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概要：麻雀の上級者は，自分から見える情報である，相手の捨て牌や自分の手牌をもとに，自分からは見
えない情報である相手の手牌や牌山をある程度推測することができる．しかし，これまで研究されてきた
麻雀エージェントはこれらの不完全情報の推定を明示的に行ってはいない．また，これらの推定を精度良
く行うために必要な相手の行動の履歴について，その順序の情報を保持することができるアーキテクチャ
を用いていない．本研究では，麻雀の盤面情報を系列データとして表現し，系列データを処理することが
できるモデルである Transformerを用いて相手の手牌を自己回帰的に推定した．その結果，プレイヤーか
ら見えている牌を考慮することでランダムに手牌を推定する場合に比べて高い精度を出すことができた．

Opponent Hand Estimation in Mahjong using Transformer

Takuya Ogami1,a) Ryoya Nara1 Katsutoshi Amano2 Yuki Imajuku1 Yoshimasa Tsuruoka3,b)

Abstract: Expert mahjong players use the information they can see to make some inferences about the in-
formation they cannot see, such as the opponent’s hand or deck of tiles. However, the mahjong agents studied
so far do not explicitly estimate such incomplete information. Moreover, they do not use architectures that
can maintain information about the history of the opponent’s actions, which is necessary for an accurate
estimation of such information. In this study, we use Transformer, a model that can represent and process
mahjong board information and estimate the opponent’s hand in an autoregressive manner. As a result, we
were able to achieve higher accuracy than the method that estimates the hand by randomly selecting tiles
that are not visible to the player.

1. 導入
不完全情報ゲームである麻雀には，プレイヤーから見え

ない情報として，牌山と他プレイヤーの手牌がある．麻雀
において良い選択を行うためには，プレイヤーから見える
情報を利用して見えない情報の一部を推測し，選択に反映
していくことが必要不可欠である．
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これまで多くの麻雀エージェント [1], [2]が作成されて
おり，中でも Suphx [1]は人間の上級者を上回る成績を残
している．しかしこれらのエージェントは不完全情報の推
定を明示的に行っていない．本研究では，麻雀における不
完全情報の推定，特に相手の手牌を推定することを目指
す．相手の手牌は役，聴牌しているかどうかなど，その他
の不完全情報を包含しているため，手牌の推定を精度良く
行うことができれば，その他の不完全情報の推定に活用す
ることができる．また，相手の手牌を推定することができ
れば，麻雀エージェントの思考過程の可視化に繋がると考
えられる．
既存の麻雀エージェントではConvolutional Neural Net-

work (CNN)を用いたモデルが多く用いられている．本研
究では Transformer [3]を用いたアーキテクチャを提案す
る．提案手法では麻雀の盤面の情報を，各プレイヤーの行
動が行われた順序を保持したままモデルに入力することが
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できる．そのため，捨て牌の前後関係などの順序が重要な
情報を CNNを用いたモデルに比べてより正確に処理する
ことができると考えられる．

2. 背景
2.1 麻雀の基本的なルールと用語
麻雀は，4人のプレイヤーがそれぞれ 25000点の得点を
持った状態でゲームが始まり，最終的に 4人の中で最も高
い得点を得ることを目指すゲームである．1試合は 4また
は 8局 (局は試合の小単位)からなる．4人の中で最初に図
1に示すような特定の和了形を作ったプレイヤーがその形
に応じた得点を得ることで 1局は終了する．
局において，各プレイヤーのターンで，プレイヤーは山

から 1枚牌を取る (ツモ)か，特定の条件を満たす場合に相
手のプレイヤーが捨てた牌を取る (副露)を行うことができ
る．そして，和了を宣言するか，手牌の中から 1枚捨てる
かのどちらかを行う．
和了形が完成する場合として，自分が山から取った牌で

和了形が完成する場合 (ツモ和了)と，他プレイヤーが捨
てた牌によって和了形が完成する場合 (ロン和了)がある．
特にロン和了の場合には，和了形を完成させたプレイヤー
が得る得点の全てを，和了形を完成させる牌を捨てたプレ
イヤーが支払うことになる．このため，相手の和了形を完
成させる牌を捨てないように行動することも重要である．
麻雀牌は 34種類の牌 4枚ずつの，合計 136枚からなる．

数字が書かれている牌は萬子，筒子，索子の 3色に分かれ
ており，それぞれの色について 1から 9の数字を表す牌が
ある．数字が書かれていない牌である字牌は 7種類存在す
る．一般的なルールでは，そのうち数字の 5を表す牌 3種
類それぞれについて，4枚中 1枚が赤牌となっている．こ
れを区別すると，図 2に示すように牌の種類は 37種類と
なる．
そのほかの用語について説明する．あるプレイヤーから

見て，他 3人のプレイヤーを，右側，正面，左側のプレイ
ヤーをそれぞれ下家，対面，上家と呼ぶ．あと一枚で和了
形が完成する状態のことを聴牌と呼び，和了形までの最短
手数を向聴数と呼ぶ．

2.2 手牌推定の根拠
麻雀では，それぞれのプレイヤーが順番に山から 1枚の
牌を引き，自分の手牌の中から不要な牌を 1枚捨てるとい
う操作を繰り返す．その際，図 1に示したような特定の和
了形を目指してどの牌を捨てるかを決定する．和了形は主
に連続する数字の牌 3枚を用いて作られるため，「序盤に
捨てられた牌と，その牌の周辺の牌を持っている可能性が
低い」，「中盤以降に捨てられた牌の周辺の牌を持っている
可能性が高い」といった推測を行うことが可能である．ま
た，和了形は，少なくとも一つの役を満たしている必要が

図 1 麻雀における和了形

図 2 麻雀牌の種類と順序

あり，可能性のある役を絞り込むことによって相手の手牌
を推定することが可能になる．
また，2.1項で述べたように，他プレイヤーの和了形を

完成させる牌を捨てないことも重要である．他プレイヤー
を警戒して捨てる牌を選んでいる場合には，特定の和了形
を目指して選択しているわけではないため，先ほどの推定
が成り立たなくなる．すなわち，相手の捨てた牌それぞれ
に対して，相手が他のプレイヤーをどの程度警戒して判断
を行ったかという情報を加味して推定を行うことが必要に
なる．相手が他のプレイヤーを警戒していたかどうかを判
断するためには，各時点までの他のプレイヤーの行動を把
握する必要がある．

2.3 Transformer

Transformer [3]は機械翻訳を行うための手法として提案
されたモデルであり，現在では自然言語処理のさまざまな
タスクへの応用 [4]や画像認識への応用 [5]が行われるな
ど，幅広く用いられている． Transformerは系列データを
入力として，系列データを出力することができるモデルで
ある．Transformerの構成要素である注意機構では，入力
された系列データのうち，任意の 2点間の相互作用を直接
計算することができるため，CNNに比べて長期の依存関
係をより効率的に捉えることが可能である．
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図 3 手牌推測の正解ラベルの一例

3. 関連研究
既存の麻雀エージェントの多く [1], [2]はどの牌を捨て

るかを決定する (打牌選択)モデルとして，CNNを主に用
いたアーキテクチャを用いている．打牌選択のモデルとし
て注意機構を用いた研究 [6]では盤面の情報を 373次元の
ベクトルとして表し，マルチヘッドアテンションを用い
た．麻雀における不完全情報の推定の研究としては，以下
の研究が報告されている．水上ら [7]は相手の手牌の向聴
数，聴牌の有無，得点を線形回帰，ロジスティック回帰によ
り推定した．嶋村ら [8]は Bidirectional Long Short Term

Memory (BiLSTM)をモデルとして用い，役予測に必要な
盤面情報について検討した．
本研究に最も近い研究は 根本らによる研究 [9]であり，

相手の手牌に 34 種類の牌がそれぞれ何枚ずつあるかを，
系列ラベリング問題を解くために用いられる手法である
Conditional Random Field (CRF) [10]を用いて推定した．
この研究で用いられた特徴量は，それぞれの牌の種類に関
して周辺の牌が場に捨てられた枚数といった，見えている
牌の枚数に関するものだけであり，牌が捨てられた順序な
どの，手牌の推定に必要な特徴量が十分に組み込まれてい
るとは言い難い．相手 3人の手牌を予測する際に各プレイ
ヤーの手牌を個別に推定している点も本研究と異なってい
る．各プレイヤーの手牌を個別に推定することで，それぞ
れの牌が最大で 4枚しか存在しないという制約が守られな
いという懸念がある．

4. 提案手法
4.1 概要
麻雀におけるある 1 場面の情報を系列データとして表
し，それを Transformerに入力し，相手 3人の手牌を系列
データとして出力することにより相手の手牌を推定する．

モデルのアーキテクチャを図 5に示す．モデルのエンコー
ダー側にはプレイヤーから観測可能な情報を特徴量へと変
換して入力する．デコーダー側はエンコーダーから出力さ
れた特徴ベクトルを受け取り，相手の手牌を自己回帰的に
出力する．

4.2 相手の手牌の系列表現
図 3の局面を例に説明する．相手 3人の手牌のうち，推
定を行うプレイヤーから見えていない部分 (図 3において
緑色の枠で囲まれた部分)を図 4に示すように，1つの系列
データとして表す．相手 3人の手牌を，推定を行うプレイ
ヤーから見た下家，対面，上家の順に並べ，プレイヤーの
区切りに，プレイヤーの切り替わりを表す TRANSトーク
ンを挿入する．各プレイヤーの手牌は図 2に示すように，
萬子の 1から 9，筒子の 1から 9，索子の 1から 9，字牌
の順で並べる．それぞれ系列の開始と終了を表すクラスで
ある BOSトークン，EOSトークンを系列の先頭，末尾に
それぞれ設ける．相手 3人の手牌を別々に推定するのでは
なく，1つの系列として推定することによって，牌の枚数
に関する制約を満たした出力を得ることができると考えら
れる．

4.3 デコーダー
デコーダーは，エンコーダーが出力した特徴ベクトル f と
出力系列の i番目までを受け取り，i+1番目の系列が各トー
クンである確率 P (yi+1 = k|y0 · · · yi,f)(k = 0, · · · , 39)を
出力する．訓練時には，f と出力系列の i番目までを受け
取り，出力系列の i + 1番目の確率が高くなるように学習
を行う．推論時には，図 6に示すように，f と出力系列の
i番目までを用いて i+ 1番目の確率分布を出力する．この
確率分布を用いてビームサーチを行い，EOSが出力される
まで系列を生成することで，相手 3人分の手牌を推定する
ことができる．

4.4 盤面の系列表現
推定を行うプレイヤーから見た盤面情報を系列データと

して表現する手法について説明する．盤面を表す情報とし
ては，誰がどのような牌を捨てているか，親番が誰である
か，各プレイヤーがリーチをしているか，などのさまざま
な情報がある．これらの情報を表す際に，より小さな単位
の特徴に分割し，それらの特徴ベクトルの合計として表す．
図 7にその一例を示す．推定を行うプレイヤーの上家のプ
レイヤーがリーチをしているかという情報を，プレイヤー
から見た上家を表す特徴ベクトルと，リーチをしているか
という特徴ベクトルの合計として表す．表 1にはここで用
いた最小単位の特徴ベクトルの一覧を示す．
また，麻雀の盤面を表す情報を大きく 2つに分割する．

一方は各プレイヤーの行動の履歴を表す情報であり，各プ
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図 4 相手 3 人の手牌を系列データとして表現する方法

図 5 モデルの概略

図 6 モデルのデコーダー部分

レイヤーが自分の手牌から 1枚捨てる行動や，副露，リー
チ，新ドラの追加が該当する．もう一方は現在の状態を表
す情報であり，場風や本場，手牌推定を行うプレイヤー自
身の手牌などが該当する．図 8に示すように，現在の状態
を表す情報は系列の先頭から特定の順序で入力する．一
方，時系列情報は実際に起こった順序で入力する．このよ
うにすることで，プレイヤーの行動の詳細な前後関係の情
報を失うことなくモデルに入力することができる．
実際に入力した盤面情報の表現方法およびその順序を表

2に示す．表中に，それらの情報をどのように小単位の特
徴ベクトルの和として表現したかについても示す．

5. 実験
5.1 平均一致枚数
麻雀において，相手の手牌のうち見えていない部分の枚

図 7 上家のリーチに関する特徴ベクトルの例

図 8 エンコーダー側の特徴量の順序

表 1 エンコーダー側の特徴ベクトルの最小単位
変数名 表す情報 トークン数
tile 牌 37

field wind 場風 4

honba 本場 6

leader 親番 4

deposit 供託の本数 6

point 持ち点 10

tenpai 聴牌の有無 2

riichi リーチをしているかどうか 2

double riichi ダブルリーチをしているかどうか 2

is ippatsu 一発の状態かどうか 2

concealed 門前かどうか 2

player hand プレイヤーの手牌である 1

info who どのプレイヤーの情報か 4

field info 場の情報である 1

dora info ドラの情報である 1

tedashi 手出しツモ切り 2

meld by who 誰が副露を行うか 4

meld from who 誰から鳴くか 4

meld type 副露の種類 2

数は試合が進行するにつれて減少する．そのため，手牌推
定の性能を測る指標として，平均一致枚数を用いた．平均
一致枚数は相手の見えていない手牌 1枚に対し，推定した
手牌が何枚一致しているかを表す．手牌の推定を行うプレ
イヤーから見た相手プレイヤーを下家，対面，上家の順に
0, 1, 2とする．麻雀には赤牌を区別すると 37種類，区別
しないと 34種類の牌がある．ここで，牌の種類を 37種類
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表 2 盤面情報の系列化
情報 使用した変数 系列長
現在の状態を表す情報
推定を行うプレイヤーの手牌 player hand, tile 可変
場風 field wind, field info 1

親番 leader, field info 1

供託の本数 deposit, field info 1

得点 point, player info 1

推定を行うプレイヤーが聴牌か否か concealed, player info 1

リーチしているかどうか riichi, player info 4

ダブルリーチしているかどうか double riichi, player info 4

一発かどうか ippatsu, player info 4

門前かどうか concealed, player info 4

各プレイヤーの行動の履歴を表す情報
ドラの追加 tile, dora info 1

打牌 tile, player info, tedashi 1

リーチ riichi event, player info 1

副露 meld by who, meld type, meld from who, tile 1 ∼ 4

とした場合の手牌の枚数 L(A)，手牌A = {a0, a1, · · · , a36}
と手牌 B = {b0, b1, · · · , b36}との一致枚数M(A,B)，をそ
れぞれ以下のように定義する．

L(A) =

36∑
i=0

ai (1)

M(A,B) =

36∑
i=0

min(ai, bi) (2)

推定対象のプレイヤーの手牌をそれぞれH0，H1，H2，推
定結果をそれぞれ R0，R1，R2 とする．この時，平均一致
枚数 cは以下のように表される．

c =
M(H0, R0) + M(H1, R1) + M(H2, R2)

L(H0) + L(H1) + L(H2)
(3)

5.2 ランダム手法
提案手法との比較を行うために，推定を行うプレイヤー

の視点から見えていない牌の中から重複が起こらないよう
にランダムに牌を選び，手牌を生成する方法を用いた．実
験の結果，ランダムな手法の平均一致枚数は牌を 34種類
として計算すると 0.313であり，先行研究 [9]に示された
ランダム手法の平均一致枚数と同様の結果が得られた．ま
た，赤牌と黒牌を区別し，牌の種類を 37種類として計算
すると 0.302であった．

5.3 データセット
訓練，テストに用いるデータセットとして，天鳳*1の最

上位のフィールドである，鳳凰卓の牌譜を用いた．訓練
には 2016年の牌譜のうち，2,633,128局面のデータを用い
た．テストには，訓練データに用いてないデータのうち，
59,592局面のデータを用いた．
*1 https://tenhou.net/

表 3 平均一致枚数
手法 赤牌を区別しない 赤牌を区別する
ランダム手法 0.313 0.302

CRF 0.417 なし
提案手法 (ビーム幅 1) 0.453 0.445

提案手法 (ビーム幅 20) 0.456 0.448

表 4 対象プレイヤーごとの平均一致枚数
対象プレイヤー 平均一致枚数
下家 0.449

対面 0.444

上家 0.441

6. 結果
6.1 概要
提案手法，CRFを用いた関連研究 [9] (CRF)およびラ

ンダム手法を比較した結果を表 3に示す．先行研究 [9]で
は平均一致枚数を計算する際に，赤牌を区別していない．
そこで，結果の比較を行うためにランダム手法，提案手法
については赤牌を区別する場合としない場合の両方の結果
を記載している．提案手法がランダム手法の結果を上回っ
ており，ビーム幅が 20のとき，ビーム幅が 1の場合の結
果を上回っており，適切なビーム幅でビームサーチを行う
ことにより，確率最大の候補を選び続ける場合よりも性能
が改善していることが確認できる．

6.2 プレイヤーから見えている枚数
麻雀においては，ゲームの進行と共に捨て牌や相手の副

露など，手牌推定を行うプレイヤーが見ることのできる牌
が増加していき，他プレイヤーの手牌をより正確に行うこ
とができると考えられる．
図 9に推定を行うプレイヤーから見える牌の枚数と，平
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図 9 見えている枚数と平均一致枚数 図 10 見えている枚数と局面数

図 11 牌の種類ごとの出現頻度

均一致枚数との関係を表すグラフを示す．推定を行うプレ
イヤーから見える枚数の増加とともに，ランダム手法，提
案手法のいずれも平均一致枚数が増加する傾向が見られ
た．提案手法の方が見えている枚数の増加に対する共に平
均一致枚数の増加が急であり，プレイヤーから見える情報
をより有効に利用できていると考えられる．図 10に示す
ように見えている枚数が多い局面ほど数が少ないため，平
均一致枚数のグラフの右端では平均一致枚数の値が不安定
になっていると考えられる．

6.3 対象プレイヤーごとの平均一致枚数
対象プレイヤーごとに平均一致枚数を算出した結果を表

4に示す．下家，対面，上家の順に平均一致枚数が低下し
ている傾向が見られた．提案手法では，手牌を生成する際
に，下家，対面，上家の順に手牌を生成している．手牌の
生成が進めば進むほど，学習データとテストデータの乖離
が大きくなることが原因だと考えられる．

6.4 牌の種類ごとの出現頻度
提案手法が生成した手牌と，テストデータについて，牌

の種類とその出現頻度の関係を図 11に示す．テストデー

タでは萬子，筒子，索子の割合が均等である一方，提案手
法が生成した手牌においては牌の出現頻度に偏りがある．
萬子，筒子の割合が索子に比べて多くなっており，字牌や
赤牌の生成確率は小さくなっている．提案手法において図
2に示した順序で手牌を生成していることが原因だと考え
られる．ビーム幅が 20の時，ビーム幅が 1の時に比べて
偏りが小さくなっており，ビームサーチを行うことで，手
牌を系列として表す際に用いる牌の順序に依存した偏りを
軽減することができると言える．

7. 考察
提案手法では，麻雀の盤面情報を系列データとして表し，

Transformerに入力することによって相手の手牌を推定し
た．その結果，ランダム手法および関連研究 [9]よりも高
い平均一致枚数が得られた．
一方で，6.4項に示したような，訓練データにおける牌の

順序に起因すると考えられる牌の偏りが生じた．このよう
に，平均一致枚数が改善されたとしても望ましくないよう
な推定結果を出力してしまうことがあるため，平均一致枚
数以外の評価指標もあわせて検討することが必要である．
本研究では一般的に麻雀牌を表示する際に用いられる順序
で手牌を並べた．牌の種類ごとに枚数の推定の難易度が異
なるため，より確実に枚数を推定できると考えられるよう
な牌を前半に並べることにより，訓練データとテストデー
タにおける分布の乖離を抑制しやすくなると考えられる．
手牌推定において，見えている牌の枚数や相手の捨て牌

の違いにより，推定の確信度合いが異なる．図 10に示し
たように，今回用いたデータセットの中には推定を行うプ
レイヤーから見えている牌の枚数が少ない局面など，推定
が難しい局面も多く含まれている．そのような局面のサン
プル数を調整することにより，本来高い確信度で推定を行
うことができるような局面での精度を向上させることがで
きると考えられる．
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8. おわりに
本稿では，麻雀の盤面情報を系列データとして表現する

手法を提案し，系列データを処理することができるモデル
である Transformerを用いて相手の手牌を自己回帰的に推
定した．その結果，CRFを用いて手牌推定を行なった研
究 [9]や，プレイヤーから見えている牌を考慮することで
ランダムに手牌を推定する手法に比べて高い平均一致枚数
を出すことができた．
一方で，ビームサーチを行なった場合でも生成される手

牌における牌の種類に，訓練データにおける牌の並び順に
起因する偏りが見られた．今後の課題としては，前述した
牌の種類の偏りを改善することや，より手牌推定を行いや
すいようなデータに絞って訓練を行うことが考えられる．
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付 録
A 実験の詳細
表 A.1にモデルのパラメータを示す．最適化には Adam

[11]を使用し，パラメータは β1 = 0.9，β2 = 0.999とした．
学習率は開始から 100ステップの間は線形に増加させ，最
大値 0.009をとるようにした．その後は 162,356ステップ
までの間，ステップ数の平方根の逆数に比例して減少させ
た．正解クラスの確率を 1よりも小さい値にし，正解でな
いクラスの確率を 0より大きい値にするラベル平滑化 [12]

を行った．

表 A.1 モデルのパラメータ
モデルのパラメータ 値
エンコーダー側の層数 4

デコーダー側の層数 4

アテンションヘッドの数 8

活性化関数 ReLU

特徴量ベクトルの次元数 512

フィードフォワードネットワークの次元数 2048

ドロップアウト 0.1

B 手牌推定の実例
訓練データに含まれていない牌譜*2を用いて，実際に手

牌推定を行なった結果の一例を示す．図 B.1の局面で手牌
推定を行ったところ，図 B.2に示すような結果が得られた．
副露を行なっている下家，上家の手牌は聴牌している形だ
と推定している．一方で，副露を行なっている他のプレイ
ヤーに対し，リスクの低い選択をしているように見える対
面の手牌は聴牌から遠い形になっていると推定している．

C 副露に関する情報の系列化
副露にはポン，チー，大明槓，暗槓，加槓の 5種類があ

る．このうち，暗槓，加槓は自分が山から引いてきた牌を
使って行う行動であり，必ず同じ種類の牌を 4枚用いる．
ポン，チー，大明槓は，他のプレイヤーが捨てた牌を使っ
て行う行動である．
暗槓，加槓の場合は，表 1 における，meld by who,

*2 https://tenhou.net/3/?log=2020120117gm-00a9-0000-
d737b979tw=3
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図 B.1 手牌推定を行った局面

図 B.2 手牌推定の結果

meld type, tile の表現ベクトルの和として表す．加槓の
場合には実際に加えた牌を tileを用いて表現することによ
り，赤牌を加えたか否かという情報を保持することができ
る．暗槓と加槓の場合，系列長は 1となる．
ポン，チー，大明槓の場合は副露に用いる牌ごとに長

さ 1の系列となるように，meld by who, meld from who，
tileを用いて表す．この時，系列長はポン，チーの場合に
は 3，大明槓の場合には 4になる．図 C.3のように，副露
に用いる牌のうち，相手の捨て牌からとった牌を先頭に，
副露に用いた牌を表す tileベクトルを並べ，そのそれぞれ
に meld by who, meld from whoベクトルを加算する．

図 C.3 ポン，チー，大明槓の表現方法
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