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Abstract: In recent years, game AI has been remarkably evolved. Some game AIs have outperformed top 

human players for complete information games such as Chess, Shogi, and Go. Compared with AI for 

perfect information games, game AI is not so strong for imperfect information games such as Poker and 

Mahjong. We research and development Mahjong AI using machine learning method. In this paper, we 

divide the internal Mahjong AI function into two parts: supervised learning and reinforcement learning. In 

the supervised learning part, the AI learns the choices of tiles using the top-ranked human players in 

Tenho's game records. In the second part, the AI is reinforced selection function during many Mahjong 

games against three AIs created in the first step supervised learning. 

 

1. はじめに 

近年のゲーム分野における AI の進化はめざまし

く、特にチェス・将棋・囲碁などの完全情報ゲーム

において、AI は人間のトッププレイヤーを凌駕する

成績を残している[1]。近年では不完全情報ゲームで

あるポーカーや麻雀 AI の開発も活発である[2]。 

完全情報ゲームの分野においては、教師あり学習

を使った AI や強化学習を使った AI、またはそれら

を併用した AI が多数存在している。一方、不完全情

報ゲームである麻雀の AI では、教師あり学習を用い

た研究は複数存在するものの[3,4,5,6]、強化学習を

用いた麻雀 AI は未だ少ない。 

我々は、教師あり学習と強化学習の２段階を組み

合わせた麻雀 AI 開発を試みている。１段目の教師あ

り学習パートでは「天鳳」のゲーム記録である牌譜

を用いて、実力上位プレイヤーの選択を模倣する AI

を作成する。２段目の強化学習パートでは，教師あ

り学習で作成した AI をベースとしながら、麻雀 AI

同士を対戦させて AI を強化させる。 

本論文の構成を述べる。第２節では関連研究を述

べる。特に，本論文でも使用した先行研究で提案さ

れたデータ構造を説明する。第３節では教師あり学

習による麻雀 AI 開発について説明する。第４節では

強化学習による麻雀 AI 開発を述べる。第５節では順

位予測モデルの開発について述べる。第６節では自

作した麻雀ゲーム環境について説明する。最後に第

７節でまとめと今後の課題を述べる。 

 

2. 関連研究 

文献[3]で Gao らは、牌譜データを教師データとし

て、CNN を用いて教師あり学習する手法を提案して

いる。特に先行研究で麻雀の手牌などの表現に用い

たデータ構造「One-hot Structure」に代わり、デー

タ構造「Data Plane Structure」を提案している。 

表 2.1.に One-hot Structure の例を示す。この構

造では 34 行×5 列のテーブルを用意し、行を各麻雀

牌の種類に、列をその牌の枚数(0-indexed)とみなす。

例えば、0 種類目の牌が 0 枚なら 1 行目の 1 列目に 1

を、4 枚なら 1 行目の 5 列目に 1 を書き込むように

する。 

表 2.2.に表 2.1.と同じデータを文献[3]で提案さ

れた Data Plane Structure を使って書き換えた例を

示す。この構造では 34行×4列のテーブルを用意し、

行を各麻雀牌の種類に、列をその牌の枚数

(1-indexed)とみなす。Data Plane Structure の特

徴はある牌を n 枚持っているとき、それはある牌を

n-1 枚、n-2 枚、…、1 枚持っていることを同時に満



たすとみなす点である。例えば、0 種類目の牌が 0

枚なら何も書き込まず、4 枚なら 1 行目の 1 列目~4

列目に 1 を書き込むようにする。 

文献[3]は Data Plane Structure の利点を述べて

いる。利点として、情報が横に広がりを持つことで

CNN との相性が良くなる点、コードの拡張性が高い

点、データ空間を 20%削減することができる点など

をあげている。 

 

表 2.1. One-hot Structure 
 0 枚 1 枚 2 枚 3 枚 4 枚 

1m 1 0 0 0 0 

2m 0 0 0 0 1 

… … … … … … 

西 0 0 1 0 0 

北 0 1 0 0 0 

 
表 2.2. Data Plane Structure 
 1 枚 2 枚 3 枚 4 枚 

1m 0 0 0 0 

2m 1 1 1 1 

… … … … … 

西 1 1 0 0 

北 1 0 0 0 

 

3. 教師あり学習 

3.1. 牌譜 

麻雀での打牌選択の教師データとして、麻雀ゲー

ムの記録である牌譜を用いる。本研究ではオンライ

ン麻雀サイト「天鳳」[7]の牌譜を利用した。天鳳は

世界最大手のオンライン麻雀対戦サービスである。

天鳳では誰でも麻雀対戦できるだけでなく、対戦の

ログが牌譜に記録され、無償公開されている。また

天鳳は実力によって一般卓・上級卓・特上卓・鳳凰

卓の 4 つの卓に対戦のフィールドが分けられている

ため、レベルの高い卓の牌譜を使うと、実力上位の

プレイヤーの選択を学習できる。そのため先行研究

でも天鳳の牌譜が利用されている[3,4,5,6]。 

本研究では天鳳五段以上の実力者のみがプレイで

きる鳳凰卓の牌譜を利用した。期間は 2016 年度から

2018 年度のものを利用した。麻雀はルールの違いに

よって選択にも違いが出てくるため、本研究では最

も一般的なルールである「四人打ち・東南戦・赤有

り・喰断么九有り」の牌譜のみを利用した。 

なお牌譜の解析については小林聡氏のブログ[8]

を参考にした。 

 

 

3.2. データ構造および特徴量 

データ構造には表 2.2.に示した Data Plane 

Structure を採用した。表 3.1.に教師あり学習に用

いた特徴量を示す。 

 

表 3.1. 利用した特徴 

特徴 Plane 数 

自分の手牌 1 

自分の赤牌 1 

4 人分の捨て牌 4 

4 人分の副露 4 

ドラ 1 

対戦相手のリーチ 3 

最後の打牌 1 

 

3.3. 実験 

3.3.1. 実験設定 

天鳳の牌譜からランダムで場面を抜き出し、その

時のゲームの状況を入力、実際に行われた選択を正

解データとして教師あり学習をおこない、天鳳の実

力上位のプレイヤーの選択を模倣するようなモデル

を開発する。表 3.2.に示す 5 つの選択において教師

あり学習をおこなう。 

 

表 3.2. モデル 

モデル クラス数 

打牌選択 34 

リーチ選択 2 

ポン選択 2 

チー選択 4 

カン選択 2 

 

リーチ選択、ポン選択、カン選択はするかしない

かの 2 択なので 2 クラス分類、打牌選択は 34 種類の

牌のどれを打牌するかの34択なので34クラス分類、

チー選択はするかしないかの 2 択に加えてチーの仕

方が 3 択あるので計 4 クラス分類となる。 

 

3.3.2. 教師あり学習モデルの構成 

教師あり学習の設定を以下に列挙する。 

・ モデル：TensorFlow で構成 

・ オプティマイザー：Adam を使用 

・ エポック数：200 

・ バッチサイズ：256 



使用したデータを以下に列挙する。 

・ 教師データ：80 万場面 

・ 検証データ：20 万場面 

 

表 3.3.にモデル構成を示す。 

 

表 3.3. 教師あり学習モデル構成 

Layer Output Shape 

入力層 (N, 34, 4, 17) 

畳み込み層 (N, 30, 3, 100) 

ドロップアウト層 (N, 30, 3, 100) 

畳み込み層 (N, 26, 2, 100) 

ドロップアウト層 (N, 26, 2, 100) 

畳み込み層 (N, 22, 1, 100) 

ドロップアウト層 (N, 22, 1, 100) 

平坦化 (N, 2000) 

全結合層 (N, 300) 

ドロップアウト層 (N, 300) 

全結合層 (N, クラス数) 

 

3.3.3. 結果 

表 3.4.に教師あり学習で作成したモデルの精度

(Accuracy)を示す。打牌選択以外では，実力上位の

プレイヤーの選択とモデルの選択が概ね一致してい

る。しかし打牌選択では一致率が低い。リーチやポ

ンやチーやカンでは選択肢が少ないのに対し、打牌

選択では選択肢が多いためであろう。学習量を増や

す必要がある。 

 

表 3.4. 実験結果 

モデル Accuracy (%) 

打牌選択 63.5 

リーチ選択 74.4 

ポン選択 87.6 

チー選択 83.5 

カン選択 84.5 

 

4. 強化学習 

4.1. 強化学習の改善案 

本研究の強化学習によるAI構築は第6節で述べる

自作の麻雀ゲーム環境を用いている。現段階のゲー

ム環境は、半荘 1 回が終わるのに約 50 秒かかるため

強化学習を効率よく進めることができず、強化学習

の結果が出ていない。ここでは強化学習の改善案を

述べる。 

作成するモデルは表 3.2.と同様にする予定であ

る。 

 

4.2. モデル構成 

TensorFlow と tf-agents を利用して DQN(Deep Q 

Network)を構成する。エピソード数は 150 万に設定

する。 

教師あり学習の際はドロップ層をモデルに組み込

んでいたが、強化学習の場合は学習が進まなかった

ため、外した。 

また強化学習を効率良くすすめるために教師あり

学習で作成したモデルを使用して強化学習モデルを

初期化する。 

 

表 4.1. 改善予定の強化学習モデル構成 

Layer Output Shape 

入力層 (N, 34, 4, 17) 

畳み込み層 (N, 30, 3, 100) 

畳み込み層 (N, 26, 2, 100) 

畳み込み層 (N, 22, 1, 100) 

平坦化 (N, 2000) 

全結合層 (N, 300) 

全結合層 (N, クラス数) 

 

4.3. 行動決定 

強化学習での行動を決める方法として、ε-greedy

法を採用する。epsilon は以下の式で決定する。 

 

これは 0エピソード目に 1で始まった epsilonが、

全エピソードの 6 割である 90000 エピソード目まで

かけて緩やかに減少しながら 0.01 に近づき、それ以

降は常に 0.01 を維持することを表す式である。 

強化学習のエージェントは、選択のある局面にな

る度に乱数を生成し、乱数が epsilon より大きけれ

ば強化学習したモデルを使って選択をし、乱数が

epsilon より小さければランダムに選択をする。つ

まり強化学習を始めた頃はランダムに選択をする割

合が高く、終盤にかけて学習したモデルを使って選

択をする割合が高くなるということである。 

 

4.4. 報酬 

第 5 節で紹介する順位予測モデルを使用する。 



5. 順位予測モデル 

強化学習では、選んだ行動に対して適切な報酬を

設定しなければならない。ここで報酬にどのような

値を利用すべきか考える。 

まず、麻雀とは点棒の授受をおこなうゲームであ

るから、点棒の増減をそのまま報酬として設定する

というアイデアがある。つまり 8000 点を失えば報酬

を-8000 に設定し、8000 点を得れば報酬を+8000 に

設定するというアイデアである。これは非常に直感

的ではあるが、うまくいかない可能性が高い。 

なぜならば麻雀において重要なのは各局の点棒授

受ではなく、点の積み重ねにより決まる最終順位だ

からである。例えば 1000 点を受け取り、プレイヤー

の最終順位が 2 位から 1 位へと上昇するような選択

と、48000 点を受け取ってプレイヤーの最終順位が 2

位のままであるような選択とでは受け取る点数が低

くとも、前者の方が良い。 

麻雀の最終順位を最適化する強化学習を行うには、

各選択がどれほど最終順位に影響を与えるかを数値

化する必要がある。そこで本研究では報酬として、

各選択による予測最終順位の変動を利用した。 

予測最終順位の変動を報酬として利用するために

は、現在の点数状況から最終順位を予測するモデル

を構成しなければならない。そこで本研究では天鳳

の牌譜データを利用し、入力として点数状況や局状

況、正解データとして実際の最終順位を利用した教

師あり学習をした。 

 

5.1. データ構造と特徴量 

点数を 0 から 5、6 から 10、…、59990 から 59995、

59996 から 60000 の 120 個の帯域に分割し、列数 120

のベクトルに対応させ、各プレイヤーの点数が含ま

れる帯域に対応する列を 1 で埋めた。点数が 0 以下

の場合は 0 とし、60000 以上の場合は 60000 として

扱う。 

表 5.1.に順位予測に用いた特徴を示す。 

 

表 5.1. 順位予測に用いる特徴 

特徴 

プレイヤー1 の点数 

プレイヤー2 の点数 

プレイヤー3 の点数 

プレイヤー4 の点数 

局数 

本場数 

供託数 

5.2.モデル構成 

表 5.2.に強化学習で用いたモデルを示す。 

 

表 5.2. 順位予測モデル構成 

Layer Output Shape 

入力層 (N, 840) 

全結合層 (N, 256) 

ドロップアウト層 (N, 256) 

全結合層 (N, 512) 

ドロップアウト層 (N, 512) 

全結合層 (N, 1) 

 

強化学習の設定を以下に列挙する。 

・ 学習モデル：TensorFlow で構成 

・ オプティマイザー：Adam を使用 

・ エポック数：200 

・ バッチサイズ：256 

 

使用したデータを以下に列挙する。 

・ 教師データ：80 万局の牌譜 

・ 検証データ：20 万局の牌譜 

 

5.3. 結果 

表 5.3.に平均二乗誤差を示す。比較のため、ラン

ダムに順位を予測するモデルと、ある局面での順位

をそのまま最終順位と予測するモデルで、それぞれ

100000 回ずつ予測をした場合の平均二乗誤差も計

算した。 

 

表 5.3. 平均二乗誤差 

モデル 平均二乗誤差 

NN 0.763 

ランダム 3.480 

そのまま 1.119 

 

表 5.3.から，本論文の NN モデルの誤差が最も少

ないことがわかる。 

 

5.4. 報酬の決定 

以下の状況を考える。 

・ ある点数状況 A である。 

・ ある選択をおこない、点棒が授受される。 

・ ある点数状況 B になる。 

 

点数状況から最終順位を予測するモデルを P とし



たとき、ある選択の報酬は以下の式で計算する。 

 

 

6.ゲーム環境構築 

強化学習では、AI 同士を対戦させて AI を強くし

ていく。そのため AI 同士が対戦する環境が必要であ

る。本研究では、天鳳と同じルールで麻雀対戦でき

る環境を自力構築した。ここでは構築したゲーム環

境について述べる。 

 

6.1. 向聴数作成機能 

麻雀ゲームでは、聴牌しているか、和了っている

かの判定を頻繁に行う。向聴数計算では、各局面で

その都度、深さ優先探索で向聴数を計算できる。し

かしこの方法は計算時間が掛かる。そこで、あらの

氏の方法[9]を参考に、ありうる牌の組み合わせに対

し事前に向聴数を算出し、それをハッシュ化したテ

ーブルで管理することにより向聴数計算を高速化し

た。 

6.2. 和了点数計算機能 

麻雀の点数計算をおこなう機能を実装した。役の

種類と飜数は天鳳仕様[10]で実装した。 

 

6.3. ゲームクラス 

ゲームのクラス。局の情報や山の情報などを管理

したりゲームの進行を管理したりしている。ゲーム

アクションクラス、ゲームルーティンクラスから構

成されている。 

ゲームアクションクラスは、ゲームルーティンク

ラスやプレイヤーからのリクエストを受け、局の情

報や山の情報を変更したり、プレイヤー同士の情報

の相互変換を仲介したりするクラスである。例えば、

プレイヤーからツモのリクエストがあった場合、山

から牌を一枚取得してプレイヤーに渡したり、プレ

イヤーからカンのリクエストがあった場合、槓ドラ

をめくった後に嶺上牌をプレイヤーに渡したりする。

プレイヤーが和了した場合のプレイヤー間の点棒の

授受もゲームアクションクラスの仲介によっておこ

なわれる。 

ゲームルーティンクラスは、ゲームの進行を管理

するクラスである。基本的には、ツモ場面、発声 1

（ツモ和、リーチ、暗槓）場面、打牌場面、発声 2

（ロン和、明槓、ポン、チー）場面、ツモ場面、…

と順番に場面を切り替えつつ、副露の割り込みや和

了の発生にその都度、対応する実装にした。 

 

6.4. プレイヤークラス 

プレイヤーのクラス。プレイヤーの手牌や河や点

数などの情報を管理している。プレイヤーアクショ

ンクラス、プレイヤージャッジクラスから構成され

ている。 

プレイヤーアクションクラスは、ゲームの情報を

AI に対して渡し、AI の出力をゲームクラスへと伝達

する、いわばゲームクラスと AI クラスの仲介を担う

ようなクラスである。打牌の選択、副露の選択、リ

ーチ選択などを仲介する。 

プレイヤージャッジクラスはプレイヤーアクショ

ンで決定されたプレイヤーの選択が、ルール上可能

かを検証するクラスである。例えば、聴牌にならな

い牌を切ってリーチする 選択や、フリテンロンをお

こなうような選択はプレイヤージャッジクラスで弾

かれるようになっている。 

 

6.6. AIクラス 

AI のクラス。プレイヤーアクションクラスから渡

された情報を用いて各選択をおこなう。 

 

6.7. 自作麻雀ゲーム環境の稼働図 

図 6.1.に動作しているゲーム環境を示す。強化学

習では画面表示する必要は無い。画面表示機能は、

AI の動作確認と、将来人間と対戦する場合を考えて

作成している。 

 

 

図 6.1. 開発した麻雀ゲーム環境 



7. おわりに 

本研究では、不完全情報ゲームである麻雀を対象

に麻雀 AI の開発を試みている。そのための手法とし

て、牌譜を用いた教師あり学習による事前学習と、

対戦による強化学習での機能強化を行う２段階での

AI 実現を提案した。 

教師あり学習では「天鳳」の牌譜を用いて実力上

位のプレイヤーの選択を模倣した。リーチや副露の

選択は上位プレイヤーの選択と一致率が高かったが、

打牌選択は一致率が低く、さらなる学習が必要であ

る。 

強化学習では十分な学習経験を得られていない。 

今後は計算資源の増加と、プログラムの処理効率

を上げて、さらなる機能強化を目指す予定である。 
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