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概要 麻雀において、牌の有無や点棒の数等の原始的な特徴を用いた三層ニューラルネットワークの性

能を解析した。ニューラルネットワークは人間上級者の牌譜を教師として学習し、現局面におけるゲー

ムの結果 (1位から 4位の着順)を予測した。順位予想の正答率は約 35%に達することが示され、予測

は主に点棒の数によりなされていることが明らかとなった。また、危険牌やシャンテン数の認識も、あ

る程度の精度で成されることが示された。
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Abstract: This work analyzed the performance of three-layer neural network with primitive

inputs as tile positions. We trained the neural network by using game records of human experts to

predict game results (1st, 2nd, 3rd, or 4th rank) from current game positions. It was shown that

the percentage of correct prediction of the game results reaches about 35%, and the neural network

predicts the game results mainly by means of current scores of four players. We also examined

the accuracies of risk prediction to discard each tile and shanten number (the minimum number of

tiles needed to reach tenpai) prediction.

1 はじめに

近年、思考対戦ゲームにおいてコンピュータが人間
と同等または上回る成績を残したというニュースを
よく耳にするようになった。チェスではコンピュー
タがハンデを負う対局において勝ち越し、第三回将
棋電王戦ではコンピュータが 4 勝 1 敗という成績を
残した。
不完全情報多人数ゲームにおける強いコンピュー
タの開発は、いまだ挑戦的な課題と考えられる。麻
雀においては、これまでに、機械学習法を用いたゲー
ム状態の優劣評価に関する研究が数件報告されてい
る。これらの先行研究では、面子や搭子の数や受け
入れ枚数等のゲームの知識を評価関数の特徴に用い
る。その一方で、牌の有無や点棒の数等のより原始
的なゲームの構成要素のみを特徴とした評価関数の
性能に関してはいまだ報告がない。本研究では、こ
のような原始的な特徴からなる評価関数の機械学習

を行い、性能評価をし結果を報告する。なお、本研究
では評価関数に 3 層ニューラルネットワークを採用
した。

2 先行研究

北川らは評価関数として 3 層ニューラルネット
ワークを用いた教師あり学習で麻雀 AIのパラメータ
調整を行った。入力に使用したゲーム特徴は、面前
持ち牌 2枚及び 3枚の組み合わせや面子、搭子の数、
安全度の高い牌等である。牌譜との一致率はツモ局
面で約 56%、鳴き局面で約 89% となり、東風荘 [1]
でのレートは 1318 となった [2]。水上らは牌譜との
一致を目指した平均化パーセプトロンを用いて 1 人
麻雀プレイヤーの特徴量の学習を行い、降りの技術
を付加して 4 人麻雀への適用をした。入力に使用し
たゲーム特徴は、シャンテン数や最も多い色の数、受
け入れ枚数、タンヤオ牌の数等である。1人麻雀プレ
イヤの牌譜との一致率は 53%程度となり、ネット麻
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雀サーバ『天鳳』[3]でのレートは 1507となった [4]。

3 実験について
麻雀の牌譜から得られる情報からニューラルネッ
トワークの入力および出力を決定し学習を行い、そ
の性能の考察を行う。本実験では複数のシグモイド
ユニットからなる 3 層ニューラルネットワークを用
いた。3 層ニューラルネットワークは入力層、中間
層、出力層の 3 つの層で構成されており、入力層に
入力を与えると、入力層から中間層、中間層から出力
層の順で一方向に信号が伝播していく。学習は誤差
逆伝播法を用いて、実際の出力値と理想の出力値の
2乗誤差を最小化し、中間層と出力層の重みを調整、
慣性項を付加した最急降下法により重みを更新する
ことで行った。ネットワークの重みの更新は学習パ
ターン 1 つを処理する度に行い、全ての学習パター
ンを処理して一回の反復とした。重みの初期化や学
習パターンの並びに関わる乱数のシード値は 1 から
12までとしそれぞれデータを取得した。また、学習
定数は 0.01、安定化定数は 0.8 とした。なお、結果
に用いた図のプロット点はシード値を変えた結果の
平均、エラーバーは標準誤差の 2 倍としている。横
軸が反復回数の図は横軸を対数でとり、1の時を学習
なしの状態としている。
以下では初めに、対局終了時順位を予測する実験
結果を示す。続いて、打牌後の放銃予測、またシャン
テン数認識の実験結果を示す。

3.1 実験 1-1 出力:対局終了時順位

麻雀の牌譜から学習パターンとテストパターンを
生成した。パターンは入力信号と出力信号の組から
なる。入力層のユニット数は 1343個で、入力信号の
内訳及び符号化の例は表 1 の通りである。なお、牌
を表現する場合は常にマンズ・ピンズ・ソーズ・字牌
の順で並んでおり、下家、対面、上家は直前の選択
プレイヤから見た位置関係を表している。出力層の
ユニット数は 1個、中間層のユニット数は 672個と
した。出力信号は対局終了時順位に対応し、1 位を
1/8、2位を 3/8、3位を 5/8、4位を 7/8とした。順
位予測は、出力値が 0から 1/4の値で 1位、1/4か
ら 1/2 の値で 2 位、1/2 から 3/4 の値で 3 位、3/4
から 1 の値で 4 位とした。なお符号化した局面はシ
ステマティック麻雀研究所 [5] にて公開されている、
東風荘 [1]における「とつげき東北」氏及び「菌太郎」
氏の牌譜のうち東風戦のもので打牌直後の局面を用
いている。学習の反復回数は 20 回で打ち切りとし、
学習パターン数は 1万、2万、4万、8万、16万、32
万、64万、テストパターン数は 1万とした。

3.1.1 結果 1-1
図 1 は反復回数に対する平均 2 乗誤差の推移のう
ち、学習信号数が 1万、4万、16万、64万のものを

示した図である。横軸が反復回数、縦軸が平均 2 乗
誤差であり、右上の数値は学習パターン数と各線の
対応である。この結果より、学習が進むと共に平均
2 乗誤差が小さくなっていることは分かるが、反復
回数 20 回の段階で収束には至っていないと考えら
れる。

図 1 実験 1-1: 反復回数と平均 2乗誤差

図 2 は反復回数に対する対局終了時順位予測の完
全一致率である。横軸が反復回数、縦軸が順位予測
の完全一致率であり、右下の数値は学習パターン数と
各線の対応である。テストパターンでの予測順位と
実際の順位との一致率は約 35%に達し、無作意に予
測した場合の一致率 (25%) より高い値が得られた。
重みの初期値や学習パターンの並びをかえると、約
1%程度一致率が変化した。また、学習パターン数が
2万以下では一致率の低下が確認された。

図 2 実験 1-1: 反復回数と順位予測完全一致率

図 3 は実際の打牌が出力値のランクの何位までに
含まれているかを示した図である。出力値のランク
は、各局面で全通りの打牌を行い、打牌後の局面を
入力して出力値を計算し得た。使用した局面はリー
チ後の打牌選択を行うことが出来ない局面以外の打
牌局面を用いた。横軸が出力値順位 n、縦軸が n 位
までの打牌一致率となっている。学習を行っていな
いニューラルネットワークを用いてランダムな打
牌の結果も含めた。この結果より、打牌一致率は約
10%であり、出力値を対局終了時順位とした場合、学
習後でもランダムとほぼ変わらない打牌選択を行う
ということが分かった。また、北川ら [2] の 56% や
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表 1 入力層のユニット内訳及び符号化の例

内容 個数 補足説明 例

局数 4個 東 1局、東 2局、東 3局、東 4局以降 東 2局 - 0100

本場 4個 0本場、1本場、2本場、3本場以降 2本場 - 0010

積みリーチ棒 3個 0本、1本、2本以上 2本 - 001

表ドラ 34個 同じドラとなる場合は 1個とカウント 五萬 - 00001000. . . 000

直前選択プレイヤの風 4個 東、南、西、北 東 - 1000

各プレイヤの点数 51*4個 持ち点 1000で 0から 50(百以下切り捨て、50以上は 50) 該当する点数の入力ユニットに 1

直前選択プレイヤの面前牌 136個 副露牌は含まない 一萬*3、二萬*1、三萬*2のみ所持 -

1110100011000000. . . 0000

直前選択プレイヤの副露牌 (4+34)個 (副露種:4 + 副露牌の先頭の牌:34)*4 五萬を暗カン - 001000001000. . . 000

副露はポン、チー、暗カン、明カンの順

直前選択プレイヤに通る牌 34個 直前選択プレイヤの切った牌と 割愛

直前選択プレイヤがリーチ後に他のプレイヤに切られた牌

直前選択プレイヤのリーチの有無 1個 リーチをしていれば 1 割愛

下家、対面、上家の副露牌、通る牌、リーチの有無 187*3個 下家 (副露牌、通る牌、リーチの有無)、対面. . .の順 割愛

表現は直前選択プレイヤの時と同様

直前選択プレイヤにとって不可視の牌 136個 不可視の牌を 1 一萬*3、二萬*1、三萬*2のみ可視 -

1000111011000000. . . 0000

ツモ可能な残りの山の枚数 70個 0枚から 69枚 残り 2枚 - 001000. . . 000

水上ら [4]の 53%には及ばない結果となった。

図 3 実験 1-1: 実際の打牌との出力値順位一致率

3.2 実験 1-2 入力:各プレイヤの点棒 出力:
対局終了時順位

実験 1-1の結果を受け、出力などの条件は変えず、
入力に「各プレイヤの点棒」のみ与え学習を行った。
順位予測の一致率と直前選択プレイヤの持ち点と出
力値との相関から実験 1-1の結果について考察する。

図 4 実験 1-2: 反復回数と順位予測完全一致率

3.2.1 結果 1-2
図 4 は反復回数に対する対局終了時順位予測の

完全一致率である。学習パターンの数に関わらず
35%から 36%の間に収束しているように見える。ま
た、表 2 に直前の選択プレイヤの持ち点と出力値と
の相関係数をまとめた。この結果より、学習パターン
の数が多くなるほど強い相関があることが分かった。
表 2 直前の選択プレイヤの持ち点と出力値の相関係数

学習パターン数 相関係数
1万 -0.740 ±0.006
2万 -0.808 ±0.008
4万 -0.869 ±0.002
8万 -0.902 ±0.004
16万 -0.915 ±0.003
32万 -0.907 ±0.002
64万 -0.910 ±0.001

順位予測の完全一致率が実験 1-1 と 1% 程度しか
変わらないこと、また持ち点と出力値に強い相関が
あることを考えると、出力を対局終了時順位とした
場合、持ち点が多い程順位が良いと予測をしている
に過ぎないと考えられる。

3.3 実験 2 出力:入力局面の放銃の有無

入力層や使用した牌譜、学習及びテストパターン
数等を実験 1-1 と同様、出力を入力局面における放
銃の有無として牌の危険度を学習することが出来る
かを、実験 1-1 と同様に乱数のシード値を変化させ
て評価を行った。

3.3.1 結果 2
放銃予測の完全一致率は全ての学習パターン数に

おいて約 99%となった。これは放銃した局面に対し
て、放銃していない局面があまりに多いため、全てに
おいて放銃しないと予測したためで、一致しなかっ
た分だけ放銃局面があったことを意味している。
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64万パターンで学習したニューラルネットワーク
に入力を与え、各シード毎に実際の出力値の各区間
ごとの放銃の頻度を計算し、その平均と信頼区間を
表 3 にまとめた。ニューラルネットワークには出力
値 0.25を放銃なしとして学習させている。この表 3
より、0.27 から 0.32 までの区間において、出力値
0.23から 0.26までの区間よりも放銃率に有意差があ
ることが分かる。この結果より、3層ニューラルネッ
トワークで危険牌の予測がある程度はできていると
考えられる。

表 3 出力値の各区間における放銃頻度

出力値 放縦率 %
0.23∼0.24 1.8 ±0.7
0.24∼0.25 0.43 ±0.05
0.25∼0.26 0.42 ±0.02
0.26∼0.27 1.29 ±0.04
0.27∼0.28 2.7 ±0.1
0.28∼0.29 3.7 ±0.2
0.29∼0.30 4.9 ±0.5
0.30∼0.31 5 ±1
0.31∼0.32 6 ±3
0.32∼0.33 5 ±5

3.4 実験 3　出力:シャンテン数

入力を「直前選択プレイヤの面前牌」と「直前選
択プレイヤの副露牌」として 3 層ニューラルネット
ワークのシャンテン数認識の精度を検証した。出力
層および中間層の数は実験 1-1 と同様、学習パター
ンの数を 1万、2万、4万、8万、16万、テストパター
ンの数を 1万として反復回数を 20回で打ち切りとし
て学習を行った。実験 1-1 と同様に乱数のシード値
を変化させて評価を行った。出力信号では、0から 8
のシャンンテン数を 1/18, 3/18,...,17/18の数値で表
現した。シャンテン数予測は、出力値が 0 から 1/9
の値で 0、1/9から 2/9の値で 1などとした。但し、
ここで扱うシャンテン数は、4面子 1雀頭のアガリ形
に対するシャンテン数とした。

3.4.1 結果 3

図 5 実験 3: 反復回数とシャンテン数認識完全一致率

図 5 は反復回数に対するシャンテン数予測の完全
一致率である。横軸が反復回数、縦軸がシャンテン
数予測の完全一致率であり、右下の数値は学習パター
ン数と各線の対応である。学習パターン数が 16 万、

反復回数 20 回の時、一致率は約 64% となった。ま
た、図 5 の推移から、反復回数を増やすことでさら
に一致率は上昇するものと考えられる。しかしなが
ら、実際のプレイにおいてシャンテン数は手牌を知
ることが出来れば正確に知ることが出来る。シャン
テン数が正しく認識できないと、ノーテンでリーチ
したり、テンパイでリーチできなかったりするため、
本実験で得られたニューラルネットワークはゲーム
をプレイするのに十分な認識精度をもたない。

図 6 実験 3: 実際の打牌との出力値順位一致率

図 6 は実際の打牌が出力値のランクの何位までに
含まれているかを示した図である。16万パターンで
学習を行った際の打牌一致率は約 42%と、出力値を
対局終了時順位としたときよりも一致率は約 30%上
昇した。しかし、先行研究の一致率と比較するとま
だ 10%もの開きがあり、今回用いた特徴を持つ評価
関数は良い性能とは言うことが出来ないだろう。

4 おわりに
本研究では、牌の有無や点棒の数等のより原始的

なゲームの構成要素のみを特徴とした評価関数の性
能について考察を行った。それにより、3層ニューラ
ルネットワークが持ち点が多い程最終順位が良くな
るというゲームの性質を認識している事が確認され
た。また、牌の危険度やシャンテン数についても、あ
る程度認識している事も確認された。しかしながら、
シャンテン数の予測精度は約 64%程度であり、牌の
位置情報等の原始的なゲーム特徴のみを入力した三
層ニューラルネットワークをもちいて AIを構築する
ことは困難であると考えられる。
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