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１．はじめに 

 麻雀では、一般的に 1 ゲームにつき複数の試合を

行い、その終了時点での点数の大小で順位を決定す

るため、最終的な得点の増大のために、他のプレイ

ヤーのあがりとなる牌を捨てないことにより失点を

抑えることは重要な戦略となる。手配の特定の牌が

他のプレイヤーのあがりとなる牌であるかの指標を

牌の危険度とすると、危険度の高い牌を推定するこ

とが出来れば、その牌を捨てないことにより失点を

抑えることが出来る。関連研究として、牌を捨てた

ときに失う点数の期待値の推定を SVR によって行

った我妻ら[1]の研究がある。本研究では、プレイ

ヤーが捨てようとしている牌が他のプレイヤーのあ

がりとなる牌であるかを推定することを目的として、

ニューラルネットワークの出力値を牌の危険度とし

て用いることとする。ニューラルネットワークによ

って学習を行うに際して、過学習の影響がどの程度

見られるのかについても調査した。 

 

２．牌譜学習 

 本研究では、実際の牌譜からあるプレイヤーが他

のプレイヤーにあがりとなる牌を捨てた局面を構築

し、そこから評価要素を抽出してニューラルネット

ワークに入力することで、その出力値が牌の危険度

になるような学習を行う。 

 

２．１ 学習データ 

 学習データとして、とつげき東北システマティッ

ク麻雀研究所[2]にて公開されている牌譜を用いる。

牌譜とは、各プレイヤーの初期手牌、引いてきた牌、

捨てた牌などの記録であり、それらの情報から各局

面を構築して評価要素を抽出し、ニューラルネット

ワークへの入力とする。 

 

２．２ 誤差修正 

 牌譜内の各局面における合法手による次の局面の

評価値と、牌譜内での実際の手による次の局面の評

価値との差を求め、誤差逆伝播法によりパラメータ 

 

 

 

の調整をすることでニューラルネットワークのノー

ド間の重みを更新する。この方法は北川ら[3]の手

法を参考にしているが、本研究では局面から抽出す

る評価要素を変更し、また、学習する局面を 2.4 節

で述べるように限定している。 

 ニューラルネットワークの重みベクトルωの更新

は以下のように求められる。 

 

𝜔𝑛𝑒𝑤 =  𝜔𝑜𝑙𝑑 − 𝜂𝛥𝜔𝑜𝑙𝑑 

 

𝜔𝑜𝑙𝑑は更新前の重みベクトル、ω𝑛𝑒𝑤は更新後の重

みベクトル、ηは学習率である。 

重みベクトルの更新は、全合法手についての牌譜

の手との評価値の差をシグモイド関数によって求め、

それらの和を最小化させるように行われる。このよ

うな学習を繰り返すことによって得られたニューラ

ルネットワークは、学習に用いた局面と似た局面の

評価値が高くなり、出力値として牌の危険度を出力

することが期待される。 

 

２．３ 過学習 

 学習方法に誤差逆伝播法を用いる際には、過学習

現象が問題となる場合がある。過学習とは、学習デ

ータに適合するように学習されたニューラルネット

ワークを用いてテストデータを評価するときに、意

図した評価基準を満たさない現象のことをいう[4]。

本研究では、ニューラルネットワークの中間層の数

や学習率を変動させることで、汎化性能を向上させ

ることが出来るか調べた。 

 

２．４ 学習方法 

 はじめに、牌譜から学習する局面を構築する。本

研究では学習する局面を、いずれかのプレイヤーが

あがりに成功した試合のうち、ほかのプレイヤーが

あがりとなる牌を捨てた局面に絞り、あがりとなる

牌を捨てたプレイヤーの視点から見ることが出来る

牌のみを評価要素として使用した。 

 本研究では、以下の手順で学習を行った。 

(1) 学習局面として抽出した各局面から、牌譜上

の手によって実際に移行した局面と、合法手

によって移行することが出来る局面をそれぞ

れ構築する。 
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(2) 構築した局面から評価要素を抽出する。 

(3) 抽出した評価要素をニューラルネットワーク

に入力して評価値を計算し、牌譜で実際に移

行した局面と合法手で移行できる局面との評

価の誤差を計算する。得られた誤差をもとに

勾配の計算を行い重みベクトルの更新をする。 

 (1)~(3)の手順を学習する全局面に対して行う。こ

れをあらかじめ設定した学習回数分だけ繰り返し行

う。 

 

２．５ 学習結果の評価 

 牌譜内の各局面において、各合法手によって移行

できる局面に対するニューラルネットワークの評価

値のうち、最上位のものが牌譜内の手と一致する割

合を完全一致率、上位 3 つのうちいずれかと一致す

る割合を 3 位以内一致率とし、学習の精度を図るた

めの尺度とする。 

牌譜による学習を終えた後、ニューラルネットワ

ークに対して学習に用いていない牌譜をテスト局面

として入力し、テスト局面とニューラルネットワー

クの出力値の一致率を求めることにより牌の危険度

推定の性能を評価する。麻雀の試合においては、牌

を捨てても他のプレイヤーのあがりにならない局面

が多いため、牌の危険度を自動で評価するために、

テスト局面として牌譜からあがりとなる牌を捨てた

局面を抽出して使用する。 

 

３．実験 

 Java 言語でプログラムを実装し、試合数 5000、1

局面当たりの学習回数を 10 回とし、ニューラルネ

ットワークの中間層の数を 50,200、学習率のパラ

メータを 0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5 と変化させ学習

した。ニューラルネットワークへの入力とする評価

要素および実験結果を以下に示す。 

 

３．１ 評価要素の設定 

 牌譜から学習する各局面を構築して評価要素を抽

出し、ニューラルネットワークへの入力とする。局

面の評価要素は我妻ら[1]の研究を参考に選出して

いるが、牌同士のつながりに関する評価要素を中心

として設定し、あがり役に関する評価要素は必要最

小限のものに留めている。また、あがったプレイヤ

ーと自プレイヤーの牌の動きに注目するため、他の

プレイヤーの牌の動きに関する評価要素は設定して

いない。 

 

３．２ 実験結果 

 5000 試合分の牌譜内から学習する局面として抽

出した局面は 3215 局面である。牌譜学習を行った

後、ニューラルネットワークに対してテスト局面を

入力し、それぞれの局面に対して評価値の高い着手

上位 3 つと牌譜内の手との一致率を調べた。テスト

局面として抽出した局面は 750 局面である。実験結

果の一部を表 1 に示す。 

 

表 1：中間層 50 個、200 個での学習率ごとのテスト

局面との 3 位以内一致率 

 中間層 50 個 中間層 200 個 

学習率 0.9 22.53% 22.00% 

学習率 0.8 21.60% 22.13% 

学習率 0.7 22.40% 22.00% 

学習率 0.6 22.53% 22.27% 

学習率 0.5 22.53% 22.13% 

 

 実験では、ニューラルネットワークの中間層の数

や学習率の変化によって、テスト局面との一致率に

ほとんど差異が見られなかった。 

 

４．まとめと今後の課題 

 本研究では、ニューラルネットワークの機械学習

により捨て牌の危険度を推定することを目的とし、

実際の人間のプレイヤーによる牌譜をもとに学習を

行った。この際に、ニューラルネットワークの中間

層の数や学習率を変化させることで、ニューラルネ

ットワークの汎化性能が向上するか調査した。学習

によって得られた危険度推定の評価として、テスト

局面との一致率を比較した。実験により、中間層の

数や学習率に関わらず、テスト局面に対して平均で

約 22.2%の一致率を得ることが出来た。 

 今後の課題としては、学習する局面数や局面の評

価要素を増やすことにより、推定の精度を上げるこ

とが挙げられる。また、テスト局面との一致率が学

習回数や中間層の数によってほとんど変化しなかっ

たため、その理由について探っていくことが挙げら

れる。牌の危険度の評価方法としては、本研究では

あがり局面においてプレイヤーが捨てたあがり牌と

一致するかどうかによって評価したため、あがり局

面以外でも牌の危険度の妥当性を客観的に評価でき

る方法を考案することが挙げられる。 
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