことの証明など麻雀研究におけ

る土台を作った．

マッタリプログラミング日誌8) では統計量を人手で

組み合わせることで行動選択の評価関数を作成してい

る．その手法によるコンピュータ麻雀プレイヤである

まったり麻雀は人間のトップクラスのプレイヤに近い

実力に達している．

3. 牌譜を用いた評価関数の学習

本章では牌譜を利用することによる評価関数の学習

手法について述べる．まず 3.1で本研究において使用

した麻雀における最善手の選択手法を説明し，3.2で

最善手の決定に必要な評価関数の学習手法について述

べる．本研究では保木の最適制御理論に基づいた評価

関数の調整を利用し，コンピュータ麻雀プレイヤが最

善手と判断した手と牌譜内で実際に打たれた手との一

致を目的として評価関数の調整を行う．

3.1 コンピュータ麻雀プレイヤの動作の概要

3.1.1 麻雀のルール

本節では基本的な麻雀のルールと用語について説明

する．

麻雀は 4人のプレイヤが他プレイヤの点数を奪い合

うゲームである．各プレイヤは 13枚の牌を手牌とし

順に牌を 1枚引いて (ツモ) 手牌の中から 1枚捨てる

(打牌) という行動を繰り返す．この際手牌は他プレイ

ヤに見せないため麻雀は不完全情報ゲームである．牌

には一から九までの数字のついた牌 (数牌) と文字に

よって種類が分かれている牌 (字牌) がある．数牌は

萬子 (マンズ)・筒子 (ピンズ)・索子 (ソーズ) の 3つ

の色に分けられる．それぞれの牌は 1種類につき 4枚

であり牌の枚数は全部で 136枚である．数牌は同色の

3連続の数字の牌か同種の 3枚の牌を集めることで面

子 (メンツ) となる．字牌は同種の 3枚の牌を集める
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ツモ局面 鳴き局面

打牌
何もしないポンチー

移行可能局面
全ての移行可能局面に対して評価

最善手の決定
展開内容
局面・結果

図 1 選択手法の概要

ことでしか面子にならない．3連続の数字の牌によっ

て構成される面子を順子 (シュンツ) といい，同種の

3 枚の牌によって構成される面子を刻子 (コーツ) と

いう．プレイヤが打牌した際，他プレイヤはその牌を

手牌に加えることによって面子を構成できるのであれ

ば，それを拾い面子を構成してもよい (鳴き) ．鳴き

によって順子を作ることをチーといい，刻子を作るこ

とをポンという．また同種の牌 4枚を集めたプレイヤ

はそれらを一まとめとして面子を構成してもよい (カ

ン)．カンを行ったときのみは 4枚で 1面子となり，そ

の面子を槓子 (カンツ) という．槓子は 4枚で 3枚の

牌とみなされる．カンを行った直後に打牌せずにツモ

を行うことで手牌の枚数は調整される．ツモによって

得た牌か他プレイヤの捨てた牌と手牌 13枚を組み合

わせることで 4面子 1雀頭を構成することができたプ

レイヤは上がりとなる．雀頭は同種の牌 2枚で構成さ

れる．自分の捨てた牌によって上がられたプレイヤは

上がったプレイヤに対し点数を支払わなければならな

い．またツモで上がったときには他プレイヤ全員が点

数を分割して支払う．上がったときの手牌の形によっ

て役が決められており，役の組み合わせにより得られ

る点数が決まる．この一連の流れを規定回数繰り返し，

最終的に最も点数の高かったプレイヤが勝ちとなる．

3.1.2 コンピュータ麻雀プレイヤ

本研究におけるコンピュータ麻雀プレイヤでは図 1

に示すように与えられた局面からの合法手による移行

が可能な全ての局面を展開し，それぞれの局面に対し

局面評価をすることで最善手の決定を行う。ここでの

局面とは自分の手牌・他プレイヤの捨て牌・場の状況

などを含めた知ることの出来る全ての情報を含めたも

のを指す．局面評価のために局面から特徴を抽出し評

1,1,2ω 1,2,2ω 1,,2 2Kω1,2f 2,2f 2,2 Kf
1,1,1ω 2,1,1ω

2,1,1 Kω1,1f 2,1f 1,1Kf Input layer
hidden layer

output layer1,3f

図 2 3 層ニューラルネットワーク

価関数を用いて評価値を与える．このとき評価値が最

大となる局面に移行することのできる合法手を最善手

とする．この際他プレイヤの行動による局面の展開や

他プレイヤの持ち牌の予測などは行わない．この範囲

で選択を行うことによって，不完全情報ゲームにおい

ても確定している情報のみを使用し従来のゲーム木探

索に近い手法で最善手を求めることが可能になる．こ

の手法によって作成したコンピュータ麻雀プレイヤは

直接的には役などの麻雀のルールを知らず最善手選択

の際にはその知識を用いない．この手法は実質的に深

さ 1のminmax法であると考えて差し支えは無い．コ

ンピュータ麻雀プレイヤは牌のツモを行った瞬間の局

面 (以下，ツモ局面) と鳴くことが可能になった瞬間

の局面 (以下，鳴き局面) に対してこの手法を用いる

ことで行動選択を行う．ツモ局面における合法手とは

「何を切るか」であり，鳴き局面における合法手とは

「何もしない」「ポンをして何を切るか」「どの組み合

わせでチーをして何を切るか」である．カンにおいて

は行動後にツモが入り移行局面が確定しないために本

研究では選択肢として除外した．

3.2 評価関数の学習

本研究では局面評価のための評価関数に図 2のよう

な 3層ニューラルネットワークを用い，出力層で得ら

れた値を評価値として用いる．これは麻雀では評価要

素の依存関係によって評価値が大きく変化することが

あるためである．評価要素としては自分の手牌，他プ

レイヤの捨て牌，場の状態など局面において自分の知

ることができる情報を用いる．

ニューラルネットワークの重みベクトル ! =

(ω1,1,1, ω1,1,2, · · · , ω2,K2,1) の調整のために牌譜から

の教師あり学習を用いる．本研究では与えられた局面
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図 4 シグモイド関数

から合法手によって展開される局面のうち最も評価値

の高い局面と実際に牌譜で移行した局面とが一致する

ように学習を行う．

最適制御理論に基づき以下のように目的関数 J を

与える．

J =

∫ T

0

l(x, u, t)dt (1)

ここで tは時間に関する変数，x(t)は系の状態，uは

制御変数である．この目的関数 J の最小化を行うこ

とで最適な制御系を与える．ここで t を学習局面数，

x(t)を学習局面，uを重みベクトルとみなすことでコ

ンピュータ麻雀プレイヤの重みベクトルの調整を行う．

式 (1) より牌譜により与えられた局面に対し離散時

間における目的関数 J を

J(P0, P1, · · · , PN−1, !) =

N−1∑
i=0

l(Pi, !) (2)

で与える．ここで i番目 (0 ≤ i ≤ N − 1)の局面を Pi

とする．l(P, !) は全合法手の評価値の違いの度合い

を測る関数であり

l(P, !) =

M∑
m=1

T [V (pm, !) − V (p0, !)] (3)

で与える．ここで pm は局面 P を合法手mで進めた

局面，M を局面 P での合法手の数，m = 0 を牌譜

中で実際に打たれた手，V (pm, !)を局面 pm の評価

値，T (x)を評価値の差を牌譜のプレイヤとの一致度

に変換する関数とする。T (x)は一価の単調増加関数

であり，|x| が大きい範囲での傾きが小さく，x = 0

付近で傾きが大きくなる 1階微分が可能なものを用い

る．仮に T (x) を図 3 のような階段型関数にとると，

l(P, !)は x > 0であるときの局面の数を返す．すな

わち l(P, !)の計算によって得られる値が牌譜の手よ

りも良い手と判断した手の数となる．麻雀では全合法

手のうち数割が最善手と思われるという局面が頻繁に

発生するため，評価値に差の少ないものであれば得ら

れる値に与える影響も少ないものが望ましい．よって

本研究では T (x)として図 4のようなシグモイド関数

を用いる。この目的関数 J によって得られる値が最小

となるように重みを調整する．

図 5 に学習方針の概略を示す．学習局面ごとに

l(P, !) の値が小さくなるように重みを調整すること

で全学習局面での l(P, !)の和である目的関数 J も最

小へと近づく．l(P, !) の値を最小とするためにバッ

クプロパゲーションによって重みベクトル ! を調整

する．更新前の重みベクトルを !old，更新後の重みベ

クトルを !new とすると

!new = !old − η∆!old (4)

∆!old =
∂l(P, !old)

∂!old
(5)

によって重みの更新を行う．このとき η は学習率で

ある．

図 2のように m番目の合法手における第 n層の i

番目のユニットを fn,i,m，第 n層のユニット数をKn，

第 n層の i番目のユニットから第 n +1層の j 番目の

ユニットへの重みを ωn,i,j とする．各ユニットはシグ

モイド関数で正規化する．このとき評価値 V (pm, !)

は以下のように計算される．
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合法手による展開

局面・結果

牌譜内の学習局面

移行可能局面

処理内容
評価

牌譜内で移行した局面

勾配の計算
重みベクトルの更新
次の学習局面

図 5 学習方針の概略

V (pm, !) = f3,1,m

= sigmoid(

K2∑
k=1

ω2,k,1f2,k,m) (6)

f2,i,m = sigmoid(

K1∑
k=1

ω1,k,if1,k,m) (7)

ここで f1,i,m には局面 pm における i番目の特徴を用

いる．

式 (3) (6) (7) より重み ωn,i,j の調整に使用される

勾配 ∆ωn,i,j は以下の式で求められる．

∆ω2,i,1 =

M∑
m=1

l(P, !)(1 − l(P, !))(Φi,m − Φi,m)

(8)

∆ω1,i,j =

M∑
m=1

l(P, !)(1 − l(P, !))(Ψi,j,m − Ψi,j,0)

(9)

ここで Φi,m，Ψi,j,m は以下の式で表される．

Φi,m = V (pm, !)(1 − V (pm, !))f2,i,m (10)

Ψi,j,m = V (pm, !)(1 − V (pm, !))ω2,j,1 ·
f2,j,m(1 − f2,j,m)f1,i,m (11)

このように学習を繰り返すことで目的関数 J が小

面前の持ち牌
面前の持ち牌 2 枚の組み合わせ
面前の持ち牌 3 枚の組み合わせ
鳴いた牌の構成と状態
面子数
両面搭子数

自分の状態 カンチャン搭子とペンチャン搭子の和
対子数
テンパイしているかどうか
ドラの枚数
面前であるかどうか
親であるかどうか
リーチしているかどうか
自分が捨てたことのある牌
鳴いた牌の構成と状態
鳴いた回数
鳴いた牌の中で見えているドラの枚数

他プレイヤの状態 親であるかどうか
リーチしているかどうか
そのプレイヤに対する完全安牌
筋や壁などによって安全度が高い牌
自分との点差

場の状態 オーラスかどうか
見えていない牌の残り枚数

表 1 評価要素の概略

さくなり，コンピュータ麻雀プレイヤの行動は牌譜の

プレイヤの行動と似たようなものとなることが期待さ

れる．そのため学習対象としてある程度の強さを持っ

たプレイヤによる牌譜を用いれば有用な重みベクトル

が得られ強いコンピュータ麻雀プレイヤが作成できる

と考えられる．

4. 実 験

4.1 実 験 方 法

実験は Intel Xeon 3.06GHz dual・メモリ 2GBの

マシン上で行った．実装には C++言語を用いた．

実験対象としてはシステマティック麻雀研究所で公

開されている東風荘の牌譜 6,079試合のレーティング

2,000以上のプレイヤの行動可能局面を用いた．この

際対象のプレイヤのツモ局面と鳴き局面とに分け，そ

れぞれの局面における牌譜内で実際に取られた行動に

対し学習を行った．その結果，ツモ局面として 575,906

局面，鳴き局面として 166,348局面を学習局面として

用いた．

表 1は評価関数に用いた評価要素の概略である．こ

れはゲームの基本的な情報に加えプレイヤが重視して

いると思われるものを選択した．本実験では役などの

麻雀のルールに関する情報は評価要素としては使用し

なかった．これらの評価要素を全て Boolean で表し

ニューラルネットワークの入力ユニットとして使用し
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図 6 ツモ局面からの牌譜との一致率
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図 7 鳴き可能な局面からの牌譜との一致率

た．その結果入力ユニット数は 1,532となった．

実験は中間ユニット数を 15，学習率を 0.9 × 0.99I

として行った．ここで I は学習の繰り返し回数であ

る．このときの学習によって調整するパラメータ数

は 22,995 である．この条件による学習を約 50 時間

行った．

4.2 実 験 結 果

図 6，7にツモ局面と鳴き局面それぞれのコンピュー

タ麻雀プレイヤの選択結果と牌譜内で打たれた手との

一致率の遷移を示す．図中の実線はコンピュータ麻雀

プレイヤが最善手と判断した手と牌譜の打ち手との一

致率であり，点線は牌譜の打たれた手がコンピュータ

麻雀プレイヤの評価順位が 3位以内となった確率 (以

後，3位以内率) である．ツモ局面において完全一致

率は約 56%，3位以内率は約 87%となった．鳴き局面

において完全一致率は約 89%，3位以内率は約 97%と

なった．図 8 の実線は正解が鳴きを行わないときの

完全一致率であり，点線は正解が鳴きを行うときの一
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図 8 鳴き局面の正解別による一致率

致率である．鳴きを行わないときの完全一致率は約

99%と高い確率で正解しているのに対し，鳴きを行う

ときの一致率は約 21%とかなり低い確率となってい

る．これは学習に用いたデータが鳴かないという判断

をするものに偏っているために，多くの状況で鳴かな

いと判断することにより高い一致率を得ることができ

てしまうためであると考えられる．

4.3 東風荘における試合結果

実験によって得られた重みベクトル!を用いてイン

ターネット麻雀サーバである東風荘1)で試合を行った．

実験は Intel CoreTM Solo U1400 1.20GHz・メモリ

1GBのマシン上で行った．実装には C++言語を用い

た．また東風荘での入出力のためにシステマティック

麻雀研究所6) で公開されている東風荘画面入出力用

DLLを用いた．1局面の処理 (行動可能状態になって

から実際に行動するまで) における平均時間は約 0.2

秒であった．

今回学習対象としていないカン・リーチ・上がりに

対する判断は以下の条件に従う．

以下の条件を満たすときにのみカンを行う．

• 他家がリーチしていないときの字牌の暗カン
• 他家のリーチが無く自分がリーチしている状態で
の暗カン

以下の条件を満たさないときの面前テンパイ局面では

リーチを行う．

• リーチをしなくても役があり，満貫以上が確定し
ている

• 待ちが悪形 (カンチャン・ペンチャン・単騎) で

役があり，三飜以上が確定している
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1 位率 2 位率 3 位率 4 位率 平均順位
0.20 0.27 0.29 0.24 2.575

表 2 各順位の割合

• 待ちが悪形で役もドラも無く，他家がリーチして
いる

• 残りの上がり牌枚数が 1以下であり，リーチ以外

に一飜以下しかない

• 残りの上がり牌枚数が 0である

• オーラスで役があり，上がることで 1 位が確定

する

• 4・5・6のどれかでの単騎待ちである

以下の条件を満たさないときは上がる

• フリテンである
• 役が無い
• オーラスであり，上がると最下位が確定する

以上の条件と学習により得られた重みベクトルを使

い 174 試合行ったところ各順位の割合は表 2 のよう

になった．またこのコンピュータ麻雀プレイヤのレー

ティングは 1318 となった．1300 が東風荘における

下位 13%程度のレーティングであるため，このコン

ピュータ麻雀プレイヤは弱いと言える．

今回の実験で得た評価関数は面子・両面搭子・対子・

ドラの重要性，危険な他プレイヤに対しては降りると

いうことに関してはうまく学習できた．しかし浮き牌

やペンチャン搭子・カンチャン搭子の重要性に関して

はうまく学習できなかった．そのために牌効率が悪い

と呼ばれる打ち手になってしまっている．また鳴きに

関しては役牌を鳴いてテンパイする状況以外ではほと

んど鳴きを行わなかった．その他の特徴としてはどの

ような時でも無難な手を選択するということが挙げら

れる．例えば自分の手牌が絶望的であり他家のリーチ

に対し降りるときであっても高い確率で面子を壊さな

い安全牌や安全の可能性が高い牌を先に切るという選

択を行う．これらの問題の多くは評価要素の見直しに

よって改善できると考えられる．

5. お わ り に

本研究では 3章に示したように牌譜の打ち手との一

致を目指しコンピュータ麻雀プレイヤの評価関数の重

みベクトルの調整を行った．具体的には牌譜の打ち手

との一致を測る目的関数 J を最適制御理論に基づき定

義し，その値が小さくなるように学習を行うことで重

みベクトル!の最適化を行った．結果として 4章に示

したようにツモ局面において約 56%鳴き局面において

約 89%の完全一致率を得た．また東風荘で 174 試合

行ったときのレーティングは 1318でありコンピュー

タ麻雀プレイヤの実力としては弱いものとなった．

今後の課題としては，1つは探索に役の知識を入れ

るということが挙げられる．これを行うには自分がツ

モや鳴きによって得られる可能性のある牌に対して手

牌の局面を展開し，ゲーム木探索を行うことで役への

距離を定義し求めるということが考えられる．これに

よって主に図 8に示したような正解が鳴きであるとき

の完全一致率の改善が期待される．

また，もう 1つの課題としては，カン・リーチ・上が

りの判断についても学習によって行うといったことが

挙げられる．そのためにサポートベクターマシンなど

の分類器を用い，それぞれの行動可能局面を「した方

がよい」「しない方がよい」の二つに分類を行うこと

が考えられる．これによって有用なカン・リーチ・上

がりの判断ができるようになり，レーティングが向上

することが期待される．また今回学習対象とした鳴き

においても行動可能局面において「鳴いた方がよい」

「鳴かない方がよい」に分類し，鳴いた方がよいと判

断した後にのみ評価関数を用いて行動選択を行うとい

う方法が考えられる．これによって学習対象を実際に

鳴いた局面のみとすることができるので，学習データ

の多くが鳴かない局面であるという偏りによって発生

する問題の解決が期待される．
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