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対局者の分類とモデル構築により
各人を模倣する麻雀プレイヤ

前川 幸輝1,a) 竹内 聖悟2

概要：麻雀は 4人が同じ卓を囲むボードゲームであるが，インターネットの普及によって，その形態は変

化しており，オンライン麻雀を楽しむ層も厚くなりつつある．しかし，オンライン麻雀で回線切れを起こ

すと，意志のない打牌選択を繰り返す状態となるため，その打牌の結果が全員に影響を及ぼすという問題

がある．このため，回線切れをした対局者に代わって，その打牌選択を模倣する麻雀プレイヤを提案する．

その際に，個々の対局者の打牌選択を模倣するには，全ての対局者について十分に多い数のデータが必要

となるため困難である．そこで，本研究では対局者を打牌選択によって有限のクラスに分類できると仮定

し，対象を複数人のデータとすることで，扱える牌譜数を増やす．すなわち，既存の牌譜をグループ化し，

グループ別にモデルを構築することによって，データ数が不足する問題の解決を提案する．この前提の下

で，クラスタリングを行ったところ，天鳳における鳳凰卓の対局者 102名の中では，4クラスへ分類したと

きに最も良い評価を得た．提案手法の有効性を示すため，プレイヤの候補手と牌譜内における対局者の打

牌選択との一致率を評価指標として，クラス別に 3層ニューラルネットワークへの実装を行う実験を行っ

た結果，その有効性を確認できた．
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Imitating Individual Play by Classifying
and Building Models of Mahjong Players

Maekawa Koki1,a) Takeuchi Shogo2

Abstract: Mahjong is a four-player board game that is increasingly being played online. However, there
is a problem with online mahjong: if a player disconnects, the game is played automatically. To solve this
problem, we propose a mahjong player that mimics the player’s tile selection as a substitute for the discon-
nected player. It is difficult to mimic the tile selection of each player because a sufficiently large amount of
data for all players is required. Therefore, we solve this problem by using a set of players with the same
characteristics as the target of imitation. Learning from a set of players increases the number of records used
for learning. To show the effectiveness of the proposed method, we conducted clustering and learning in each
cluster and measured an agreement ratio of the best move. For the experiments, we used the data of 102
players from the top table in Tenho and the 3-layer neural networks as players. The measurement results of
the agreement rate showed the effectiveness of the proposed method.
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1. はじめに

本研究の目標は，オンライン麻雀において一時退席と

なった対局者に代わる麻雀プレイヤを提案することである．
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麻雀は，4人が 1つの卓と 1セットの牌を用いるボード

ゲームであり，起源を辿ると，西暦 618年から 907年の中

国における唐代の「葉子戯」に始まる [1]．そのような麻雀

は、近代では「オンライン麻雀」としても広い世代に親し

まれている不完全情報ゲームの 1種である．

今後，関連研究で別に定義されている場合を除き「対局

者」という用語は，卓を囲み麻雀を行う人物を指すが，対

局者を模倣するような本研究の提案手法のプログラムに近

い存在を「プレイヤ」と表現する．

ところで，オンライン麻雀は遠方に居る者同士が手軽に

試合を行えるが，インターネットの回線の問題や故意な切

断により，対局者が一時退席となることがある．その際に，

対局者が不在となってもゲームが続行するため，オンライ

ン麻雀特有の「一時退席となった対局者の行動がその場に

いる全員に影響を与える」という課題がある．

主要なオンライン麻雀において，一時退席となった対局

者は，持ってきた牌をそのまま捨てる，所謂「自摸 (ツモ)

切り」と呼ばれる動作を繰り返す方式を取ることが多い．

自摸切りというのは，1つの牌を持ってくる「自摸」と，

「手牌」から 1枚を切り出す「打牌」という麻雀における動

作の内，自摸と打牌が全く同じ牌である場合を表す．この

自摸切りは，4人の行動が互いに影響を与え合う麻雀にお

いては，その影響は小さくない．

例えば，一時退席となった対局者は，自摸切り状態の間，

必要とする牌についても意図せず打牌され，その間には点

数を稼ぐことができないため，状況が長引くほど 4位にな

り易い．意志の無い対局者の打牌は，通常のゲームではあ

り得ないことから，偏ったゲーム展開によって特定の対局

者が有利になることもある．

したがって，正常なゲームの形に近づけるため，一時退

席となった対局者の代わりとなれるプレイヤを検討する必

要があるが，その第一候補には，強い麻雀プレイヤが考え

られる．しかしながら，プレイヤと対局者の構想が一致し

なければ，2者間で異なる打牌が選ばれることも有ること

から，一時退席した対局者が戻り，強い麻雀プレイヤが対

局者の意図とは違う打牌をした後にゲームを続ける際に感

じる不満は，意思と関係無く自摸切りされた場合と同種類

かもしれない．加えて，強い麻雀プレイヤであればあるほ

ど，プレイヤの実力に満たない対局者にとっては，強い麻

雀プレイヤに選択を任せた方が良い結果が期待できること

から，かえって意図的な退席の助長を促して，問題の拡大

に繋がってしまう可能性がある．

そこで，本研究では単に勝率の高い画一的な麻雀プレイ

ヤでは無く，個人の打ち方に特化し，模倣するようなプレ

イヤの作成を検討する．加えて，オンライン麻雀において

実用化されることを見越すと，試合数が少ない対局者で

あっても，その打ち方の特徴を見い出して模倣することが

求められる．これらの点を解決するために，複数の対局者

を同じ方向性の打ち方のクラスにまとめることで，対局者

の特徴を残しつつも，対局者の試合数を増加する手法を提

案する．具体的には，対局者をクラスタリングして，クラ

ス毎にニューラルネットワークを用いた学習によるモデル

を構築し，そのモデルを模倣することを目的とした麻雀プ

レイヤを構築する．

2. 関連研究

この章では本稿と関わりの深い研究について紹介する．

ゲームにおける個人の構想やその行動選択という方向で

は，「棋風」という捉え方が将棋には存在しており，棋風

はプレイヤの戦略的方針とも言い換えられる [2]．その棋

風に着目し，構成要素を分析したものには，澤らの研究 [2]

がある．澤らは，実際のプレイヤの個性的な選択として解

説で用いられる「棋風」に対して，2人の将棋プロにアン

ケートを行い，列挙して貰った棋風を構成する特徴量を中

心に，統計解析を行うというアプローチを試みた [2]．その

結果として，棋風を形成している可能性がある特徴要素を

発見できたものの，棋士毎の棋譜数にばらつきが大きく，

多くの試合を行った棋士の影響が強く出てしまう点を澤ら

は問題に挙げている [2]．

麻雀においても，プレイヤの打牌選択においては，その

尺度の違いによる個人差があると考えられており，一般

には棋風になぞらえて「雀風」という呼称が用いられてい

るようである．将棋には無い不完全情報部分を含む麻雀

では，雀風についての明確に定義できないだろう．なぜな

ら，麻雀では全く同じ局面というのはなかなか現れず，雀

風の再現性に欠けるからである．しかし，例えば「Mリー

グ (M.LEAGUE)」と呼ばれる一握りのプロのみが参加資

格を持つ試合の中の成績*1に着目したとき，「和了率」「副

露率」「放銃率」といった対局者の行動の割合を表す指標の

値の違いが観測できる．この違いから，雀風を直接定義す

ることはできないものの，麻雀の行動における個人差は確

かに存在すると考えられる．

雀風に関連して，1局中の戦略を目的別にゲーム木を抽

象化し，局面の状況に応じて戦略を切り替える 1人麻雀プ

レイヤの構築を行った栗田らの研究 [3]がある．栗田らは，

プレイヤの戦略を「アガリ方策 1人麻雀」「形式テンパイ方

策 1人麻雀」「降り方 1人麻雀」「包括方策 1人麻雀」の 4

つに分類し，機械学習によって利得期待値が最大化するよ

うな選択を行うようなプレイヤを作成した [3]．

牌譜から打ち手評価関数を導出し，あるプレイヤに着目

した牌譜を教師として，3層ニューラルネットワークを評

価関数に採用したコンピュータプレイヤを作成したのは，

北川らの研究 [4]である．評価関数として，自分の持ち牌や

聴牌しているかどうかといった評価要素を基に実験を行っ

*1 https://m-league.jp/stats/(2021 年 02 月 11 日閲覧)
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ており，本研究ではここで取り上げられている評価要素の

一部を採用している．実験結果で北川らは，学習したプレ

イヤの選択した手との完全一致率と，評価順位が 3位以内

となった一致率を算出している．これによれば，ツモ局面

における完全一致率は 56%，3 位以内一致率は約 87%，そ

して鳴き局面における完全一致率は約 89%，3 位以内一致

率は約 97%であったものの，作成した麻雀プレイヤのレー

ティングは 1318で弱いプレイヤであったと述べられてい

る [4]．得られた評価関数は，面子，両面塔子，対子につい

ては学習できたが，浮き牌や辺張塔子の重要性は学習でき

なかったために，牌効率の良い打ち手にはならず，また鳴

きに関しても役牌を鳴いて聴牌できる状況以外ではほとん

ど観測できなかったとまとめられている [4]．

また，松井らはニューラルネットワークを用いて麻雀の

打牌選択方法を提案する研究を行った [5]．松井らによる

研究では，北川らと同じく 3層ニューラルネットワークを

構築しているが，入力データは「立直の有無」「自分の手牌

の情報」「各プレイヤの捨て牌の情報」「残り牌の情報」の

4種類 820ノードとより少なくなっている [5]．松井らの結

果は，学習回数 340,000回，中間層のノード数 820，学習率

0.01の場合で教師データとの一致率 31.3%が最も良い結果

であったと報告されている [5]．

ところで，模倣するプレイヤに関しては，「人間らしさ」

を追求する研究や，人間のレベルに適応する研究として，

様々なゲームでも行われてきている．そういった中では，

上田らが行った人間のレベルに適応するオセロ AIを作成

した研究 [6]が挙げられる．上田らは，プレイヤと AIの対

戦結果を基にプレイヤの強さだけを抽出し，最善手との評

価値の差に基づく手加減を行うようなエージェント AIを

作成した．その中で，プレイヤに適応するAIを「個体AI」

とし，遺伝的アルゴリズムによって異なる強さを持つよう

な調整を行い，被験者実験の結果，対戦結果は大半の勝率

が 5分になり，8割近くの被験者が着手の不自然さを感じ

なかったという結果を得ている [6]．

3. 麻雀

麻雀は 4人で行うボードゲームで有り，全ての対局者に

公開されている部分と，それぞれの 1人の対局者のみが視

認できる非公開の部分が存在する不完全情報ゲームである．

麻雀における対局者の目的は，初めに均等に配られる点

数を増やし，最終的に他のプレイヤよりも多くの点数を保

持しておくことである．順位は，最終的な点数が最大の者

が 1位となり，続いて点数の多い順に 2位，3位，4位が決

定される．点数を増やす方法には，自分の「和了」の成立

による点数の受領，または，和了 (アガ)りが発生しなかっ

た「流局」と呼ばれる状況で，他のプレイヤからの罰符を

受け取るという 2種類がある．

麻雀の進行は，開始時に与えられた 13枚の手牌に 1枚ツ

図 1 「萬子」の麻雀牌 (引用*2)

Fig. 1 “Manzu“ Mahjong Tiles

図 2 「筒子」の麻雀牌

Fig. 2 “Pinzu“ Mahjong Tiles

図 3 「索子」の麻雀牌

Fig. 3 “Souzu“ Mahjong Tiles

図 4 「字牌」の麻雀牌

Fig. 4 “Jihai“ Mahjong Tiles

モっては 1枚切ることを繰り返し，定められた「役」の形

が成立した和了の状態となるまで手牌の 1枚を交換する．

和了は役の有る 14枚を誰よりも早く揃えた者だけが宣言

できる．

3.1 本稿で用いる麻雀に関する用語

麻雀には特有の用語が用いられており，「面子」や「立

直」，「テンパる」といった一般に定着した言葉も存在する

が，本稿で使用する用語については，特に意味を定義する．

今回は使用するデータが「天鳳」に由来することから，天

鳳に準拠したルールを採用している．

• 麻雀牌 (マージャンパイ)

通常で「牌」と表現した場合には，麻雀牌のことを指

し，近代麻雀では 34種類有り，この 1種類につき同じ

牌が 4枚ずつ存在するため，総じると 136枚を用いる

こととなる．牌には表裏が有り，表には絵柄が書かれ

ているが，裏側には何も書かれておらず，裏返した状

態では他の牌との区別ができないようになっている．

さて，麻雀牌は「数牌」と「字牌」から構成される．

「数牌」は 3種類存在し，連続する 1から 9までの 9つ

の数字が表象され，絵柄に応じて「萬子 (図 1)」「筒子

(図 2)」「索子 (図 3)」と名前が付けられている．数牌

とは別に「字牌 (図 4)」が存在し，こちらには 7種類

の牌が所属している．字牌は「東 (トン)」「南 (ナン)」

「西 (シャー)」「北 (ペー)」「白 (ハク)」「發 (ハツ)」「中

(チュン)」である．かつては，これに加えて「花牌」と

呼ばれる牌が時代と地域によって，意匠を凝らしたも

のが制作されていたが [1]，本稿では花牌は用いないも

のとする．
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麻雀牌中の「赤牌」は，数牌の中の 5に相当する牌の

内，1枚ないしは 2枚を赤く染めて，ドラとなる牌の

ことである．

• 手牌 (テハイ)

手牌は，局の開始時に 4人の対局者に配分される牌の

ことを指し，初期状態では配られた対局者のみが確認

できる非公開の部分である．ただし，「副露 (フーロ)」

が起こった場合は，副露した部分は全員に見えるよう

に公開された状態となる．他人の手番では 13枚を原

則としており，自分の自摸番では 1枚加えられて 14

枚となるが，それが和了では無かった場合 1枚を切り

出すため，自分の手番の終了時には 13枚に戻る．例

外として，「カン」が行われた場合は，自摸番で 14枚

になった際にカンを宣言すると，更に嶺上牌を自摸っ

た上で，1枚切り出すようルールで定められているた

め，1度カンを宣言する毎に手牌が 1枚増える．

• 自摸 (ツモ)

自摸は，場に伏せて 2 枚ずつ重ねて設置されている牌

山から 1 枚牌を取って，手牌に加える行為を指す．動

作を示す場合は以降「自摸る」と表現する．役の「門

前清自摸和」を略して「ツモ」と言う場合もあるが，

本稿では特に断らない場合は，牌山から牌を取ってく

ると言う意味で用いる．

3.2 オンライン麻雀「天鳳」について

「天鳳」は，2006年 8月よりサービスを開始し，累計

ユーザ数が 550万人を超えたことで知られる (C)C-EGG

社によって運営されている大手オンライン麻雀ゲームであ

る．級位段位制とレーティングが採用されており，対局者

のレベルによって卓が分かれている．段位戦は，入場時か

ら打てる「一般卓」から順に，「上級卓」「特上卓」「鳳凰

卓」が存在し，鳳凰卓からは月額制による入場料の支払い

が必要である．特上卓までは AIの参加も認められている

が，牌譜の URLの公開が条件であり，2021年 2月現在，

鳳凰卓で麻雀を打つことは禁止されている．

3.2.1 「天鳳」における級位，段位について

級位は「新人」に始まり「1級」までの 10段階，段位は

「初段」に始まり「天鳳位」までの 11段階が存在する．「1

級」までは降級することは無いが「初段」からは，級位ま

たは段位で異なる「ポイント (Pt)」の配分によって降級ま

たは降段が存在するが，最高位に相当する天鳳位では降段

は無い．

4. 提案手法

本研究の主題は，対局者の特徴量を抽出することで打牌

を模倣し，オンライン麻雀において，対局者に代わって打

牌するプレイヤを作成することである．このとき，全ての

対局者を模倣するための課題は，学習に十分な量の牌譜

データがいつも手に入る訳ではないということと，新しい

対局者に対応ができないという 2点の理由によって，必ず

しもプレイヤの牌譜を準備できない場合があることが挙げ

られる．

本研究が提案する手法は，個々の対局者の打牌選択を模

倣することは困難である代わりに，複数の類似した対局者

で構成されるクラスに対して，その打牌選択を模倣するこ

とを考えるというものである．この提案手法の実現のため

に，対局者を打牌選択によって有限のクラスに分類できる

と仮定し，模倣する対象を複数人のデータの集合とするこ

とで，扱える牌譜数を増やした．そして，牌譜数を増やす

ことによって，学習に十分な量の牌譜データを準備できな

いという問題への解決を提案する．具体的には，既存の牌

譜を元の対局者の特徴量によりクラスタリングし，個別の

グループ毎にニューラルネットワークを用いた学習とい

う形でモデルを構築することによって，その解決を提案す

る．新しい対局者の模倣という点について，直接の解決は

難しいので，クラスタリングに必要な量の牌譜データが有

り，正しいクラスタリングを行えたという前提が必要にな

る．しかし，新しい対局者の属するクラスが判明すれば，

その対局者の牌譜データを学習する段階を踏まなくとも，

対応するクラスのプレイヤを充当することで，似た特徴量

を持つ対局者から成るクラスの一員としての模倣が可能に

なる．

4.1 提案手法の優位性

提案手法の優位性は，2点ある．1点目は，プレイヤの

固有の特徴量が失われる代わりに，クラスというグループ

で学習した特徴を新しいプレイヤにも適用できるという点

である．そして 2点目は，同じクラスに属する対局者同士

で補うことができるため，1人当たりの牌譜の量が少なく

なるという点である．

1点目について詳しく説明する．特徴量によって，全て

の対局者が有限個のクラスに分類できると仮定すると，ど

んな新しい対局者についても，必ず所属するクラスが存在

する．この時，クラス数が最大となるのは，全ての対局者

の打ち方が違うクラスに分類される場合で，その場合は対

局者と同数だけのクラスが必要である．つまり，クラスと

対局者は組を作ることができるから，この仮定の下では，

プレイヤがクラスを模倣することは，対局者を模倣するこ

とと同じであるとみなせる．

そして，麻雀の勝利条件が同じである以上，目指す方向

性の一致により，打牌の選択が似通ってくる可能性が高い

ため，全ての対局者の打ち方が違うというパターンは考え

にくい．すなわち，グループ化によってプレイヤの固有の

特徴量が失われる代わりに，1つのクラスには複数の対局

者が属することになる．

ゆえに，クラスに模倣するプレイヤが完成した時，未だ
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クラスへの分類がされていない新しい対局者が現れた場合

であっても，クラスを同定できれば，そのクラスを充当す

ることで，プレイヤが対局者に代わって打牌を行うことが

できる．

また，対局者の特徴量による分類を行う場合に，単純に

は同一の対局者による膨大な量の牌譜が必要であったもの

の，提案するクラスタリングによる手法では，同じクラス

に属する対局者同士でその牌譜を補い合うことができる．

このため，学習に必要な牌譜の量は変わらなくとも，1人

当たりの量で考えた場合には，模倣する対象の牌譜だけを

学習するよりも相対的に少ない局数で分類することができ

るという点も提案手法の強みである．

5. 実験

提案手法では，個々の対局者の打牌選択を模倣する代わ

りに，複数の類似した対局者で構成されるクラスに対して，

その打牌選択を模倣する．続いて，提案手法の有効性を示

すために行った実験について説明する．

実験は，オンライン麻雀における対局者の牌譜を同一人

物毎にまとめ，対局者の特徴の統計を取り，それらの項目

を基に対局者をクラスタリングする．このクラスタリング

を評価して，最適なクラスタ数を求めてグループ分けをす

ることにより，似た傾向の特徴量を持つ対局者を分類する．

同一のクラスに属する対局者の牌譜だけを 3層ニューラル

ネットワークによって学習し，模倣するプレイヤ (以降，模

倣プレイヤという)を作成する．最終的な模倣プレイヤの

評価には，実際に行われた対局の局面を与え，模倣プレイ

ヤの候補手と，対局で対局者が選択した手との一致率を用

いる．

5.1 実験環境

本研究の実験にあたっては，OSが「ubuntu 20.04」，物

理 CPUが 1個で，CPUコア数が 16である「AMD Ryzen

9 3950X 16-Core Processor」を搭載した機材を用いて計算

する．

5.2 実験内容

本研究での実験内容について，結果を伴うものは順を

追って記述する．

5.2.1 使用する牌譜データの事前準備

まずは，オンライン麻雀「天鳳*4」において，最高位であ

る鳳凰卓で打たれた牌譜を対局者別に取得する．集計期間

は，2010年から 2019年までの 10年分とし，その期間中に

東南戦で 4000半荘以上を打っている対局者を選ぶ．この

とき，鳳凰卓の中でもできる限り実力の異なる対局者で実

験を行いたいため，2021年 2月現在の天鳳位，公言してい

*4 http://tenhou.net/(2021 年 02 月 01 日閲覧)

研究で用いるデータの割り当て
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牌譜データ10年間(2010~2019)で4000半荘以上の

●4000半荘以上打ったプレイヤ1人分の牌譜×102プレイヤ分

↓

クラスタリング・NNの学習用

↓

一致率検証(テスト)用

10%90%

図 5 集計したデータの配分

Fig. 5 Data Allocation

表 1 クラスタリングに使用した 19 項目の統計情報

Table 1 Statistics on 19 items used for clustering

先制立直率 平均副露巡目

平均立直巡目 平均副露回数

即立直率 初副露時平均持ち点

子ども時即立直率 初副露時平均字牌数

立直巡平均 終了時平均字牌数

立直時平均持ち点 初副露時平均ドラ数

初副露時平均シャンテン数 立直時平均ドラ数

起家時平均持ち点 北家時平均持ち点

東場時平均持ち点 南場時平均持ち点

親副露時平均本場

る麻雀プロ，そのいずれにも属さない対局者を 102名選出

する．本来であれば，あらゆる層の対局者で実験をしなけ

ればならないが，本研究の仮定では対局者が麻雀のルール

に精通しており，打牌選択の方向性が定まっていることを

前提としているため，今回の実験では他の要因を抑制する

という観点から，鳳凰卓以外での対局者は含めていない．

続いて，各対局者の牌譜データを図 5 のように「クラ

スタリングとニューラルネットワーク (NN)の学習用」と

「一致率検証 (テスト)用」に分割する．すなわち，データ

を 9:1の比に分割し，前者をクラスタリング，及びニュー

ラルネットワークでの学習に用い，後者のデータは対局者

の選択と，模倣プレイヤの選択の一致率の検証の際にのみ

に用いる．

5.2.2 対局者別のクラスタリング実験

前項で分類した牌譜データを表 1に示される 19項目の値

を対局者の個体差として抽出して統計を取り，k-means++

法によるクラスタリングを行う．k-means++法は，k平均

法とも呼ばれる k-means法を改良したものである [7]．

k-means法は，集団を k個のグループに分ける多変量解

析の 1つで，クラスター分析と呼ばれるものの内，非階層

的クラスター分析に当たる手法である [7]．階層的クラス

ター分析の場合は類似度を求めてからクラスター数を決定

するのに対して，非階層的クラスター分析の場合は，測定

者によってまずクラスター数を決めてから，グループを形

成するという点が異なる [7]．

ただし，このとき設定した k-means++法のパラメータ

は，表 2の通りである．
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表 2 設定した k-means++法のパラメータ情報

Table 2 Parameter information of the k-means++ method set

パラメータ 設定値

n clusters(クラスタ数) 4

max iter(繰り返し回数) 300

n init(重心を選ぶ繰り返し回数) 10

init(初期化方法) k-means++

tol(許容可能誤差) 0.0001

precompute distances(データの事前計算) auto

random state(固定する場合の乱数シード) 10

表 3 ニューラルネットワークへの入力と次元数

Table 3 Inputs to the neural network and the number of di-

mensions

入力の種類 次元数

手牌 152

打牌 152

手牌中に含まれる同一の種類の牌の枚数 16

副露した際の開示回数 1

シャンテン数 3

自家が立直している状態か 1

自家が即立直をしたか 1

続いて，クラス数 kの値をシルエット分析に掛け，シル

エット係数が最大化する k の値を探し，対局者毎の特徴

を分類できる最適なクラスタ数を求める．シルエット係数

は，クラスタリングの評価を行える値で有り，同一のクラ

スタ内にある点が密集していればいるほど良く，異なるク

ラスタは互いに離れていればいるほど良いという考えに基

づいて設定された係数である [8]．

結果を図示するにあたって，19変数では変数が多過ぎる

ことから，主成分分析を行い，次元の縮約によって，主成

分を 2次元にまで落とし込む．ここまでの操作により，同

じクラスに属する対局者を分類できるため，同じクラスの

対局者の牌譜を全てまとめ，次の操作へ進む．

5.2.3 プレイヤと対局者の打牌の一致率比較実験

まとめたクラス別の牌譜データを教師として，それぞれ

の手牌情報 (152次元)と打牌情報 (152次元)をはじめと

する表 3の合計 328次元の 3層ニューラルネットワークを

構築し，模倣プレイヤを作成する．ただし，手牌が麻雀牌

の数よりも多い 152次元となっているのは，34種類の手

牌に加えて，3種類の赤ドラの情報と余白を足した 38種

類を 4枚ずつ準備したことによる．3層ニューラルネット

ワークは損失関数に平均二乗誤差，最適化関数に確率的勾

配降下法を採用し，PyTorchのニューラルネットワークモ

ジュールの線形回帰 (Linear)を使用し，誤差逆伝播法を実

行した．

最後の模倣プレイヤの性能評価には，教師となる対局者

の選択と模倣プレイヤの打牌選択の一致率を用いる．この

とき，最も有力な第 1候補手と学習データの対局者の選択

3手内一致率の妥当性

●シャンテン数が同一の場合に限り、候補手に追加する
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←南、西、北は

同じ価値

←2、5、8萬は

同じ価値

(1)

(2)

図 6 不要牌の中に明確な順序付けが行えない手牌の例

Fig. 6 Example of a hand in which the unwanted tiles cannot

be clearly ordered

手が一致していた割合を「完全一致率」と表現し，第 1か

ら第 3候補までの提案手のいずれかの内 1つが，対局者の

選択手の中に含まれていた場合の割合を「第 3候補以内一

致率」として導出するものとする．

5.2.4 一致率を第 3候補までと定めた理由

麻雀では打牌の候補手に関して，図 6における手牌 (1)

のように東場東家における「南西北」等，不要な牌の中に

明確な順序付けが行えない状況が多々存在する．つまり，

打牌する対局者からの価値がほとんど等しいとみなせるよ

うな牌を選択する局面において，第 1の候補のみで比較す

ると，対局者の意図が無い状況にも関わらず一致しない局

面が増加してしまうことが考えられた．

そこで，本実験では，プレイヤに候補手を上位 3種まで

提案させ，この 3種の中に対局者の正解の選択が部分的に

含まれていれば，「第 3候補以内一致」として扱うとする．

この評価方法は北川らも採用している基準に倣ったものと

なっている [4]．

また 3という数字は，先述した風牌について，役となる

価値が高い牌を除くと「南西北」の最大 3種類となること，

同じ 1役となる役牌の三元牌も 3種類であること，最後に

図 6における手牌 (2)のような順子の連続形「2345678」に

代表されるような形からの打牌を想定したとき，1色に含

まれる「258」のような「筋」の関係となる牌が 3種類であ

ることからも，妥当であると考え決定したものである．

5.3 実験結果

本節では「実験内容」節の手順による実験結果を扱う．

5.3.1 対局者別のクラスタリングの実験結果

対象の 102名の対局者に対して，19項目の統計情報を

基にクラスタリングしたデータに対して主成分分析を適用

し，次元の縮約を行って第 1主成分と第 2主成分のみをプ

ロットした結果を図示する．尚，主成分が全体のデータを

どの程度表せたかという指標となる寄与率は，第 1主成分

51.9%，第 2主成分 26.7%で，これらを加えた累積寄与率

は 78.6%と 80%近くあった．

ところで，クラスタリングの性能評価の方法の 1つには，

シルエット分析が有り，分析によって得られたシルエット

係数が最大化されるクラスタ数が，良い分類の結果の目安

とされる [8]．クラスタリングが可能である k=2から k=19
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図 7 クラスタ数 k=4 での結果

Fig. 7 Results with k=4 clusters

表 4 模倣プレイヤと対局者の打牌選択の一致率

Table 4 Match rate of tile selection between imitating player

and opponent

クラス 完全一致率 第 3 候補以内一致率

C0 39.15% 66.13%

C1 39.83% 66.08%

C2 39.74% 67.02%

C3 40.90% 67.92%

まで順にクラスタ数を調査したところ，k=4でシルエット

係数が最大値を取ることが分かった．本稿では，シルエッ

ト係数を比較するために最大値を取った k=4と，2番目に

大きかった k=5，3番目に大きかった k=3の場合を掲載

する．

• クラスタ数 k=4の場合

図 7に示した通りの結果で，シルエット係数は 0.525

で最大値であった．なお，図 7についての凡例は，ク

ラス「C0」に属する対局者が左側に広がる黄緑色，ク

ラス「C1」が上側に広がる赤色，クラス「C2」が下側

に広がる青色，クラス「C3」が残りの桃色にプロット

された点で表されている．

• クラスタ数 k=5の場合

シルエット係数は 0.515で 2番目に大きかった．

• クラスタ数 k=3の場合

シルエット係数は 0.475で 3番目に大きかった．

5.3.2 模倣プレイヤと対局者の打牌の一致率比較実験結果

エポック数 3000で学習したデータに対して，事前に分

類しておいた各対局者の 10%に相当するテスト用のデータ

を使った結果が表 4である．完全一致率の算出に当たって

は，予測した値と対局者の選択した手が一致していれば一

致と見なした．

6. 考察

鳳凰卓対局者 102名のクラスタリングは，目視する限り

では散布図が全体的に分散しており，良いクラスタリング

の典型例とされるような，プロットが塊となってクラスタ

数だけ存在する散布図は得られなかった．特に，異なるク

ラスの境界付近では，プロット同士が交錯し隣接している

箇所も点在していることから，綺麗な判別ができたとは言

い切れない．

クラスタリングされた結果の対局者の一覧は，著者の手

元で確認できるが，2例含まれる同一の対局者のアカウン

トが異なるクラスに分類されていることから，その対局者

が意図的に打ち方を変えていた場合を除くと，クラスタリ

ングの精度に懸念が残る．この原因としては，着目した 19

の統計項目が，対象の対局者の手牌に関することを中心と

していたためで，相手対局者に関する情報が十分ではな

かったということが考えられる．この場合，例えば相手の

手牌の進行に対応して，相手の安全牌を切って降りたよう

な場合には，完全一致率が低下する一因として無視できな

くなる．また，特徴的に手を進める対局者であったとして

も，そうでない降りの局面で他の対局者と近い定石に近い

降り方をしていくことによって，平均的な対局者の打牌選

択に近付いていくことになるだろう．

降りていることを判断する基準を作ることは難しいた

め，本研究では全ての場合について統計データを取って算

出したが，クラスタリングの精度を上げるためには，真っ

直ぐ和了へ向かっている局面と，降りている局面を別にす

るという方法や，相手対局者の情報といった項目を増やし

て統計を取る方法が考えられるだろう．また，シルエット

分析の値を参考にクラスタリングの kの値を決定したが，

本研究のように戦略や個性の多様性を重視する場合では，

より大きな kの値を使用して，少数の対局者に特化した場

合についても検討する余地が有りそうである．

6.1 模倣プレイヤに関する考察

模倣プレイヤは 39%を超える完全一致率を記録した．こ

れは，無作為に手牌の 14枚から 1枚を切る確率の 7.1%と

比べると明らかに模倣する方向へ進んでいる．この 39%と

いう数字は，2015年の 3層ニューラルネットワークを評

価関数として利用した松井らの研究 [5]での教師データの

打牌とコンピュータプレイヤの打牌の一致率 31.3%を上回

る数字である一方，北川らのツモ局面における完全一致率

の 56%には届かなかった [4]．こちらについては，北川ら

の研究の再現が完全には行えていないという状態での比較

であったため，本点についても更に改善を行えば，更なる

一致率の向上が期待できそうである．

また，第 3候補以内までの候補手との一致率では 66%を

超えた．一致しなかった 4割強の部分は，対局者の和了へ
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向かう意思に反くような，「降りている」局面が中心になっ

ていると推測できる．実際に，1人当たりの和了率はプロ

であっても 30%程度で有ることを考えると，単純な計算で

は 70%近くは和了できなかった局面である．

本研究では，和了へ向かっている局面と降りている局面

の判別が困難であったため，全ての局面を一様にして扱っ

たが，状況に応じた細やかな分類や，入力する要素を増加

させることができれば，より高精度な結果が期待できそう

である．

類似した打ち方の対局者が集まっているクラスによっ

て，クラス間で推定のしやすさが異なり，一致率が変化す

ることも考えられたが，そういった差は大きく出なかった．

この点については，クラスタリングの精度による影響か，

ニューラルネットワークの学習による影響かを特定できて

いないため，今後の課題とする．

また，一致率の比較だけではプレイヤの戦略との一致ま

では測ることができないため，理想的には新しい局面で，

複数の人間の対局者によって，クラスの異なるプレイヤの

打牌についての模倣の度合いを検証する実験が必要である

と考えられる．

最後に，追加実験としてあるクラスのテストデータを，

全ての対局者の牌譜を学習したプレイヤと，同じクラスの

プレイヤに適用したところ，後者のテストデータの属する

クラスに模倣したプレイヤの方が一致率が上回る傾向を示

した．

7. おわりに

本稿は，オンライン麻雀の特有の対局者の一時退席とい

う問題について取り上げ，対局者に代わって打つプレイヤ

を作成することを目標とした．しかし，作成にあたっては，

単に勝率の高い画一的な麻雀プレイヤでは無く，より個人

の打ち方に特化し，模倣するようなプレイヤを検討した．

その際に，個人に特化した模倣プレイヤを作ることは困難

であるため，この点を解決するために，対局者をクラスタ

リングすることで，クラスに特化したプレイヤを作ること

にした．つまり，複数の対局者を同じ方向性の打ち方のク

ラスにまとめることで，対局者の特徴を残しつつも，対局

者の試合数を増加する手法を提案した．同時に，クラスに

特化したプレイヤの作成により，試合数が少ない対局者で

あっても，同じクラスに属する他の対局者の牌譜を利用し

て補間することができるようになった．

以上の方法により，任意の対局者の特徴を基にクラスに

分類し，それぞれのクラスに応じた打牌選択を行う模倣プ

レイヤを開発することができた．今後，模倣プレイヤの精

度を向上させていくことにより，オンライン麻雀特有の一

時退席した対局者による影響という問題を抑えることが期

待できる．

本研究では，k-means++法により k=4を採用したが，そ

の精度については疑問が残る結果となった．クラスタリン

グによって，対局者の打牌選択をより少ない局数で模倣す

ることができると考えられるが，本研究の段階では，十分

な数の牌譜が存在する対局者での検証までしか行えておら

ず，試合数を減らしても正しいクラスへと分類できる下限

の試合数については不明であった．

また，麻雀の初心者のプレイについては，意思が一貫して

いない行動を含んでいる可能性があったことと，初心者の

中に混じった上級者を牌譜データの段階で区別できなかっ

たため，本研究では詳細を知ることができなかった．しか

し，純粋な初心者の牌譜のみから構成されるデータセット

が与えられれば，初心者の打牌の傾向についても共通点を

見出すことで，初心者の打牌についても，理論上は本研究

の提案手法で幾つかのクラスに分類することができるはず

であり，この点は非常に興味深い．

麻雀において，助言を行うためには，相手の戦略と実力

を考慮する必要があるため，人間にとっても簡単ではない．

そこで，将来の展望として，本研究で提案したような対局

者の個別の打ち方に特化した模倣プレイヤが登場すると，

同一の局面を与えた場合にいつも同一の候補手を挙げるの

ではなく，それぞれの対局者のクラスと戦略に応じた候補

手を提案できる可能性がある．
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