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分散減少法を用いた麻雀における実力推定

大神卓也 ∗1,a) 天野克敏 ∗2 奈良亮耶3 鶴岡慶雅1,b)

概要：麻雀において，プレイヤーの実力を表す指標である平均順位を求める際には，複数の試合の結果を
平均するモンテカルロ法が用いられる．この手法では結果の分散が大きく，プレイヤーの実力の信頼区間
は幅が大きくなる．そのため，麻雀において正確に実力を推定するためには，膨大な試合数をこなすこと
が必要になってしまう．例えば，天鳳で十段という素晴らしい成績を達成した Suphxは，十段到達までに
約 5ヶ月かけて 5, 760試合もの試合数をこなしている．そこで本研究では，平均順位に代わって，プレイ
ヤーの実力をよく表す推定値を求めることを目的とする．平均順位の不偏推定量であり，かつ平均順位よ
りも分散が小さくなる推定値を求めることができれば，同じ幅の信頼区間を求めるために必要な試合数が
削減される．同じ不完全情報ゲームであるポーカーでは，対戦データからプレイヤーの実力の推定値を求
める研究が行われている．この手法を応用し，深層ニューラルネットワークを導入することと，試合を局
単位に分割することによって，ポーカーよりもゲーム木と盤面の情報が大きい麻雀において，推定を行う
手法を提案した．そして，インターネット麻雀「天鳳」の牌譜で評価を行ったところ，提案手法を用いて
求めた推定値は平均順位と近い期待値をとることが確認できた．しかし，得られた推定値がプレイヤーの
平均順位の不偏推定量となっているかについて検定を行ったところ，有意な結果を示すことはできなかっ
た．推定値の分散は平均順位の分散に比べて 14%小さく，プレイヤーの実力を正しく評価するために必要
な試合数が 14%減少することが確認された．

Performance Evaluation in Mahjong using a Variance Reduction
Technique

Takuya Ogami∗1,a) Katsutoshi Amano∗2 Ryoya Nara3 Yoshimasa Tsuruoka1,b)

Abstract: In mahjong, the Monte Carlo method, which averages the results of multiple games, is used to
find the average rank, a measure of a player’s ability. The variance of mahjong results is large, and the
confidence intervals for a player’s ability are wide. Therefore, a large number of games is required to ac-
curately estimate a player’s mahjong ability. For example, Suphx, who achieved an impressive 10-dan in
Tenhou, played 5, 760 games over a period of about 5 months before reaching 10-dan. Then, the objective
of this study is to find an estimate that better represents the players’ skill than the average rank. If we
can obtain an estimate that is an unbiased estimator of the mean rank and has smaller variance than the
mean rank, the number of games needed to obtain a confidence interval of the same width can be reduced.
Poker, which is also a game of imperfect information, studies have been conducted to obtain estimates of
a player’s ability from game data. We proposed a method for estimation in mahjong, where the game tree
and information on the board is larger than in poker, by introducing a deep neural network and dividing the
game into smaller units. Experiments were conducted on the records on Tenhou, an Internet mahjong game,
and it was confirmed that the estimates obtained using the proposed method have an expected value close
to the mean rank. However, when we tested whether the obtained estimates were unbiased estimators of the
mean rank of the players, the results were not significant. The variance of the estimate is 14% smaller than
the variance of the mean rank, confirming that the number of games required to draw the same statistical
conclusion is reduced by 14%.
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1. 導入
近年では，囲碁 [1]やポーカー [2]など様々なゲームに

おいて，人間の実力を超える AIが提案されている．ポー
カーや麻雀などの確率的な要素を含むゲームでは，統計的
に有意な結論を出すために多くの試合数をこなす必要があ
る．例えば，インターネット麻雀「天鳳」で十段という素
晴らしい成績を達成した Suphx [3]はインターネット麻雀
で人間と 5760試合の対戦を行ったが，それには 4ヶ月とい
う長い期間を要した．人間と AIの対戦だけでなく，人間
どうしの実力の評価も困難である．あるプレイヤーの 1000

試合での平均順位が 2.45であったとすると，真の平均順
位の 95%信頼区間は 2.45± 0.07となる．従って，1000試
合もの対戦を行ったとしても，真の平均順位の信頼区間は
2.38 ∼ 2.52となり，大きく勝ち越す実力から，平均的な実
力までを含む幅の広い区間となってしまう．そのため，麻
雀でプレイヤーが実力を証明するためには膨大な試合数を
こなすことが必要である．
ポーカーでは，プレイヤーの実力推定に関する研究が多

く行われており [4], [5]，人間のトッププレイヤーと AIと
の対戦で統計的に有意な結論を導くために活用されてい
る [2]．MIVAT [4]では，ゲーム内でランダムに行われる
行動の前後での価値関数の変動を実際の結果から差し引く
ことによって，プレイヤーの実力の不偏推定量を得ている．
AIVAT [5]ではさらに，AIエージェントなどのポリシーが
既知のエージェントに対しても同様の手法を適用すること
によって，プレイヤーの方策が確率論的であることによっ
て生じる分散を削減した．
本研究では，ポーカーよりも複雑なゲームである麻雀に

おいて，MIVATの手法を応用し，プレイヤーが牌山から
牌をランダムに引くことによって生じる分散を削減する．
ゲームの複雑性に対処するために，価値関数の近似に深層
ニューラルネットワークを用い，勾配降下法によって学習
を行う．さらに麻雀の巨大なゲーム木を扱うことが難しい
ため，局と呼ばれるサブゲームに分割を行い，サブゲーム
ごとに利得の予測値を用いて学習を行う．結果として，イ
ンターネット麻雀「天鳳」の牌譜で評価を行ったところ，提
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案手法はモンテカルロ法に比べて分散が 14%小さく，プレ
イヤーの実力を正しく評価するために必要な試合数が 14%

削減されることが確認された．

2. 背景
2.1 麻雀の基本的なルール
麻雀は，4人のプレイヤーが同じ点数を持った状態でゲー

ムが始まり，最終的に 4人の中で最も高い点数を得ること
を目指すゲームである．1試合は複数の局 (局は試合の小
単位)からなる．局において，各プレイヤーのターンで，プ
レイヤーは山からランダムに 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．いずれかの
プレイヤーが和了形を完成させるか，牌山の牌が無くなっ
た場合に局が終了し，和了形を完成させたプレイヤーは他
のプレイヤーから点数を得るため，各プレイヤーは和了形
を完成させることを目的として行動する．麻雀牌は 34種
類の牌 4枚ずつの，合計 136枚からなる．

2.2 平均順位を用いたプレイヤーの実力推定
麻雀は 4人で行うゲームであり，ゲーム終了時の各プレ

イヤーの得点に応じて 1 ∼ 4位の順位が定められる．ただ
し，同じ得点のプレイヤーが複数人存在する場合は，ゲー
ム開始時のそれぞれの席順に基づいて順位を定める．
あるプレイヤーの真の平均順位の値が µの時，そのプレ

イヤーの行ったm試合の結果から µを推定することで，プ
レイヤーの実力を評価する．例えば，1 ∼ 4位を同確率で
獲得する場合の平均順位 µは 2.5であり，あるプレイヤー
の平均順位の推定値が 2.5よりも小さければ，そのプレイ
ヤーは勝ち越しているといえる．
m試合の結果の平均を x̄とすると，mが十分大きい時，

中心極限定理より，x̄は正規分布に近づく．不偏分散 s2は
式 (1)で表せ，標準誤差 SEは式 (2)となる．

s2 =
1

m− 1

n∑
i=1

(xi − x̄)
2

(1)

SE =
s√
m

(2)

この時，母平均の 95%信頼区間は式 (3)で求められる．

x̄− 1.96SE ≤ µ ≤ x̄+ 1.96SE (3)

SEを一定に保つ時，試合結果の分散 s2を削減できれば，
評価に必要な試合数mも削減することができる．

2.3 展開型ゲーム
展開型ゲーム [6] は複数人での不完全情報を伴う環境

での意思決定を扱うための枠組みである．展開型ゲーム
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は (N ∪ {c},H,Z,A, {Ri}i∈N ,P, πc,S
)によって定義され

る．N はN 人のプレイヤーの集合 {1, . . . N}を表す．cは
チャンスプレイヤーと呼ばれ，環境のランダム性を表現す
るために導入されるプレイヤーである．例えば，ポーカー
において最初に配られる手札はチャンスプレイヤー cの行
動の結果として表現することができる．チャンスプレイ
ヤーは方策 πc に従って行動する．履歴 h ∈ Hはゲーム開
始時からの全てのプレイヤーの行動の系列を表し，H は
取りうるすべての履歴の集合を表す．履歴 h1, h2 ∈ H に
ついて，h1 が h2 の行動系列の prefixであるか，h1 = h2

であるとき，h1 ⊑ h2 と表す.履歴 hにおいてプレイヤー
が行動 aを行って得られる履歴を h · aと表す．終端履歴
集合 Z ⊆ Hは履歴のうち，ゲームの終了時点を表す履歴
の集合を表す．A(h)は非終端履歴 h ∈ H \ Z において取
りうる行動の集合を表す．各エージェントは終端履歴にお
いて，エージェント i ∈ N に対する利得関数 Ri : Z → R
に従って利得を得る．P : H → N ∪ {c}は履歴において
行動するプレイヤーを表す関数である．履歴集合は履歴に
おいて行動を行うプレイヤーからの見え方が同一なもの
をまとめることによって，s1, s2, . . . のように分けられる．
{s1, s2, . . . }を情報集合 S とする．

2.4 MIVAT

MIVAT [4]は，展開型ゲームにおいて分散を削減する手
法である．MIVATではプレイヤーの対戦のデータから，プ
レイヤーの利得の不偏推定量であり，利得よりも分散が小
さいような推定量を求める．式 (4)のように，プレイヤー
が運よく得た利得 l(「運」と呼ぶ)をプレイヤーが得た利
得 uから差し引いた値 ûを利得の推定値とする．

û = u− l (4)

式 (5)のように，「運」の期待値が 0であれば，推定値 ûは
利得 uの不偏推定量になる．

E[û] = E[u− l] = E[u] (5)

式 (6)のように,プレイヤー jの運 Lj を価値関数 Vj : H →
Rを用いて計算する．終端履歴 zをとったゲームでのプレ
イヤー j の運は，履歴に含まれるチャンスプレイヤーの行
動前後の価値関数の変動の総和となる．

Lj (z) =
∑
h s.t.

h·a⊑z,P (h)=c

(
Vj (h · a)− Vj (h)

)
(6)

=
∑
h s.t.

h·a⊑z,P (h)=c

(
Vj (h · a)−

∑
a′

πc (a′|h)Vj (h · a′)

)

(7)

ここで，式 (7)のように Vj(h)を展開することで，任意の価
値関数 Vj : H → Rに対して，Lj(z)の期待値が 0となる．

価値関数の学習として入力特徴量の線形関数を用いる．式
(8)の最小化を目的関数とすることで，線形関数の最適な
パラメータを解析的に求めることができる．

Minimize
Vj

Var (û) (8)

ポーカーや麻雀などの N 人ゼロサムゲーム (N > 2)につ
いては，∑N

j=1 Vj(h) = 0となるように制約を設ける．

3. 関連研究
3.1 麻雀における実力推定
久米らの研究 [7]では式 (9)で表されるエラーレートを

用いて麻雀プレイヤーの実力を推定した．エラーレートの
計算はプレイヤーの状態行動対 (s, a)の集合Dに対し，AI

プレイヤーの状態価値関数 Q(s, a)を用いて式 (9)のよう
に計算される．Q(s, a)を基準とし，プレイヤーのとった選
択の状態価値関数の値が小さいほど，エラーレートが大き
くなる．

e (D) =
1

|D|
∑

(s,a)∈D

(
max

a′∈A(s)
Q (s, a′)−Q (s, a)

)
(9)

状態価値関数には天鳳七段を達成した AIプレイヤーであ
る「Ako Atarashi」の価値推定の結果を用いている．
久米らはインターネット麻雀「天鳳」における 500試合

のレートを推定する際に，500試合の平均順位を用いて推
定した結果と，16試合程度の試合で推定した結果の精度が
同程度であると主張した．推定値が求めたい変数の不偏推
定量になっているわけではないという点，特定の AIの価
値関数に依存するという点が本研究とは異なっている．

3.2 不完全情報ゲームでの分散削減
Bowlingら [8]は重点サンプリングを用いて実際に行わ

れたゲームの途中でゲームを終了させるような行動をと
る場合を考慮すること,プレイヤーの private な情報以外
が同一の局面（すなわち，相手の方策は実際のゲームと
変わらない）を考慮することによって分散を削減した．
Action-Informed Value Assessment Tool(AIVAT) [5]では
MIVAT [4]を拡張し，ポーカーにおける結果の分散を削減
するために，(1)配られるカードなどのゲーム内で確率的
に決定される要素に起因する分散，(2)プレイヤーの方策
が確率論的であることによって生じる分散の両方を削減し
た．DeepStack [2]で人間との対戦結果の評価の際に使用
され，分散を 85%削減し評価に必要な試合数を 44分の 1

まで削減した．
麻雀では決定論的な方策を考慮することが多いため，本

研究では (2)の確率論的な方策に起因する分散については
考慮していない．また，ポーカーよりも状態数が多く，ゲー
ムの履歴が長い麻雀という問題に取り組んでいる．
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3.3 Off-Policy Evaluationにおける分散削減
ある方策によって得られた経験から別の方策における価

値関数を決定する問題はOff-Policy Evaluationと呼ばれて
いる．Off-Policy Evaluationでは重点サンプリングを用い
る手法 [9]が代表的であるが，重点サンプリングを用いる
と分散が大きくなってしまうことが知られている．Jiang

ら [10]は，強化学習における Off-Policy Evaluationにお
いて，DoublyRobust法 (DR法)を組み合わせて価値関数
を構成することで，不偏推定かつ分散が小さい価値関数を
構築する手法を提案した．
経験における方策と評価したい方策が一致している点，

削減したい分散が重点サンプリングに由来するものではな
く，ゲームの運の要素に由来するものである点が本研究と
は異なる．

4. 提案手法
4.1 麻雀におけるチャンスプレイヤーの行動
麻雀におけるチャンスプレイヤーの行動は (1) プレイ

ヤーが各手番で牌山からランダムに 1枚牌を引く (2)局の
はじめに配牌がランダムに配られる (3)表ドラ，裏ドラが
ランダムに決定される の 3種類である．そこで本稿では
(1)のプレイヤーがランダムに牌山から 1枚引く行動のみ
を取り扱った．配牌やドラに関するチャンスプレイヤーの
行動を考慮することによって，更なる分散の削減が期待さ
れる．

4.2 MIVAT に対する深層ニューラルネットワークの
導入

MIVAT [4]では価値関数の近似に線形関数を用いて,標本
分散を最小化することによって解析的に価値関数を求めた．
一方で，Suphx [3]をはじめとした麻雀対戦用AIでは上級者
の模倣を行うためにConvolutional Neural Network(CNN)

を用いている．本研究でも麻雀の盤面の複雑な情報を効果
的に処理するために，価値関数の近似に線形関数の代わり
に CNNを用いる．価値関数の最適化を行うために，確率
的勾配降下法のアルゴリズムを用いる．Algorithm 1に本
研究で用いたアルゴリズムを示している．提案手法ではミ
ニバッチごとに ûの不偏分散を計算し誤差関数として用い
ている．誤差関数の計算を安定させるために，バッチサイ
ズを可能な限り大きく設定する．

4.3 Global Reward Prediction(GRP)によるゲーム
の分割

2.1節で述べた通り，麻雀の一試合は局と呼ばれるサブ
ゲームを繰り返す.麻雀のゲーム木は大変大きく，試合の最
後にしか利得が与えられないため，学習が困難である．局
終了時にプレイヤー間の得点の移動が生じるが，それが試
合最後の利得にどう影響するか自明ではない．そこで本研

図 1 価値関数の概略図。プレイヤーがツモを行う直前の場面を入力
とし，34 種類の牌それぞれをツモった場合の価値関数を出力
する．

究では，麻雀の一試合を局の単位で分割し，それぞれの局
の終了時の利得を推定する．この工夫は Suphx [3]におい
て，強化学習の報酬の定義で用いられていたものである．
試合終了時に実際に獲得できた順位を x ∈ {1, 2, 3, 4}

とし，k 局目終了時の状態から，その試合終了時に獲
得できると予測した順位を x̂k ∈ [1, 4] とする．ただし，
x̂0 = 2.5, x̂K = xである．このとき，局 k = 1, . . .K での
利得は uk = x̂k − x̂k−1 で定義できる.

uk に対し MIVATを適用して分散を削減した推定値を
ûk とすると，獲得順位の推定値 yは，それぞれの局の終了
時の利得の推定値 ûk の和で表せ，

y =
K∑

k=1

ûk

=
K∑

k=1

uk − Lk

=
K∑

k=1

x̂k − x̂k−1 − Lk

= x− 2.5−
K∑

k=1

Lk

(10)

となる．したがって，(獲得順位の推定値 y) = (実際に獲
得した順位 x) - (各局での「運」の和) が成り立ち，局に分
割して学習を行うことができる．

5. 実験
5.1 データセット
インターネット麻雀「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る．訓練，開発セットとして 2020

年の牌譜のうち，およそ 400, 000局のデータを用いる．テ
ストには，以下の 2種類のデータセットを用意する．
プレイヤー混合データセット

2021年の牌譜のうち，33, 664試合のデータを用いた
データセット．

プレイヤー別データセット
2021年の牌譜のうち，56名のプレイヤーごとに，そ
れぞれ 500試合以上のデータを用いたデータセット．

1 https://tenhou.net/
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Algorithm 1 DNNとMIVATの学習
Input: V p

θ ; value function of player p(p = 1, 2, 3, 4), N :number

of iteration for each epoch, B: batch size z: terminal history,

u = {u1, u2, u3, u4}: utility for each player

1: for t = 1, · · · , N do

2: sample B tuples of (z, u)

3: initalize Luck = {0, 0, 0, 0}
4: for all history before chance actionh ⊑ z do

5: V p(h, i)i={1,···34} = V p
θ (h)

6: weight V p(h, i) according to equation (7) and add it to

Luck

7: end for

8: û = u - Luck

9: L = sample variance(û)

10: update θ using Adam[11]

11: end for

図 2 価値関数の近似に用いるニューラルネットワーク．Suphx [3]

の打牌選択に用いられたモデルと同様の構造を用いているが，
より小規模なモデルを用いている点が異なる．

データセットは局ごとに分割され，4.3 で述べたように
Global Reward Predictionを用いて利得の予測値をラベル
として付与する．

5.2 モデルの設定
価値関数の近似には，Suphx [3] で利用された残差接

続 [12]を用いた深層ニューラルネットワークを参考に実装
する (図 2).ハイパーパラメータの設定は表 1に記載した
通りである．モデルの特徴量を表 2に示す．価値関数の入
力は展開型ゲームにおける履歴であるため，不完全情報も
入力に含まれる．Suphx [3] や Variational Latent Oracle

Guiding (VLOG) [13]では麻雀において不完全情報をエー
ジェントに利用させるための研究を行った．Suphxでは相
手の手牌と牌山を，VLOGでは相手の手牌のみを，Oracle

情報として入力している．本研究では特徴量を減らすた
め，VLOGにならって相手の手牌のみを特徴量として採用
する．

パラメータ 値
最適化手法 Adam [11]

学習率 0.0001

バッチサイズ 150

表 1 モデルの学習に関する設定

特徴量 チャネル数
親 4

自風 4

場風 4

本場 6

供託 6

保持点数 80

ドラ 8

自分の手牌 7

相手の手牌 21

合計 140

表 2 盤面の情報を表すための特徴量の詳細．

5.3 評価指標
5.3.1 プレイヤー混合データセットを用いた評価
テストデータM 試合において，実際に獲得した順位を

{xi}Mi=1，提案手法によって推定した利得を {yi}Mi=1とする．
x, yの標本平均を x̄, ȳ，不偏分散を s2x, s

2
y，母平均を µx, µy

とする．提案手法によって，(1)分散が削減できたか，(2)

不偏推定が行えているか，を評価する．
(1)分散の評価では，s2xと s2yから，x, yの母分散の等しさに

ついて，F分布を用いて検定を行う．x, yの母分散を σ2
x, σ

2
y

とする．帰無仮説 H0 : σ2
x = σ2

y，対立仮説 H1 : σ2
x > σ2

y

として，有意水準 5%で片側検定を行う．式 (11)で表さ
れる x, y の不偏分散の比 f は自由度 (M − 1,M − 1) の
F 分布に従う．下位 5% 点 F0.05(M − 1,M − 1) を求め，
f < F0.05(M − 1,M − 1)の時，帰無仮説が棄却され，対立
仮説が採択される．すなわち，推定値 yは実際に獲得した
順位 xよりも有意に分散が小さいことが言える．

f =
s2y
s2x

(11)

(2)不偏推定の評価では，xと yの母平均の差が，ある閾
値 δ > 0よりも小さいことの検定を行う．x̄ > ȳ と x̄ < ȳ

の両方の場合について検定を行う必要がある．
まず x̄ > ȳの場合，帰無仮説 H0 : µx − µy = δ，対立仮

説 H1 : µx − µy < δ として，有意水準 5%で片側検定を行
う．試合数M が十分大きい時，µx, µy は正規分布に従う
と近似できるため，式 (12)で示された統計検定量 z1 は標
準正規分布に従う．したがって z1 < −1.64のとき，対立
仮説が採択され，µx − µy は十分小さいと言える．
一方，x̄ < ȳの場合には，帰無仮説H0 : µy −µx = δ，対

立仮説 H1 : µy − µx < δ として，検定を行う．式 (13)で
示された z2 に対して，z2 < −1.64のとき，対立仮説が採
択され，µy − µx は十分小さいと言える．

z1 =
(x̄− ȳ)− δ√

s2x+s2y
M

(x̄ > ȳ) (12)

z2 =
(ȳ − x̄)− δ√

s2x+s2y
M

(x̄ < ȳ) (13)
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5.3.2 プレイヤー別データセットを用いた評価
データセットには様々な実力のプレイヤーのデータが含

まれており，プレイヤーごとに獲得順位の母平均が異なる．
上述のプレイヤー混合データセットではそれを考慮できて
いない．そこで，プレイヤー別にデータセットを作成し，
評価を行う．テストデータに含まれるプレイヤー数を nと
し，テストデータM =

∑n
j=1 mj 試合において，プレイ

ヤー j が実際に獲得した順位の集合をを Xj = {xi,j}
mj

i=1，
提案手法によって推定した利得を Yj = {yi,j}

mj

i=1 とする．
Xj ,Yj の標本平均を x̄j , ȳj，不偏分散を s2x,j , s

2
y,j，母平均

を µx,j , µy,j とする．
推定値の不偏性は，各 j に対し，式 (12)，(13)を求める

ことで検証できる．不偏分散の減少の程度を表す指標とし
て，式 (14)を導入する．各プレイヤーの分散の減少割合
を，プレイヤーの評価試合数によって重み付けして加算し
た指標である．

n∑
j=1

mj

M

s2y,j
s2x,j

(14)

6. 結果
開発セットでの利得の分散は 0.119であった．モデルの

訓練を行ったところ，開発セットにおける推定値の分散は
0.0961まで減少し，利得の分散に比べて小さくなった．

6.1 プレイヤーを区別しない評価
プレイヤー混合データセット 33,664試合における獲得順

位の平均と標準誤差を表 3に示す．提案手法における不偏
分散は 1.0673であり，実際の獲得順位（モンテカルロ法）
における不偏分散 1.2386と比較して約 14%減少した．ま
た，式 (11)に基づいて計算すると，f = 0.8617であった．
M = 33, 664のとき，F0.05(M − 1,M − 1) = 0.9822であ
り，f < F0.05(M − 1,M − 1)が成り立つ．すなわち，帰無
仮説H0 : σ2

x = σ2
y が棄却され，有意水準 5%の下で有意に

分散が小さくなった．
続いて，不偏推定ができたかについて評価を行う．標本

平均の差 x̄ − ȳ > 0より，統計検定量は式 (12)に基づい
て求める．δ = (0.01, 0.02, 0.03)でそれぞれ求めたところ，
z1 = (−1.159,−2.367,−3.576)となった．従って，δ = 0.02

の元では，z1 < −1.64より，帰無仮説H0が棄却され，対立
仮説H1 が採択される．すなわち，有意水準 5%，δ = 0.02

の範囲で不偏推定が成り立っているといえる．δ = 0.02は，
標本平均の差 ȳ − x̄ = 0.0004と比較すると，大きい値と
なってしまっている．そのため，評価試合数を増やし，さ
らに厳密な不偏性が成り立つか検証する必要がある．

6.2 プレイヤーを区別した評価
プレイヤー別データセットにおいて式 (14)を求めたとこ

ろ，0.8533となり，提案手法によって分散がおよそ 14%削

平均 不偏分散
モンテカルロ法 2.4955 1.2386

提案手法 2.4959 1.0673

表 3 プレイヤー混合データセット 33, 664試合における獲得順位と
推定利得の平均・分散

図 3 評価対象のプレイヤーごとに，式 (11)に基づく f と，自由度
(mj − 1,mj − 1) の F 分布の下位 5% 点を図示．

減されたことが確認された．図 3では，評価対象のプレイ
ヤー jごとに値をプロットしている．縦軸は，mj 試合にお
ける獲得順位の不偏分散 s2x,j と，推定利得の不偏分散 s2y,j

の比 f を示す．全てのプレイヤーに対し，f < 1となって
おり，提案手法によって不偏分散が削減されていることが
わかる．また，横軸は F (mj − 1,mj − 1)の下位 5%点を
示し，赤線は f = F0.05(mj − 1,mj − 1)を表す．等分散性
の検定を行うと，赤線より右下側にプロットされたプレイ
ヤーに関して，帰無仮説H0 : σ2

x = σ2
y が棄却される．従っ

て，56人中 8人を除く 48人のプレイヤーについて，有意
水準 5%の下で有意に分散が削減できたことが示された．
また，図 4では評価対象の 56名のプレイヤーごとに，式

(12)，(13)に基づく統計検定量 z1, z2をプロットしている．
ただし，閾値は δ = 0.08とした．図中の赤線より下の領
域にプロットされているプレイヤーに関しては，帰無仮説
H1 が棄却され，有意水準 5%の範囲で不偏推定になって
いるといえる．しかし，今回の実験では，帰無仮説が棄却
される領域にプロットされたのは 56人中 8人にとどまり，
個別のプレイヤーについて，今回求めた推定値が平均順位
の不偏推定となっているとはいえない．原因としては，評
価に用いる試合数が不十分であることが考えられる．プレ
イヤーごとのデータセットでは各プレイヤーごとの試合数
が 2, 500件程度に限られており，統計的に有意な結論を出
すためには十分ではない.

7. おわりに
本稿では麻雀において，プレイヤーの実力を推定する手

法について検討した．ポーカーで主に用いられている，不
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図 4 評価対象のプレイヤーごとに，x̄ > ȳ のプレイヤーは統計検定
量 z1 を，x̄ < ȳ のプレイヤーは z2 を図示．(δ = 0.08)

完全情報ゲームにおいてプレイヤーの利得の期待値に関す
る推定を行うMIVAT [4]を，より盤面の情報が複雑でゲー
ム木が大きい麻雀に適用する手法について提案した．提案
手法を用いることによって分散が減少し，期待値が標本平
均の期待値と近いような推定値を求められることが確認で
きた．一方で，得られた推定値がプレイヤーの平均順位の
不偏推定量となっているかについて検定を行ったところ，
有意な結果を示すことはできなかった．さらに，分散の減
少度もおよそ 14%にとどまる結果となった．
今後の展望としては，データセットとして使用するデー

タの数を増加させること，分散削減の対象となるイベント
を増加させることが挙げられる．本稿では，訓練用のデー
タセットとしておよそ 400, 000局分のデータセットを用い
たが，一局あたりにチャンスプレイヤーが行動を行う場面
はとても多いため，それぞれのイベントが最終的な報酬に
どの程度寄与するかを推測するためには大規模なデータが
必要になると考えられる．また，推定値の不偏性を評価す
る際にもより多くのデータを用いることが望ましい．
4.1節で述べた通り，本稿では分散削減の対象として，プ

レイヤーのツモの前後の価値関数の変動にのみ着目してい
る．プレイヤーの配牌前後の価値関数の変動を考慮するこ
とによって分散の削減度を向上させることができると考え
ている．
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