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エラーレートを用いた麻雀プレイヤの実力推定

久米 洋輝1,a) 栗田 萌2 保木 邦仁1

概要：本研究の目的は、麻雀プレイヤの実力を少ない行動記録から推定することである．実力の推定は、麻
雀人工知能 (AIプレイヤ)を用いてエラーレートを評価することによりなされる．エラーレートとはバッ

クギャモンで用いられるプレイヤの実力の指標であり，これは 1行動あたりの推定価値 (得点期待値)の減

少平均値から見積もられる．現状，麻雀プレイヤの実力は平均順位やレート値から推定される．本研究で

は，エラーレートと平均順位の平均レート推定性能を比較した．その結果，おおよそ 16試合の行動記録か

ら評価したエラーレートと 500試合の平均順位が同程度の推定性能である可能性が示された．

1. はじめに

現実社会では，人々の熟達度を測る様々な方法が用いら

れる．例えば，学生の学力を測るときには試験などが用い

られ，野球選手の能力を測るときには打率などが用いら

れる．このような熟達度の計測は，ときとして計測対象と

なった人にも利益をもたらし得る．自身の熟達度を知るこ

とにより，上達への目標設定を客観的に行うことが可能と

なるからである．熟達度の計測はまた，ゲームのエンター

テイメント性向上にも貢献し得る．自身の熟達度とかけ離

れたプレイヤとプレイすることを避けることが可能となる

からである．人々の熟達度を測ることは思考力を競うよう

なゲームにおいても重要である．すでにチェスや囲碁，将

棋といった 2人完全情報ゲームにおいてプレイヤの実力を

測る指標を推定する研究がいくつかある．しかし，多人数

ゲームや不完全情報ゲームにおいては，このような研究事

例の報告は少ない．

本研究では，4人不確定不完全情報ゲームである麻雀に

着目する．現在，実力を測る指標としてよく用いられるも

のに平均順位やレート値があるが，ある程度正確に実力を

測るには麻雀の性質上，数千回程度の対戦が必要である．

インターネット麻雀サイト「東風荘」の一般的なプレイ

ヤの平均順位は，おおよそ平均 2.45，標準偏差 0.15の正

規分布に従うことが知られている [1]．ここで，実力に応

じてプレイヤを上級，中級，初級の 3つに分けることを考

える．一般に明確な指標はないが，上級プレイヤを平均順

位 2.4位未満，中級プレイヤを 2.4位以上 2.6位未満，初級
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プレイヤを 2.6位以上のプレイヤと考えることとする．こ

の場合，上級プレイヤはプレイヤ全体の上位約 25%，初級

プレイヤは下位約 25%である．大半のプレイヤの平均順位

は 2.1から 2.9の範囲内であり，偶然の要素がゲームプレ

イに強い影響を与えるという麻雀の性質もあり，どのプレ

イヤも同じような順位確率 (各順位おおよそ 0.25)をとる

ことから，1戦あたりの順位の分散は 1.25程度と考えるこ

とができる．対戦数 N のプレイヤの平均順位の標準偏差

を考える．標本サイズ (対戦数)が N，分散が Aであると

き，標本平均の標準誤差は
√

A
N と見積もることができる．

つまり平均順位の標準誤差は
√

1.25
N で見積もられる [1]．

従って ±0.1位程度の精度で平均順位を推定するためには

約 500戦必要である．500戦行うには，通常 250時間以上

必要である．

本研究では，バックギャモンでプレイヤの熟達度をはか

るエラーレートという概念に着目する．バックギャモンと

麻雀は，ゲームプレイに不確実性があるという点で類似し

ている．そのため，エラーレートは麻雀プレイヤの熟達度

を測る方法としても有望ではないかと期待される．

本論文では，2章で思考力を競うようなゲームにおける

実力推定の先行研究，3章で本研究に関する基礎知識，4章

で本研究の目的，5章で行った実験について述べる．

2. 関連研究

この章では，本研究に関する思考力を競うようなゲーム

においてプレイヤの実力推定を行っている先行研究につい

て概要を述べる．

2.1 囲碁プレイヤの実力推定

荒木らは，13路 1局の棋譜からプレイヤの棋力を推定
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する手法を提案した [2]．この手法は畳み込みニューラル

ネットワーク (CNN)を用いたものであった．

棋譜には，インターネット碁会所である「囲碁クエスト」

のものを用いた．CNNを用いて推定したものはプレイヤ

のレート値である．N 手目の盤面情報を表すビット列を

入力データ，プレイヤのレート値を目標値として CNNを

訓練した．盤面情報は， (1)すでに置かれている黒石の位

置が 1でそれ以外が 0の長さ 13× 13のビット列， (2)す

でに置かれている白石の位置が 1でそれ以外が 0の長さ

13 × 13のビット列， (3)次の 1手が 1でそれ以外が 0の

長さ 13× 13のビット列，の 3つで表現される．白番もし

くは黒番のみに限定して盤面情報を入力するため，1棋譜

あたり N/2の盤面が 3種類であり，CNNへの入力のビッ

ト数は 13× 13× (3N/2)である．CNNのネットワーク構

成は入力側から，入力層，畳み込み層が 3つ，全結合層，

出力層からなっていた．畳み込み層のフィルタサイズは

3 × 3であり，チャネル数はそれぞれ 12，8，8であった．

畳み込み層の活性化関数には正規化線形関数を，学習方法

には確率的勾配降下法を用いた．N 手目までの情報を用い

る場合，ネットワークの重みの数は 162N + 1, 861個であ

る．最終的な達成度として，N = 50の場合ではレート推

定値の平均二乗誤差の平方根が 250程度まで減少した．

この先行研究と本研究の類似点は，ゲームの行動記録か

ら実力を推定している点である．ニューラルネットワーク

を用いている点，ゲーム AIプレイヤを用いた実力推定は

していない点，2人確定完全情報ゲームを題材としている

点が異なっている．

2.2 チェスプレイヤの実力推定

Guidらはチェスの AIプレイヤを用いて棋譜からチェス

プレイヤの実力を順位付けする手法を提案した [3][4]．ま

た，プレイスタイルを数値化する可能性も示した．

2006年の報告では，チェスの AIプレイヤ「CRAFTY」

の示す評価値を用いて 3つの指標を計算した．CRAFTY

の評価値はポーン何個分勝っているかを推定するものであ

る．1つ目は CRAFTYの示す最善手の評価値とゲーム記

録で行われた行動の評価値の差を 1行動あたりに平均化し

たもの (平均損失)である．ただし，評価値が [−2, 2]の範

囲外にある場合では計算を行わなかった．2つ目はある状

況における最善手の評価値と次善手の評価値の差 (ゲーム

状況の複雑さ)である．3つ目は，CRAFTYの示す最善手

の評価値とゲーム記録で行われた行動の評価値の差が 1以

上であった行動の数である．これらの指標を用いて，チェ

スプレイヤの実力の順位付けとプレイスタイルの分析を

行った．

2011年の報告では，いくつかのチェスの AIプレイヤの

探索の深さを変えながら 2006年の報告と同様にプレイヤ

の実力の順位付けをし，結果に差が出るのか調査した．用

いた 3つのチェスの AIプレイヤは人間のトッププレイヤ

よりも強い AIプレイヤである．探索深さを変化させるこ

とによっても AIプレイヤの強さは変化する．1つの悪手

が平均損失に影響しすぎないように AIプレイヤの示す最

善手の評価値とゲーム記録でとられた行動の評価値の差を

最大値が 3になるように修正した．結果は，AIプレイヤ

の強さを変化させても推定したプレイヤの実力の順位には

差が見られないというものであった．また，AIプレイヤの

プレイスタイルが推定結果に影響を与える可能性は確認さ

れたが，これはチェスチャンピオンの順位付けに大きく影

響を与えるものではなかった．

AIプレイヤを用いて実力を判断する点，ゲームの行動

記録から実力を判断する点が本研究との類似点である．エ

ラーレートを用いていない点，2人確定完全情報ゲームを

題材としている点が異なっている．

2.3 将棋プレイヤの実力推定

山下は，将棋の AIプレイヤを用いて棋譜からプレイヤ

の実力を推定する手法を提案した [5]．推定に用いた棋譜

は「将棋の棋譜でーたべーす」に 2014年 6月 30日までに

登録されていたものである．推定した実力はレート値であ

る．AIプレイヤには「Bonanza 6.0」と「GPSFish」を用

いた．AIプレイヤの示す最善手と評価値から，平均悪手，

平均好手，AIプレイヤとの一致率などを計算した．将棋

の AIプレイヤの評価値は駒の損得を推定するものである．

計算時には評価値を 100で割ったものを用いた．平均悪手

は AIプレイヤの示す最善手の評価値とゲーム記録で行わ

れた行動の評価値の差を 1行動あたりに平均化したもので

ある．ただし平均悪手の計算は，ゲーム記録の行動が AI

プレイヤの最善手と異なる行動である場合かつ評価値が最

善手よりも下がる場合で行った．また，ゲーム記録の行動

が 40手目以降かつ評価値の絶対値が 10未満の場合のみ

を用いた．AIプレイヤの行う探索の深さを変えることで，

AIプレイヤの強さを変化させて計算を行った．Bonanza

とGPSFishの 2つの AIプレイヤの評価値を用いて同様の

計算を行った．

求めたいくつかの結果から，山下は平均悪手がもっとも

実力を推定できると考察した．平均悪手とレート値の関係

が一次関数になると仮定し，探索深さ 11の Bonanzaでの

平均悪手の結果から最小二乗法を用いて以下の式を得た．

レート値 = −3148×平均悪手+ 4620 (1)

このときのレート値とは，インターネット将棋対局サイト

の「将棋倶楽部 24」でのレート値である．また，AIプレ

イヤの探索深さを変えることで AIプレイヤの強さを変化

させた場合でも，精度に誤差はあるものの AIプレイヤ自

身よりも強いプレイヤも実力を判断できる可能性が高いこ

とが示された．
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類似点と相違点は 2.2節のものと同じである．

3. 基礎知識

この章では，麻雀とバックギャモンのエラーレートにつ

いて述べる．

3.1 麻雀

この節では，麻雀のルール概要，行動記録を収集したイ

ンターネット麻雀サイト，AIプレイヤについて述べる．

3.1.1 ルール概要

麻雀は牌を用いて遊ぶ 4人不確定不完全情報ゲームであ

る．牌はマンズ，ピンズ，ソーズ，字牌の 4つに分けられ

る．マンズ，ピンズ，ソーズはそれぞれ 1から 9までの 9

種である．字牌は東，南，西，北，白，發，中の 7種であ

る．全部で牌種は 34種からなる．牌は各種 4枚ずつあり，

合わせて 136枚である．マンズ，ピンズ，ソーズのことを

まとめて数牌と呼ぶ．本研究では，数牌それぞれの 5の牌

1枚ずつを赤牌と呼ばれるボーナス牌に変更したルールを

扱う．

各プレイヤは牌 13枚 (手牌)を持ち，順番に牌を 1枚引

いて不要な牌を 1枚捨てること (打牌)を繰り返す．手牌

の牌種は，その手牌を所持するプレイヤにしか見えない情

報である．各プレイヤは牌山と呼ばれる場所から順番に牌

を引いてくる．牌山の牌は各プレイヤが引くまでどのプレ

イヤにもそれがどの牌種かはわからない．あるプレイヤが

手牌を特定の形にそろえ，役が 1つ以上あるとき，そのプ

レイヤは得点する．これを和了と呼ぶ．役とは手牌のそろ

え方や状況によって成立するものである．王牌と呼ばれる

14枚の牌以外の牌山からすべての牌を引いてもだれも和了

しない場合を流局と呼ぶ．誰かが和了または流局するまで

を局と呼ぶ．麻雀では複数回の局を行い，最終的な持ち点

からプレイヤの順位が決まる．本研究では，基本的な局数

が 8局である東南戦を扱う．

基本的な手牌のそろえ方は 4面子 1雀頭を作ることであ

る．面子とは同じ数牌または字牌の 3枚で構成される．面

子には順子と刻子の 2種類がある．順子とはマンズの 123

やピンズの 678のように同じ数牌が 3つ順に並んだもので

ある．刻子とはピンズの 222やソーズの 555といった同じ

牌種を 3つそろえたものである．雀頭とは同じ牌種を 2つ

そろえたものである．

麻雀の行動選択肢には打牌以外にも副露と呼ばれるもの

がある．副露にはポン，チー，アンカン，ダイミンカン，

カカンの 5種類がある．副露とは手牌の中の面子を確定さ

せて，全プレイヤにこれを公開する行為である．ポンとは，

自分が 2枚以上持つ牌種を誰かが捨てたときに行えて，捨

てられたその牌を取得することでその牌 3枚を刻子の形で

確定し，他の全プレイヤにこれを公開する．チーとは，左

隣のプレイヤから捨てられた牌を取得することで順子を確

表 1 プレイヤの可能な行動

打牌 手牌から牌を 1 枚捨てる

ポン 他プレイヤの捨てた牌をもらい，刻子を確定

チー 他プレイヤの捨てた牌をもらい，順子を確定

アンカン 手牌の同じ牌 4 枚を刻子として確定

ダイミンカン 他プレイヤの捨てた牌をもらい，同じ牌 4枚を刻

子として確定

カカン ポンして確定した刻子にもう 1枚同じ牌を加えて

刻子として確定

リーチ あと 1 枚で手牌 14 枚がそろい，手牌を入れ替え

ないと他プレイヤに宣言

和了 手牌 14 枚がそろい得点

パス 他プレイヤの捨てた牌に対して、副露、和了をし

ない

定し，その順子を他の全プレイヤに公開する．ポンまたは

チーをした場合，牌を取得した後に手牌から 1枚牌を捨て

る．アンカンとは，手牌で同じ牌を 4枚持っているときに

行うことができ，その 4枚を刻子として確定し，全プレイ

ヤに公開する．ダイミンカンとは，同じ牌種を 3枚持って

いて，その牌種を誰かが捨てたときに行うことができる．

その牌 4枚を刻子として確定し，全プレイヤに公開する．

カカンとは，自分がポンしている牌種をさらに持っている

ときに行うことができ，ポンしている面子にその牌種を加

えた 4枚で刻子を確定する．アンカン，ダイミンカン，カ

カンを行った後には嶺上と呼ばれる牌山とは異なる場所か

ら牌を 1枚引いて，その後 1枚捨てる．また，アンカン，ダ

イミンカン，カカンを行ったあとにはドラと呼ばれるボー

ナス牌が増える．他のプレイヤが牌を捨てたとき、副露ま

たはアガリできる場合でもそれらの行動をとらない選択も

可能であり、その行動をパスと呼ぶ．

麻雀の特殊な行動選択肢として，リーチというものがあ

る．リーチとは，1,000点を払い，手牌が後 1枚でそろうこ

とと手牌をこれ以上入れ替えないことを他プレイヤに宣言

する行動である．リーチと同時に打牌を行う．これによっ

て役が 1つ成立する．払われた 1,000点は次に和了したプ

レイヤが獲得する．また，アンカンを除く副露を行ったプ

レイヤはリーチすることができない．

表 1は，麻雀のゲーム進行においてプレイヤの可能な行

動を表にしたものである．プレイヤの可能な行動は打牌，

副露，リーチ，和了のいずれかである．表 2はプレイヤが

行動可能なタイミングとその行動を表にしたものである．

副露やリーチは行動可能なタイミングかつ条件がそろった

ときにしか行えない．表 3は，麻雀のゲーム状況を表す主

要な要素の一覧である．

3.1.2 天鳳

天鳳とはインターネット麻雀サイトの 1つである [6]．累

計登録ユーザー数は 480万人以上，180日以内にプレイし

ているアクティブユーザー数は 34万人以上であり，最もよ
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表 2 プレイヤの意思決定点
意思決定点 可能な行動

牌を引いたとき 打牌，アンカン，カカン，

リーチ，和了

正面，右プレイヤが打牌したとき ポン，ダイミンカン，和了，

パス

左プレイヤが打牌したとき チー，ポン，ダイミンカン，

和了，パス

表 3 あるプレイヤ視点でのゲーム状況の主要な構成要素
手牌 和了するためにそのプレイヤがそろえる牌

捨て牌 プレイヤ 4 人が打牌した牌

副露牌 プレイヤ 4 人が副露した確定面子

ドラ表示牌 ボーナス牌であるドラを決める牌

親番 局の最初に牌を引くプレイヤ

持ち点 プレイヤそれぞれの点数

リーチ状況 プレイヤそれぞれのリーチ有無

局数 現在のゲーム進行度

本場 親以外のプレイヤが何局和了していないか

供託 まだどのプレイヤも獲得していない，リーチに

よって払われた点数

く遊ばれているインターネット麻雀サイトの 1つである．

天鳳にはプレイヤの実力指標として，段位とレート値があ

る．段位は対戦結果に応じて上下し，対戦で得られるポイ

ントが一定以上貯まると昇段，失うと降段する．段位は新

人からスタートし，9級，8級，…，初級，初段，二段，…，

十段，天鳳位と上昇していく．レート値は対戦結果と相手

プレイヤのレート値に応じて上下する．レート値の初期値

は 1,500である．レートの変動値の計算式は以下の通りで

ある．

レートの変動値 =対戦数補正× (対戦結果+補正値)

(2)

対戦数補正は 400戦以上では 0.2で固定値である．400戦

未満の場合では以下の式で計算する．

対戦数補正 = 1−対戦数× 0.002 (3)

対戦結果は 1位 + 30，2位 + 10，3位 − 10，4位 − 30とな

る．補正値は次のように計算する．

補正値 = (卓の平均レート値−自分のレート値)/40 (4)

天鳳では，プレイヤの段位とレート値によって対戦できる

場所が限定されている．段位 7段以上かつレート値 2,000

以上のプレイヤは鳳凰卓，4段かつレート値 1,800以上の

プレイヤは特上卓，1級以上のプレイヤは上級卓，それ以

外は一般卓で打つことができる．

天鳳では，麻雀の行動記録である牌譜を生成している．

プレイヤは対戦を行うと，自分の対戦の牌譜を得られる．

自分の対戦以外の牌譜は鳳凰卓の牌譜のみ公開されてお

り，容易に手に入れることができる．しかし，鳳凰卓以外

の牌譜は一般に公開されていない．有志のプレイヤが牌譜

を提供するような場もないため，初級者中級者の牌譜を収

集することは困難である．

3.1.3 AIプレイヤ

本研究では「Ako Atarashi」という AI プレイヤを用

いる．Ako Atarashi は栗田が作成した AI プレイヤであ

る [7][8][9]．ゲーム状況を与えると，可能な行動の価値を

推定し，推定した価値が最も大きな行動を行う．推定する

価値は，1位 +90，2位 +30，3位 −30，4位 −90と順位

点が与えられるとしたときの順位点の期待値である．天鳳

では，プレイヤは通常，段位に関するポイント期待値を最

大化するようにプレイするため，Ako Atarashiと天鳳プレ

イヤの最大化したい価値は厳密には異なる．

Ako Atarashiは，AIプレイヤの「爆打」と同等の実力

を持つ AIプレイヤである．Ako Atarashiが爆打と 2対 2

の東風戦を 3000ゲーム行った結果を表 4に示す*1．爆打

は天鳳において，一般的に上級者の指標の 1つとされる 7

段レート 2,000を達成したAIプレイヤであり，人間の上級

者と同等以上の実力を持つ [10][11]．つまり Ako Atarashi

も人間の上級者と同等以上の実力を持つ十分に強い AIプ

レイヤである．

Ako Atarashiはゲーム状況によっては、価値推定を行

わずにルールに基づく選択をするため、推定価値を出力し

ない場合もあるが、経験的に 94%の割合で、推定価値を

出力する。エラーレートの計算には、精度の高い推定価値

を高い割合で出力する AIが必要であり、筆者の知る限り

Ako Atarashiは現在最も目的にあった AIである。

表 4 Ako Atarashi の爆打との対局結果.

1 位率 2 位率 3 位率 4 位率 平均順位

0.260 0.255 0.241 0.243 2.469 ± 0.024

3.2 エラーレート

エラーレートとは，バックギャモンプレイヤの実力指標

の 1つである．1行動あたりの推定価値の減少平均値を表

しており，値が 0に近いほどそのプレイヤは優秀であると

いえる．エラーレートは行動記録と十分な実力をもつ AI

プレイヤから計算されるものである．AIプレイヤは，得点

期待値 (価値)を推定するために用いられる．

バックギャモンの商用プログラムの 1つである eXtreme

Gammonが行うエラーレートの計算方法を以下に示す [12]．

バックギャモンプレイヤの意思決定過程をマルコフ決定過

程として考える [13]．非終端状態の集合を S，状態 s ∈ S

における行動集合を A(s)とする．複数の行動記録から状

*1 2 対 2 の対局を行い、1 プレイヤあたりの平均順位を求めると、
その分散は 1対 3の対局より小さくなる．1回の対局において 4
つの AI プレイヤは同一の計算機上で計算を行ったが、計算機の
性能や状況次第で対局の結果は変化し得る．
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態 sと行動 aの対 (s, a)がいくつも採取でき，対の数が N

個であったとする．n番目の状態行動対は (sn, an)と書く．

nは 1 ≤ n ≤ N である．状態と行動の対の集合 Dは以下

のように表す．Dには複数の行動記録から採取した対が属

している．

D = {(s1, a1), . . . , (sN , aN )} (5)

状態 sにおいて行動 aを選択したときの eXtreme Gammon

が推定する価値をQ(s, a)とする．エラーレート e(D)の計

算式は以下のように表す．

e(D) =
500

|D|
∑

(s,a)∈D

max
a′∈A(s)

Q(s, a′)−Q(s, a) (6)

ただし 1 ポイントマッチの場合のエラーレートはさらに

1.5倍する．

eXtreme Gammonの推定する価値は，ゲームの設定に

よって異なる．アンリミットの場合では得点期待値，ポイ

ントマッチの場合では勝率である．Dに含まれる状態行動

対の採取は駒の移動，ダブルの提案，ダブルのテイク選択の

ときに行う．状態行動対を採取する条件は，|A(s)| ≥ 2か

つ maxa∈A(s) Q(s, a) −mina∈A(s) Q(s, a) ≥ 0.001である．

また，ダブルの提案では，提案する前の推定価値の方が相

手がテイクした後より 0.2以上高い場合，ダブルを提案す

る前の推定価値の方が相手がパスしたときより 0.2以上高

い場合，ダブルを提案する前も相手がテイクした後も推定

価値がとても低い場合においては状態行動対を採取しない．

4. 目的

本研究の目的は，麻雀プレイヤの実力を少ない行動記録

から推定することである．おおまかにプレイヤの実力を推

定しようとすると 500戦程度必要であるが，通常 250時間

程度かかってしまう．

本研究では，少ない行動記録から AIプレイヤを用いて

エラーレートを計算し，プレイヤの実力推定を行う．その

際，麻雀プレイヤの実力の正しい値を得ることは困難であ

るが，本研究で行動記録を収集した天鳳での 500戦以上に

わたって平均化されたレート値 Rp (平均レート)をそのプ

レイヤの最も信頼できる実力の指標とする．これは，3.1.2

節で述べた通り，プレイヤのレベルごとに対戦できる場所

が分かれているため，平均順位はプレイヤの実力の指標と

して適切ではない可能性がある一方で，レート値は他プレ

イヤのレベルによってレート変動値が変化するため，プレ

イする場所が異なっていてもある程度実力を表している

と考えられるためである．そのうえで，エラーレートの平

均レート推定性能を相関関数と決定係数から評価する．ま

た，この推定性能を平均順位から平均レートを推定する場

合と比較する．

5. 実験

この章では，麻雀の行動記録を収集し 500 戦以上の

対戦を行っていたプレイヤ p に対して Rp を計算し，

n = {1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 500} に対しプレイヤ p の n

戦分のエラーレート，n戦分の平均順位の 2つの指標とRp

の相関を計算した．性能の評価は相関係数，決定係数によ

り行った．エラーレートの計算には Ako Atarashiを用い

た．収集した行動記録は，天鳳での東南戦喰いタンあり赤

ありのルールの行動記録に対応する．

5.1 実験方法

この節では，エラーレート，相関係数，決定係数の計算

方法について説明する．

本実験では，Ako Atarashiの推定する価値を用いてエ

ラーレート e(D)を計算する．計算方法は 3.2節で紹介し

た eXtreme Gammonでの計算方法とほぼ同じである．異

なる点は，推定価値Q(s, a)が Ako Atarashiが推定する価

値である点，状態行動対の採取の仕方が Ako Atarashiが

推定価値を出力する場合には |A(s)| ≥ 2であるときに状態

行動対を採取し，推定価値を出力しない場合では採取を行

わない点，AIプレイヤの推定価値に関わらず採取を行う

点，計算式が以下の式となる点である．

e(D) =
1

|D|
∑

(s,a)∈D

max
a′∈A(s)

Q(s, a′)−Q(s, a) (7)

エラーレートと平均レートの相関係数と決定係数の計算

について述べる．採取した状態行動対の全体集合を DA =

{D1, . . . , DP }と書く．ただしDp = {Dp1, . . . , DpMp
}，Dpi

はプレイヤ pの行動記録から得られた i番目の状態行動対

の集合で，n戦分の対からなる．さらにM =
∑P

p=1 Mp，

Mp はプレイヤ pのデータ数とする．

e(Dpi)のデータ全体にわたって計算された平均値を eave

とする．式は以下の通りである．

eave =
1

M

P∑
p=1

Mp∑
i=1

e(Dpi) (8)

Mp を考慮した Rp の重み付き平均値 Rave は以下のように

計算される．

Rave =
1

M

P∑
p=1

MpRp (9)

エラーレート e(Dpi)と平均レート Rpの相関係数 rは以

下の式で計算する．
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r =
Sxy

SxSy

Sxy =
1

M

P∑
p=1

Mp∑
i=1

(e(Dpi)− eave)(Rp −Rave)

Sx =

√√√√ 1

M

P∑
p=1

Mp(e(Dpi)− eave)2

Sy =

√√√√ 1

M

P∑
p=1

Mp(Rp −Rave)2 (10)

相関係数の値は，推定値と目標値の正の相関が大きいほど

1に近づき，負の相関が大きいほど −1に近くなる．無作

為に Rp を推定すると，相関係数は 0である．相関係数 r

の標準誤差は，rの標準偏差を (1− r2)/
√
M により近似的

に計算して見積もった [14]．

決定係数は以下の式で計算する [15]．

決定係数 = 1−
∑P

p=1

∑Mp

i=1{Rp − f(e(Dpi))}2∑P
p=1 Mp(Rp −Rave)2

(11)

ただし関数 f はエラーレートから平均レートを推定する関

数である．決定係数の値は，推定が理想的な場合 1となる．

値が 0の場合では Rave を出力する推定と推定精度が同程

度であることを表す．

平均順位と平均レートの相関係数，決定係数を計算する

場合には，式 (10)， (11)のエラーレートを平均順位に，エ

ラーレートの平均値 eaveを平均順位の平均値に，関数 f を

平均順位から平均レートを推定する関数に置き換えて相関

係数，決定係数の計算を行う．

5.2 実験結果

この節では，エラーレートと平均順位の平均レート推定

性能評価の実験結果を示す．本節の表に示す不確かさは標

準誤差から見積もられた 95%信頼区間である．

天鳳の一般卓から鳳凰卓まですべてのレベルでの牌譜を

集めた．その中で，500戦以上対戦しているプレイヤは 13

人であった．13人の試合数は合計で 7,934であった．本実

験のデータ全体は，この 13人の誰かが対戦した牌譜から

構成した (表 5参照)．Ako Atarashiのレート値は 2000以

上であることが予想されるので，Ako Atarashiは表 (5)の

13人の誰よりも実力が高いと考えられる．

エラーレートと平均レートの関係が一次関数になると仮

定し，500戦以上の行動記録 Dp から得られたエラーレー

トと平均レートから最小二乗法を用いて式 (12)を得た．

レート値 = −1648.2×エラーレート+ 2296.0 (12)

同様に，平均順位と平均レートの関係が一次関数になる

と仮定し，500戦以上の行動記録 Dp から得られた平均順

位と平均レートから最小二乗法を用いて式 (13)を得た．

表 5 データ全体の統計情報

p 対戦数

平均値とエラー

レートを計算した

標本の大きさ

平均レート 平均順位 エラーレート

1 1177 533 1969.9 2.49 0.247

2 2802 580 1936.2 2.49 0.277

3 680 674 1896.7 2.39 0.231

4 529 529 1863.1 2.45 0.282

5 715 536 1833.5 2.40 0.275

6 1065 736 1732.9 2.47 0.292

7 3128 549 1726.3 2.45 0.315

8 1820 673 1710.1 2.46 0.314

9 6024 803 1700.3 2.52 0.336

10 1033 505 1695.3 2.48 0.377

11 1114 562 1571.6 2.53 0.466

12 12085 658 1553.3 2.50 0.475

13 626 596 1453.6 2.67 0.486

図 1 表 5の統計情報の散布図．＋の赤点がエラーレートと平均レー

トのデータ点を表し，×の青点が平均順位と平均レートのデー

タ点を表す．実線（赤）と破線（青）はそれぞれ平均レートの、

エラーレートと平均順位に関する回帰直線である．

レート値 = −1580.8×平均順位+ 5669.7 (13)

500戦以上のエラーレートと平均レートの散布図，500

戦以上の平均順位と平均レートの散布図を図 1に示す．図

の実線（赤）はエラーレートと平均レートの式 (12)であ

り，破線（青）は平均順位と平均レートの式 (13)である．

エラーレート，平均順位ともに平均レートが高くなると小

さくなる傾向が確認できる．

表 6は，n戦分の行動記録Dpi から得られたエラーレー

トと平均レートから相関係数と決定係数を求めた結果で

ある．決定係数は式 (12)を用いて計算を行った．対戦数

nが大きくなるに従って相関が大きくなることが確認され

た．対戦数 1でもエラーレートと平均レートの間に弱い相

関があり，対戦数 16では強い相関があると言える．対戦

数が 4以下の場合では，決定係数が負の値になっているこ

とから式 (12)による推定はうまくいっていない様子がう

かがえる．対戦数 nが大きくなるに従い，決定係数が大き
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表 6 エラーレートの平均レート推定性能
対戦数 n 相関係数 決定係数

1 −0.374 ±0.023 −11.44

2 −0.49 ±0.03 −1.42

4 −0.59 ±0.03 −0.40

8 −0.69 ±0.04 0.15

16 −0.76 ±0.05 0.41

32 −0.78 ±0.06 0.51

64 −0.82 ±0.07 0.62

128 −0.84 ±0.09 0.66

500 −0.93 ±0.07 0.87

表 7 平均順位の平均レート推定性能
対戦数 n 相関係数 決定係数

1 −0.041 ±0.022 −142.89

2 −0.06 ±0.03 −71.77

4 −0.08 ±0.04 −35.77

8 −0.12 ±0.06 −16.71

16 −0.17 ±0.09 −8.08

32 −0.23 ±0.12 −3.85

64 −0.30 ±0.16 −1.67

128 −0.41 ±0.21 −0.47

500 −0.7 ±0.3 0.48

くなっていることから式 (12)による推定がある程度はう

まくいっていると考えられる．

平均順位と平均レートの関係は表 7の通りである．決定

係数の計算は式 (13)を用いて行った．表 7から，対戦数

を 32まで増やしても平均順位は平均レートとの相関がほ

とんど確認できなかった．そのため，行動記録が少ない場

合では，平均順位は実力を表す指標として適切ではないと

考えられる．対戦数 500の場合では，誤差が大きいものの

平均順位はある程度実力を推定できていると考えられる．

また，表 6の 16戦での相関係数と表 7の 500戦での相

関係数を比較すると，16戦で計算したエラーレートの方が

有意な差ではないが，大きな相関係数の値を持つ．また，

決定係数の値も同等程度である．これらの結果から，16戦

の行動記録から得られたエラーレートは，500戦の行動記

録から得られた平均順位と同程度の性能であると考えら

れる．

6. まとめ

本研究ではエラーレートを用いた麻雀プレイヤの実力推

定を行い，平均レート推定性能を評価した．その結果，16

戦のエラーレートは 500戦の平均順位と同等の推定性能を

持つ可能性があることが明らかとなった．麻雀において，

大半のプレイヤの実力は長期の平均順位を基準に 2.5± 0.4

程度であること，1 人のプレイヤの 500 戦の平均順位は

±0.1程度の範囲に収まることを考えると，本研究の結果か

らエラーレートを用いることでプレイヤの実力を 8時間程

度のゲームプレイからおおまかに上級，中級，初級の 3つ

程のカテゴリに分類できると予想される．
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