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鳴きを考慮した麻雀AI
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概要：近年，完全情報ゲームであるチェス，オセロ，将棋といったゲームでは人間のトッププレイヤと同等
の実力を持つ人工知能（AI）が実現されている．一方，不完全情報ゲームにおいては，ポーカーでは人間の
トッププレイヤと同等の実力を持つ AIが実現されているが，麻雀では実現されていない．なぜなら，本研
究が対象とする「麻雀」は完全情報ゲームであるチェスや将棋と異なり，対戦相手の所持している手が見え
ないため，相手の状態や状況の予測が難しいうえ，同じ不完全情報ゲームであるポーカーより考えられる
戦局が多岐にわたるゲームだからである．そのようななか，近年トッププレイヤに近い強さを持つといわ
れる水上ら (2013, 2014)による麻雀 AIが発表されている．しかしこの AIは役を考慮した鳴きができな
いという問題点がある．一方，原田らは「Complete Hand Extraction（CHE）」で構築できる可能性の高
い役を考慮した着手を実現した．そこで本研究では，役構築を考慮可能な原田らの手法「CHE」を用いて，
役構築を考慮した鳴きが可能な麻雀 AIを構築し，CHEと対戦させることによりその有効性を確認した．
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Abstract: Recently, artificial intelligence has rivaled top professional players in games with perfect informa-
tion, such as shogi and Othello, but has been only partially successful in games with imperfect information.
For instance, artificial intelligence rivaling top professional players has been realized by some researchers in
poker, but not in mahjong, a game with imperfect information and higher complexity than poker. Mizukami
et al. (2013, 2014) have constructed an artificial intelligence near the top professional level for mahjong.
However, this artificial intelligence cannot claim a tile to construct a melded set for each Yaku. On the
other hand, Harada et al. constructed an artificial intelligence named Complete Hand Extraction (CHE) for
mahjong, which considers the yaku that will be constructed with high probability. Based on this work, we
apply CHE in an artificial intelligence for mahjong, which can claim a tile and hence construct a melded
set for each Yaku. The effectiveness of the proposed artificial intelligence was confirmed in a mahjong game
using CHE.
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1. はじめに

近年，完全情報ゲームであるチェス，オセロ，将棋といっ
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たゲームでは人間のトッププレイヤと同等の実力を持つ

人工知能（AI）が実現されている [1], [2], [3]．一方，ポー

カーや麻雀をはじめとする不完全情報ゲームでは，いくつ

か先行研究 [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11]はあるが，人

間のトッププレイヤと同等の実力を持つ AIが実現されて

いるのはポーカーに関する研究 [6], [7], [8], [9]のみで，麻

雀は実現できていない．なぜなら，本研究が対象とする

「麻雀」は，完全情報ゲームであるチェスや将棋と異なり，

対戦相手の所持している手が見えないため相手の状態や状
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況の予測が難しいうえ，同じ不完全情報ゲームであるポー

カーより考えられる戦局が多岐にわたるゲームだからであ

る．しかし，近年トッププレイヤに近い強さを持つといわ

れる水上らによる麻雀 AIが発表されている [12], [13]．と

ころが，この AIも役構築不可能な鳴きをするという問題

点がある．また水上らはこの問題点を改善した麻雀 AIを

発表 [14]しているが，役を考慮した鳴きができていない．

一方，原田らは「Complete Hand Extraction（CHE）」で

効率的な探索によって構築できる可能性の高い役を考慮し

た着手を実現した [15]．

そこで本研究では，役構築を考慮可能な原田らの手法

「CHE」を用いて，役構築によって得られる得点の期待得

点を導入することにより，役構築を考慮した鳴きが可能な

麻雀 AIを構築し，CHEと対戦させることによりその有効

性を確認した．

2. 麻雀のルールや用語

麻雀は 4人で 1試合に定められた局数（通常 4局または

8局）を行う．各プレイヤの最初の持ち点は 25,000で，点

数のやり取りをプレイヤ間で行い，最終的な総合点数を競

うゲームである．各局は各プレイヤ手持ちの牌（手牌）13

枚から開始する．山から 1枚引いて，1枚場に出し（捨て

る）次のプレイヤへ順番が移る．これを 4人全員が行うま

でを 1巡（1ターン）といい，山の残り枚数が 14枚になる

まで繰り返す．ここまでが 1局全体の流れであり，その中

で，手牌を 2枚 1組 1つと 3枚 1組 4つに組み合わせ，役

（特定の条件）を作り，あがり（和了）を目指す．あがる

ことで点数を獲得し，山の残り枚数に関係なく次の局とな

る．また，途中で誰かの持ち点が 0未満になった場合，残

り局数に関係なく試合は終了する．表 1 に，麻雀で使わ

れる主な用語を示す．チンイツとタンヤオは役の名前であ

る．麻雀の点数は役により決まる部分が多く，手牌で複数

の役の条件を同時に達成していると複合することができ，

より高い点数であがることができる．

3. 関連研究

麻雀AIの研究には水上らの研究 [12], [13], [14]や原田ら

の研究 [15]がある．

水上らは教師付き機械学習によって麻雀 AI を構築し

た [12], [13]．その研究では，麻雀を複雑にしている要因で

ある対戦相手を除外して考え，1人麻雀の手法とよばれる，

実際のプレイヤが対戦相手を考慮せずに打ったときの打ち

方を学習した，土台となる AIを構築し，これに対戦相手

の所持している牌の状況を予測するモデルを付随させるこ

とで麻雀 AIを構築した．水上らは，この麻雀 AIに現在の

点数状況から予測される最終順位による行動選択を導入す

ることで，1位なら引き気味，4位なら押し気味の手を選択

することが可能になり，長期的な視点による手の選択が見

表 1 麻雀で使用される主要な用語

Table 1 Major terms used in mahjong.

チンイツ 1 種類の数牌のみで構成する役

タンヤオ 数牌の 1，9 と字牌を使用しないで構成する役

鳴き 対戦相手が捨てた直後にその牌を使う手牌の構築方法

ポン 鳴きの一種であり，対戦相手が牌を捨てたとき，その牌

と同じ牌を 2枚以上所持していた場合に行うことが可能

で，その捨て牌を用いて 3 枚 1 組を作成する

チー 鳴きの一種であり，自身の番の直前の対戦相手が牌を捨

てたとき，その牌を用いて 3枚 1組になるような連番の

手牌を所持している場合に可能で，その捨て牌を用いて

3 枚 1 組を作成する

カン 自身の手牌で同一の牌を 3枚所持している状態で 4枚目

の同一の牌をが場に出るまたは自身で引いた場合宣言で

きる．ポンをしている状態の牌で行うときは，自身で引

いた場合でのみ宣言できる

テンパイ あと 1 枚であがれる状態のこと

リーチ テンパイであることを宣言した状態のこと

（鳴きを行っていない場合のみ有効）

ドラ 1 局の初めに無作為に決定する．あがった際この牌を用

いて手を構成していると点数が増加する

られた．この AIはトッププレイヤに近い強さを持つとい

われているが，この AIの土台となっている 1人麻雀の手

法は行動選択において，「役構築を考慮した行動ができな

い」ことが課題点としてあげられている．その結果，「役の

ない鳴き」を行うなどのあがることができない状況が起こ

る．水上らはこの問題点を改善した麻雀 AIを発表 [14]し

ているが，役を考慮した鳴きができていない．一方，原田

らは，現在所持している牌と自プレイヤから見える牌以外

のすべての牌を用いたあがり探索を行い，その結果を用

いて牌の評価をした後，行動選択を行う「Complete Hand

Extraction（CHE）」を提案している．このように原田ら

の CHEは役構築を考慮することができる手法となってい

るが，鳴きが実装されていない．

4. Complete Hand Extraction（CHE）

Complete Hand Extraction（CHE）には，手牌付加フェ

イズ（4.1 節），あがり探索フェイズ（4.2 節），手牌評価

フェイズ（4.3 節）の 3つのフェイズがある．この 3つの

フェイズを手の制限時間になるまで行い，最も評価の高い

牌を捨てる牌に決定する．

4.1 手牌付加フェイズ

現在の自プレイヤから見えている牌以外のすべての牌を

用いてルーレット選択を行い，役を構築するために用いる

可能性の高い牌のセット（以下，付加牌）を設定する．付

加牌の枚数は，現在の手牌から考えられる最短のあがりま

でに必要な牌の枚数 +5枚としている．
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図 1 手牌と付加牌で構築したあがり形

Fig. 1 Target combination of tiles to win with holding tiles and

additional tiles.

図 2 牌の評価

Fig. 2 Evaluation of tiles.

4.2 あがり探索フェイズ

手牌付加フェイズ時に設定した付加牌と現在の自プレイ

ヤの手牌を用いて，あがり形の組合せすべてを探索する．

探索は，初めに 2枚 1組となる牌の組合せを 1つ選択し，

その後 3枚 1組を 4つ作れる牌の組合せを選択していき，

全探索を行う．また，図 1 では手牌付加フェイズで足され

た付加牌の枚数が 4枚の場合を表している．

4.3 手牌評価フェイズ

あがり形で使用されていない手牌を抜き出し，そのとき

のあがり形の点数をそれらの牌の評価として加算する．こ

のように牌の評価を行う理由は，あがり形に使用されてい

ない牌を捨てて，探索されたあがり形に近い牌の組合せを

残すためである．図 2 の右側はあがり形の点数による牌

の評価の更新を表し，左側は手牌を抜き出すことを表して

いる．

5. 提案手法

本研究では，効率的な探索によって役考慮可能な CHE

を用いて，期待得点を導入することにより対戦相手が出し

た捨て牌と手牌の組合せを評価し，役を成立させてあがる

ことができる可能性の高いときにだけ鳴きを行う AIを構

築した．なお，2015年の天鳳で行われた全試合データのあ

がり局面より，鳴いてあがる確率（48.9%）に比べ，カン

を行ったうえであがる確率（1.9%）がきわめて低いため，

本研究ではカンは考慮しない．

図 3 に提案手法の流れを示す．対戦相手が出した捨て牌

図 3 鳴きを行うかどうかの判断手順

Fig. 3 Estimate flow of about whether to claim a tile for a

melded set.

図 4 鳴ける牌の組合せと残りの手牌

Fig. 4 A melded set and other tiles.

を用いて，自プレイヤの手牌と組合せ可能な構成を抜き出

す「捨て牌を用いた構成作成フェイズ（5.1 節）」，残りの

手牌に牌の付加を行う「手牌付加フェイズ（5.2 節）」，あ

がり形の探索を行う「あがり探索フェイズ（5.3 節）」，手

牌の評価の更新を行う「手牌評価フェイズ（5.4 節）」を順

に行い，手の制限時間になるまでこの 4つのフェイズを繰

り返して手牌の評価の更新を行う．

5.1 捨て牌を用いた構成作成フェイズ

対戦相手の捨て牌で鳴きを行うには，対戦相手の捨て牌

と自プレイヤの手牌を用いて 3枚 1組を作らなくてはいけ

ない．そのため，対戦相手の捨て牌と自プレイヤが所持し

ている牌の組合せを用いて，作成することができる 3枚 1

組の鳴きの組合せ（以下，鳴き形）を図 4 のように作成

する．

5.2 手牌付加フェイズ

通常の CHEと同様に現在の自プレイヤから見える牌以

外のすべての牌を用いてルーレット選択を行い，付加牌を

設定する．付加牌の枚数は，現在の手牌から考えられる最

短のあがりまでに必要な牌の枚数 +N 枚とする．

5.3 あがり探索フェイズ

鳴くことで作成できる牌の組合せごとにあがり探索を

行っていく．手牌付加フェイズで設定した付加牌と，現在

の自プレイヤの手牌から鳴くことで作成される牌の組合せ
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図 5 鳴きの組合せ 1 つに着目したあがり探索

Fig. 5 Searching combination of tiles to win focusing a melded

set.

図 6 鳴きによって構成される組合せの評価

Fig. 6 Evaluation of a melded set.

に必要な牌を抜いた手牌を用いて，あがり形の組合せすべ

てを探索する．鳴きを行う場合，鳴き形は変えることがで

きないため，それは固定された状態であがり形に含まれる．

あがり形の探索は，初めに 2枚 1組となる牌の組合せを 1

つ選択し，その後，鳴き形分を除いた 3枚 1組を作れる組

合せを選択していくことで，手牌と付加牌を含めたすべて

の牌で全探索を行う．図 5 では，図 4 の可能性のうち，鳴

き形 1つに着目したときのあがり形探索を行っている．こ

のとき，鳴きで作成される 3枚 1組は 1つであるため，残

りの 2枚 1組 1つと 3枚 1組 3つの組合せをオレンジ線内

または青線内で選択し，あがり形を作成している様子を表

している．

5.4 手牌評価フェイズ

鳴き形ごとに評価を行う．図 6 のように探索されたあ

がり形の点数を鳴き形の評価として加算していく．最終的

な累積点数を評価の更新回数で割ることにより期待得点を

出し，閾値以上かどうかで，その鳴き形が有効か判断を行

う．また，あがり形に役がない場合あがり点数を 0点とし

て扱い，評価の更新回数を 1回増やす．このようにするこ

とで，役ができにくい鳴き形の期待得点を下げることがで

きる．閾値は麻雀の最小のあがり得点（親は 1,500点，子

は 1,000点）とした．

6. 実験に使用する麻雀AIの特性

本研究では，CHE，提案手法（鳴きを導入した CHE，

CHE鳴き）と水上氏の「一人麻雀の手法」を参考に構築し

た「testAI」を用いて有効性の検証を行う．本章では testAI

の構築とそれぞれの麻雀 AIの特性について述べる．

オンライン対戦麻雀天鳳のルールに従い，CHE，CHE

鳴き，testAIの持ち時間は 10秒とした．計算に用いた計

算機の仕様は次のとおりである．

CPU：corei5 4460，コア数 4，スレッド数 4

メモリ：8 GB

OS：Windows 10

6.1 testAIの構築

testAI は平均化パーセプトロンを用いて構築したもの

で，水上らの一人麻雀の手法から鳴きの機能を削除し，学

習用入力データを変更したものである．水上らが用いてい

た testAIの学習の際の入力内容から，難しい役であるホン

イツやチンイツ，ドラを意識したデータを省いた，このと

き用いた入力内容を表 2 に示す．また，学習には天鳳の鳳

凰卓で打っているプレイヤ（天鳳において上位 5%に入る

実力を持つ）があがったときまたはリーチをかけるまでの

牌選択のうち，鳴くことが可能な局面や鳴いた後の局面を

省いた牌選択を用いた．

6.2 testAIの牌選択一致率

学習とテストに使用するデータは，2015年にオンライン

麻雀天鳳の鳳凰卓において行われた対局データを用いる．

また，データ数は試合数 169,382で局面数 1,395,980であ

る．そのうち，試合数 24,196局面数 199,954を学習データ

とし，残り試合数 145,186局面数 1,196,026をテストデータ

とした．表 3 には学習データにおける testAIと対局デー

タの牌選択の一致数，一致率，選択順位までに一致する確

率を，表 4 にはテストデータにおけるそれらを示す．

ここで，これらの表の選択順位は，提案手法において，

表 2 入力データ

Table 2 Input data.

数牌の 6 枚ごとの組合せ

リーチまでの必要枚数

2～8 の数牌の所持枚数

萬子における数牌の所持している牌の組合せ

筒子における数牌の所持している牌の組合せ

索子における数牌の所持している牌の組合せ

ドラの所持枚数

表 3 学習データにおける牌選択一致率

Table 3 Concordance rate of tile selections in learning.

選択順位 一致数 一致率 選択順位までに一致する確率

1 127,761 63.90% 63.90%

2 44,417 22.21% 86.11%

3 14,999 7.50% 93.61%

4 6,247 3.12% 96.73%

5 2,883 1.44% 98.18%
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実際のプレイヤが打った牌の testAIによる評価が何番目

に位置していたかを表している．牌譜の一致率としてみた

場合，選択される牌は 60%を超える一致率を持つことが

分かった．また，実際のプレイヤの選択牌が選択順位の上

位 3位までに含まれている確率をみると 90%超える精度を

持っている．また，未知のテストデータであっても，学習

データとほぼ同じ精度のため，得られた学習器は十分な性

能を持つといえる．

6.3 各麻雀AIの特性

各麻雀 AIの特性を確認するため，以下の条件で対局を

行い，その結果を表 5に示す．

• CHE，提案手法（CHE鳴き），testAIのうち 1体と，

引いた牌を捨てるプレイヤ 3体の計 4体

• 提案手法（CHE鳴き）の付加牌の枚数は N = 6以上

としても牌の評価分布が変化しなかったため N = 5

とした．

• 提案手法（CHE鳴き）はテンパイした際にリーチする

• それぞれの麻雀 AIごとに 400試合

• 麻雀の東風戦（東 1局～東 4局，すべてのプレイヤの

持ち点が 30,000未満の場合延長戦）

• 山から牌を引いた回数をそのプレイヤのターン数と
する．

• 席順は 1試合ごとに無作為に設定

• 鳴き時のあがり役として「タンヤオ」あり
• 裏ドラ，赤ドラ，一発，ハイテイなし
表 5 の赤字部分は各項目において最も良い結果を表して

いる．表 5 の結果から CHEは，testAIに比べて「あがり

（役構築）が遅い代わりにあがり点が高い」ことが分かる．

また，提案手法（CHE鳴き）は，あがり（役構築）が最も

表 4 テストデータにおける牌選択一致率

Table 4 Concordance rate of tile selections in test.

選択順位 一致数 一致率 選択順位までに一致する確率

1 759,157 63.47% 63.47%

2 266,544 22.29% 85.76%

3 90,640 7.58% 93.34%

4 38,485 3.22% 96.56%

5 17,953 1.50% 98.06%

表 5 麻雀 AI のテスト

Table 5 Test experiment of mahjong AIs.

CHE CHE 鳴き testAI

テンパイ率 67.0% 68.3% 70.0%

あがり率 45.4% 46.2% 47.3%

平均あがり点 4811.6 4353.6 4187.9

平均テンパイターン 10.68 10.30 10.64

平均あがりターン 12.80 12.50 12.81

鳴き使用局の割合 - 21.8% -

早いことが分かった．

7. 比較実験と結果，考察

役を考慮しない鳴きを行った場合，あがった際の点数が

期待できないだけでなく，他者のあがり牌を捨てる可能性

も高くなることから，鳴きを導入しない場合に比べて点数

が低下することが予想される．したがって，CHEに鳴きを

導入した提案手法（CHE鳴き）の有効性の確認は，CHE

に対する優位性を検証することで可能だと考え，CHEと

の対戦における平均順位差を調べることとした．

麻雀 AIどうしの対局を行うことになるが，対局に同一

の麻雀 AIが 2体以上入った場合成績が平均化されてしま

うため，成績を比べるときに差が表れにくくなり，有効性

の確認がしにくくなることが予想される．そこで，本研究

では CHEと提案手法（CHE鳴き）の差を確かめるため，

それぞれのAIを 1体ずつとして対象のAIの順位が平均化

されないようにし，これら以外に testAI 2体で対局する．

testAIに関しては，CHE・提案手法（CHE鳴き）の両者

からみても「比較対象の AIと testAI 2体」という構図に

なるため適切であると考えられる．

提案手法（CHE鳴き）と CHEの性能比較を 6.3 節の条

件のうち対戦するプレイヤと試合数を以下のように変更し

て行った．

• CHE，提案手法（CHE鳴き），testAI 2体の 4体で対局

• 試合数 2,000

このときの結果を表 6 に示す．

表 6 の赤字部分は各項目において最も良い結果を表して

いる．表 6 より提案手法（CHE鳴き）は，CHEに鳴きを

導入することによって，平均あがり点を除くすべての項目

の成績が向上していることが分かる．麻雀における対局で

は，先にテンパイを行える方が非常に有利となる [16]．ま

た，表 6 より，testAIは CHEに比べてあがり（役構築）

が早い代わりに点数が低く，CHEは testAIに比べてあが

り（役構築）が遅い代わりに点数が高いということが分か

る．そのため CHEにあがり（役構築）速度があがる「鳴

き」を導入した提案手法（CHE鳴き）は，CHEのあがり

（役構築）が遅いという弱点が克服され，その結果順位に

表 6 麻雀 AI の比較

Table 6 Comparison experiment of mahjong AIs.

CHE CHE 鳴き testAI 1 testAI 2

テンパイ率 41.5% 44.4% 43.9% 43.6%

あがり率 21.5% 24.8% 23.4% 22.4%

平均あがり点 4304.0 3827.3 3894.1 3769.9

平均テンパイターン 9.05 8.53 8.94 9.03

平均あがりターン 11.28 10.90 11.41 11.37

平均順位 2.526 2.409 2.528 2.538

鳴き使用局割合 - 33.40% - -
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関して 1番良い結果を出せたのだと考えられる．また，棄

却域を両側 2.5%としたときの順位の標準偏差より求めた

信頼区間と表 6 の順位差を比較した結果，有意水準 5%で，

CHEと鳴きを導入した提案手法（CHE鳴き）の平均順位

差に有意な差があることを確認したため [16]，本研究の方

法による役を考慮した鳴きの導入は有効であるといえる．

8. おわりに

本研究では，CHEに鳴きを導入し，その有効性を確認

した．ところが，本研究では，麻雀の戦略でよく用いられ

る「降り」について考慮されていない．これに関しては，

降りる人数と攻める人数の比ごとのナッシュ均衡を考慮す

る必要があるなど，さらなる研究が必要となる．また，実

際の麻雀では，「相手との点差」と「ゲームの進行度」を

考慮し，行動や牌選択を変えることがある．そのため，今

後，「相手との点差」，「ゲームの進行度」，「降り」の 3点を

考慮した麻雀 AIの構築を目指す．
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