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1．はじめに 

麻雀は，自分の手牌 13 枚と山から引いた 1 枚の計 14 枚

の牌で始め，捨てる牌を選ぶ「打牌選択」を繰り返しなが

ら，役を揃えて得点を競うゲームである．将棋やチェスの

ように，盤上の情報をすべて把握できるゲームとは異なり，

麻雀では山牌や対戦相手の手牌など，プレイヤーが知るこ

とが出来ない情報が存在する． 

得点を多く獲得するには，誰よりも早く役を揃えてあが

ることが求められるが，どのような種類の牌を引いてくる

かを事前に知ることはできないため，適切な打牌選択を行

うことが重要である． 

近年，人工知能（AI）の進化により，将棋・囲碁・チェ

スではトッププレイヤーを凌駕する AI が登場し[1]，人間

のトレーニングにも活用されている．麻雀においてもAIの

研究が進められており，多くの麻雀AIは打牌選択を行うモ

デルを有している[2][3]．また，強い麻雀 AI の作成には，

精度の高い打牌選択モデルが必要となっている．本研究で

は，打牌選択モデルに GPT-2モデル[4]を使用し，高い精度

の打牌選択予測を目指す． 

2．関連研究 

大神ら[5]は麻雀における 1 場面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 を用いて他の 3 人のプレイヤーの手牌を推定し

た．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示した．打

牌選択モデルとして，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現し，マルチヘッド

アテンションを用いた． 

3．提案手法 

 オンライン対戦麻雀サイト「天鳳」における最高段位の

プレイヤーによる試合データを用いて，初期化した GPT-2

モデルの学習を行う．学習は，一期先予測により行われる．

以下では，このモデルをベースモデルと呼ぶ．打牌選択モ

デルを使用した打牌予測は，打牌予測の場面を入力とし，

打牌を出力として行う．ベースモデルで打牌予測を行った

結果が図 1 である．横軸は牌の種類で，ｐ，ｍ，ｓはそれ

ぞれピンズ，マンズ，ソウズを表す．縦軸は，打牌予測の

場面に対して予測を行い，出力された牌の確率が大きい方

から 5 つに正解の牌が含まれた数を表す．すなわち，打牌

予測の一致した数を表す．図 1 から，一致した数が 0 に近

い牌や，同じ数字の牌でも，牌の種類によって一致した数

に差があることが分かる．この牌の種類による一致した数

の差を無くすために，次のような牌の対称性を考慮したデ

ータ拡張を行う． 

 

 

 

 

 
図 1 ベースモデルの予測結果 

 

 

(1) マンズ，ソウズ，ピンズを交換する 

 

(2) 牌の番号を交換する 

 

(1)では，マンズはソウズに，ソウズはピンズに，ピンズは

マンズにそれぞれ変更する場合と，マンズはピンズに，ソ

ウズはマンズに，ピンズはソウズにそれぞれ変更する 2 通

りのデータ拡張を行う．(2)の牌の番号の交換は，1 と 9，2

と 8，3と 7，4と 6の交換をそれぞれ行う． 

 

 
 

 

 
 

図 2 (1)の交換例 
 

 

 
 

 

 
 

図 3 (2)の交換例 
 

4．使用するデータと前処理 
 オンライン対戦麻雀サイト「天鳳」[7]で得られる最高位

のプレイヤー22人の試合データを使用した．特に，各プレ 
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表 1 データに使われる英字の意味 
 

イヤーが得点を獲得できた試合のみを使用した．試合デー

タには，本来は知ることができない情報も含まれているた

め，プレイヤーが知ることができる情報のみが含まれるよ

うにする必要がある．よって，次の情報を抽出してデータ

を作成した． 

 

・ 状態を表す情報（場風，本場，局数，自分の手牌な

ど） 

 

・ 各プレイヤーの行動（引いた牌，捨てた牌，鳴きな

ど） 

 

プレイヤーの行動は，プレイヤーの番号と英字（行動の種

類），または，プレイヤーの番号と英字（行動の種類），

行動によって使用する牌の組み合わせで表現される．英字

の種類と意味を表 1に示す． 

 

5．実験 
 ベースモデルの学習に使用した局面は 25,352,440 局面で

ある．このデータを提案手法により拡張したデータ数は，

(1)50,704,880 局面，(2)25,352,440 局面となる．これらのデ

ータを使い，ベースモデルの追加学習を行った．打牌予測

にはこれらのほかに 34,000 局面，各牌につき 1,000 局面の

打牌選択場面を用いた．入力に打牌選択直前までの盤面情

報，出力に打牌として打牌予測を行う．予測の確率が大き

い順に 5 つ牌を予測し，実際の打牌が含まれている数を計

測した． 

 

6．結果 
 牌の種類を交換したデータで学習したモデルによる予測

結果が図 5，牌の番号を交換したデータで学習したモデル

による予測結果が図 6 である．以降，前者のモデルをモデ

ル1，後者のモデルをモデル2とする．図5より，1s，1m，

1pなどの数字が 1の牌や数字が 2の牌に差はあるものの，

一致した数の増加が見られた．同様に，数字が 8 の牌や数

字が 9 の牌も一致した数の差はあるが，牌そのものの一致

した数が増加した．しかし，5sや 7sなど，ベースモデルよ

りも一致した数が減少した牌がある結果となった．図 6 よ

り，モデル 2による予測では，一致した数がほとんど 1,000

に近い結果となった．また，どちらの場合も字牌の一致し

た数が増加した． 

 

7．考察 

牌の種類を交換するデータ拡張では，一致した数に増加

が見られたものの，牌の種類（ソウズ，マンズ，ピンズ）

ごとの一致した数の差は無くならなかった．一方で，数字 

 

 

 

 

 

 

の交換によるデータ拡張では，一致した数が増加し，牌ご

との一致した数にほとんど差も見られなかった．この結果

から，数字の交換が牌の一致した数の差を無くすのに効果

的であると考えられる．また，データの偏りが牌の種類に

あるのではなく牌の数字にあったと考えられる．このため，

牌の種類の交換は牌の数字のばらつきを強調していると考

えられる．一致した数の増加も見られたが，これが牌の入

れ替えによるものか，学習データの増加によるものかはこ

の結果からはわからないため，追加の実験が必要である．

また，ベースモデルで一致した数が少なかった字牌に関し

て，交換などの操作は行っていないが，どちらも一致した

数に差が見られた．特にモデル 2 の予測結果では，全ての

字牌で一致した数が 1,000 に近い数になった．これらの結

英字の種類 意味 

G 牌山から牌を引く 

D 直前に牌山から引いた牌を捨てる 

d 
直前に引いた牌ではなく手牌の中から

牌を捨てる 

N ポン 

C チー 

K カン 

R リーチ 
図 4 データ例 

図 5 モデル 1 による top5 の予測結果 

図 6 モデル 2 による top5 の予測結果 



 

果から，字牌以外の予測精度を上げることが，字牌の精度

の向上にも効果があると考えられる． 

 

8．課題 
 本研究では，モデルの予測を top5まで行った．しかし，

実際の場面では牌は一つしか選べないため，top1 の予測が

重要となる．図 7はモデル 2による top1予測の結果である．

また，実際のゲームでは，盤面情報だけでなく自分やほか

のプレイヤーの得点状況なども考慮して打牌選択を行う必

要がある．今後は，プレイヤーの得失点も考慮した打牌選

択ができるように，強化学習を用いた打牌選択モデルの学

習を検討する． 
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図 7 モデル 2 の top1 予測結果 


