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概要
近年の麻雀 AI は超人的な強さを実現したが，そ
の判断過程はブラックボックスであり教育的価値が
低い．本研究では，麻雀の「何切る」問題に対し，
判断根拠を言語化する説明可能なニューロシンボ
リック AI NeSy-Mahjong を提案する．本手法では，
意思決定と推論を分離する 2段階 Dual-LoRAと，客
観的指標を注入するシンボリック計算機の導入によ
り，LLM における幻覚と破滅的忘却を抑制した．
天鳳の高段位データを用いた実験の結果，7B 規模
のモデルで商用 LLM を凌駕する説明品質と決定精
度を達成した．

1 はじめに
不完全情報ゲームの代表格である麻雀において，

Suphx [1] をはじめ，NAGA [2] や MAKA [3] 等の近
年の AI は人間を凌駕する性能を達成している．し
かし，これらのシステムは主に行動の確率分布や価
値を出力するブラックボックスとして動作するた
め，なぜその打牌が最適なのかという戦略的根拠を
人間に教授することは困難である．特に，攻守のバ
ランスが問われる「何切る」問題において，数理的
根拠に基づく説明可能な AI (XAI) [4] が求められて
いる．
大規模言語モデル（LLM）は流暢な説明生成にお
いて有望であるが，麻雀特有の厳密な計算（シャン
テン数や有効牌等）において事実と異なる幻覚 [5]
を生じやすい．また，戦略的な意思決定能力と，そ
の言語的な説明能力を単一のモデルで同時に学習さ
せると，相互干渉により性能が低下する破滅的忘却
が発生するという課題がある．
そこで本研究では，説明可能な麻雀 AI NeSy-

Mahjongを提案する．提案手法は以下の 2つの特徴

を有する．第一に，意思決定を担う直感 LoRA [6]
と推論 LoRA を分離した 2 段階 Dual-LoRA を採用
し，干渉を回避する．第二に，確定的なシンボリッ
ク計算機を導入し，客観的指標を注入することで，
LLMの推論を数理的事実に接地させる [7]．
天鳳の鳳凰卓における高段位プレイヤーの対局

データを用いた評価実験の結果，提案手法を適用
した 7B 規模のオープンソースモデルは，決定精
度および説明の質の両面において，DeepSeek-V3 や
Qwen-Plus などの大規模商用モデルを上回る性能を
示した．

2 提案手法
本研究では，不完全情報ゲームにおける意思決定

の正確性と，その判断根拠を言語的に説明する能力
を同時に満たすことを目的とし，ニューロシンボ
リック・フレームワーク NeSy-Mahjongを提案する．
提案手法の全体構成を図 1 に示す．本節では，問題
設定，シンボリック知識の導入，および学習アーキ
テクチャについて順に述べる．

2.1 問題定式化とシンボリック知識
「何切る」問題は，不完全情報下において観測可
能な局面情報 B に基づき，手牌から一枚の打牌 0 を
選択する意思決定タスクである．この判断は，単に
手牌効率を最大化する問題ではなく，将来的な放銃
リスクや局面進行を考慮した総合的な戦略判断を必
要とする．実際，上級者においても，同一局面に対
して複数の打牌が合理的と見なされることが多い．
一方，LLM は自然言語による説明生成に優れる

反面，麻雀特有の厳密な数理計算を内在的に正確に
扱うことが難しい．特に，シャンテン数や有効牌枚
数といった組合せ的計算や，安全牌判定のような論
理制約を伴う判断において，事実と異なる説明を生
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図 1 NeSy-Mahjongのアーキテクチャ．

成する傾向がある．この性質は，説明可能な麻雀 AI
を構築する上で大きな障害となる．
そこで本研究では，人間プレイヤーが実際に参照

している判断材料をモデル化するため，確定的なア
ルゴリズムに基づくシンボリック計算機 Kを導入
する．計算機は局面 B を入力とし，打牌判断に関わ
る客観的指標集合 : = K(B) を算出する．本研究で
は，これらの指標を以下の三つの観点に分類する．
効率 効率指標は，手牌が和了にどれだけ近づい

ているかを定量的に評価するものである．代表的な
指標として，シャンテン数および有効牌の種類と残
り枚数を用いる．これらは攻撃的判断の基盤となる
情報であり，多くの人間プレイヤーが打牌選択時に
最初に考慮する要素である．
安全度 効率の高い打牌であっても，放銃の危険

性が高ければ合理的とは言えない．安全度指標は，
各他家に対する放銃リスクを，公開情報のみに基づ
いて評価する．本研究では，現物に代表される論理
的に安全が保証される牌に加え，スジ構造，壁，生
牌といった経験的に用いられてきた守備指標を扱
う．これらは絶対的な保証を与えるものではない
が，実戦で広く共有されている判断基準である．
場況 最適な打牌は，局所的な手牌情報だけでな

く，局面全体の進行状況にも依存する．例えば，他
家の副露状況や巡目の深さによって，攻撃を優先す
べきか，安全重視に切り替えるべきかが変化する．
本研究では，他家の副露数，捨て牌推移，危険牌の
出現などを統合したヒューリスティックな指標によ
り，局面の緊張度を段階的に評価する．
これらの指標は，いずれも人間上級者が暗黙的に

用いている判断材料を形式化したものであり，シン

ボリック計算機によって一貫した形で算出される．
本研究では，これらの客観的指標 : を LLM への入
力として明示的に与えることで，生成される説明を
数理的・論理的事実に基づいたものとし，判断根拠
の一貫性を確保する．
2.2 ニューロシンボリック蒸留による
データ構築

「何切る」問題に対する高品質な説明データは，
対局ログや既存のデータセットから直接得ることが
困難である．そのため，本研究では教師モデルを用
いた蒸留により，説明文データを構築する．
具体的には，強力な推論能力を有する Gemini-2.0-

Flash [8] を教師モデルとして用い，局面 B に対する
説明文 4 を生成させる．この際，単に局面のみを入
力するのではなく，シンボリック計算機によって算
出された指標 : と，専門家が選択した正解打牌 0 を
同時に与える．これにより，教師モデルは計算結果
: に整合した形で，打牌 0 を正当化する説明を生成
するよう制約される．
この手法により，数理的整合性を保った説明文か

らなる推論データセット Dreason = {(B, 0, :, 4)} を構
築することができる．

2.3 2段階 Dual-LoRAアーキテクチャ
意思決定と説明生成は，必要とされる表現や最適

化目標が異なる．これらを単一のモデルで同時に学
習させると，相互干渉により性能低下が生じやす
い．そこで本研究では，事前学習済みモデル Θを凍
結した上で，二つの LoRA アダプタを段階的に学習
する 2 段階 Dual-LoRA アーキテクチャを採用する．
Stage 1: 意思決定（LoRA-A）
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第一段階では，打牌選択に特化した意思決定アダ
プタ Δ\� を学習する．天鳳の高段位対局データ
Ddecision を用い，局面 B に対する正解打牌 0 の予測
確率を最大化することで，人間上級者の直感的判断
をモデルに獲得させる．この段階では説明生成を行
わず，簡潔な行動出力に限定することで，幻覚の発
生と推論遅延を抑制する．

Lstage1 = −
∑
(B,0)

log %(0 | B;Θ,Δ\�) (1)

Stage 2: 根拠説明（LoRA-B）
第二段階では，第一段階で獲得した意思決定能力を
保持したまま，説明生成に特化した推論アダプタ
Δ\� を学習する．ここでは推論データセット Dreason

を用い，シンボリック指標 : と打牌 0 を条件として
説明文 4を生成するよう最適化を行う．

Lstage2 = −
∑

(B,0,:,4)
log %(4 | B, :, 0;Θ,Δ\�) (2)

推論時には，まず LoRA-Aを用いて打牌 0̂ を決定
し，続いて LoRA-B に切り替えた上で，シンボリッ
ク指標 : と予測打牌 0̂を入力として説明 4̂を生成す
る．この段階的処理により，高い意思決定精度と数
理的に一貫した説明生成を両立する．

3 評価実験
本節では，以下の 3 つのリサーチクエスチョン

(RQ)を通じて提案手法を評価する．

• RQ1 (決定効用): 提案手法は正確な打牌決定が
可能か？

• RQ2 (説明品質): 生成される説明は論理的かつ
正確か？

• RQ3 (消融研究): Dual-LoRA とシンボリック接
地は各々機能しているか？

3.1 実験設定
データセット 実験には，オンライン麻雀プラッ

トフォーム「天鳳」より公開されている対局ログを
用いた．全ての対局は四人南赤ルールの鳳凰卓（全
員七段以上）に限定し，各対局から上位 2 名の自発
的な打牌行動（立直後を除外）を抽出して「何切る」
問題として整形した．
デ ー タ の 偏 り を 防 ぐ た め， ゲ ー ム 進 行

（Early/Mid/Late）と戦略状況（Offense/Defense）に
よる 6 分割で層化抽出し，最小カテゴリに合わせ
てダウンサンプリングした．その結果，Stage 1（意

思決定）学習用に 44,034件，検証用に 4,416件，テ
スト用に 4,896 件を用意した．また，説明生成用の
Stage 2 には，教師モデルによって生成された 5,544
件の推論付きデータを使用した．
教師モデルによる推論データ生成 Stage 2の学習

データ構築には，Gemini-2.0-Flashを教師モデルとし
て用いた．各局面に対して，正解打牌とシンボリッ
ク計算機により算出された客観的指標を制約条件と
して与え，説明文を生成させた．この設計により，
数理的事実と矛盾しない推論データセットを構築し
ている．
比較手法 提案手法は，7B規模の DeepSeek [9]，

Llama-3.1 [10]，Qwen2.5 [11]，Yi [12] をベースとし
て評価した．比較対象として，各 Vanilla 版に加
え，Qwen-Plus [13]，DeepSeek-V3 [14]，GLM-4 [15]，
Moonshot-Kimi [16]，Gemini-2.0-Flash [8] の商用 API
モデルを用いた．
評価指標 意思決定の正確さは，テストデータ

におけるプレイヤーの実際の打牌とモデルの予
測（貪欲法による Top-1）が一致した割合（Top-1
Accuracy）で評価した．説明文の品質については，
GPT-4o [17] を用いた LLM-as-a-Judge による自動評
価を採用した．評価観点は以下の 3 点とし，それぞ
れ 1から 10のスコアで採点させた．

• 論理性 (Logic): 説明の文章構成や主張の一
貫性．

• 正確性 (Precision): シャンテン数や安全牌（現
物・スジ）の判定など，客観的な数理的事実と
の整合性．

• 戦術性 (Strategy): 麻雀のセオリーに照らし合わ
せ，その状況において妥当な判断根拠を述べて
いるか．

3.2 RQ1：打牌決定精度
表 1 の左列に，テストデータにおける打牌決定精

度を示す．
ベースモデルの限界: Vanilla モデルはいずれも

Top-1 精度が 10% 未満であり，手牌に存在しない牌
を出力するケースも多く確認された．これは，事前
学習のみでは麻雀の複雑なルールや役の構造を理解
できていないことを示している．
商用モデルとの比較: 商用 LLMは一定の改善を示

すものの，最良の DeepSeek-V3でも 32.1%に留まっ
た．これに対し，提案手法は全てのバックボーンに
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表 1 全体評価結果．意思決定精度 (Top-1) と GPT-4o に
よる説明品質の比較．

モデル 決定精度 説明品質
Top-1 Acc. 論理性 正確性 戦術性

ベースモデル (Vanilla)
DeepSeek-LLM-7B 3.3% 2.09 1.46 1.44
Llama-3.1-8B 3.0% 2.26 1.38 1.40
Qwen2.5-7B 8.8% 2.93 2.14 2.21
Yi-1.5-6B 3.6% 2.37 1.61 1.60

商用 APIモデル
Qwen-Plus 22.5% 7.61 7.38 7.07
DeepSeek-V3 32.1% 7.78 7.44 7.35
GLM-4 25.4% 7.05 6.72 6.47
Moonshot-Kimi 24.1% 7.32 7.19 6.82
Gemini-2.0-Flash 19.9% 7.18 6.93 6.51

提案手法 (NeSy-Mahjong)
NeSy-DeepSeek 65.4% 8.09 8.39 7.75
NeSy-Llama 66.5% 8.12 8.48 7.82
NeSy-Qwen 67.0% 8.08 8.43 7.81
NeSy-Yi 66.2% 8.01 8.33 7.78

おいて 65–67% の精度を達成し，商用モデルを大き
く上回った．大規模な自己対戦学習を行った Suphx
（76.7%）と比較しても，軽量な学習規模で高い競争
力を示している．この結果は，汎用的な推論能力よ
りも，ドメイン特化の Instruction Tuningが「何切る」
問題において支配的であることを示唆する．

3.3 RQ2：説明品質評価
表 1の右列に，説明品質の評価結果を示す．
商用モデルの幻覚: 商用モデルは論理性（Logic）

において高いスコア（7.0–7.8）を記録し，流暢な言
語生成能力を示した．しかし，正確性（Precision）
は相対的に低く，牌効率や安全度に関する具体的な
数値計算において誤り（幻覚）が散見された．
提案手法の優位性: 一方，提案手法は全ての指標

において 8.0 前後の高いスコアを達成した．特に正
確性（Precision）においては商用モデルを 1.0 ポイ
ント以上引き離しており，これはシンボリック計
算機から注入された客観的事実が，LLM の推論を
強力に接地させている効果である．また，戦術性
（Strategy）の高さは，モデルが単に事実を述べるだ
けでなく，攻守のバランスを考慮した説得力のある
説明を構成できていることを示している．

3.4 RQ3：消融研究とメカニズムの検証
提案手法の構成要素である「シンボリック接

地」と「Dual-LoRA」の有効性を検証するため，
NeSy-Llama をベースとした消融実験を行った．各
バリアントの比較結果を図 2に示す．

Top-1 Acc
0

20

40

60

80

100

 / 
 (

)

Ours (NeSy-Mahjong)
w/o NS
Single-LoRA

図 2 消融実験の結果．4 つのバックボーンモデルにおけ
る平均性能を比較したものである．なお，説明品質のス
コア (1–10)は，決定精度 (0–100%)との比較を容易にする
ため，10倍に正規化してプロットしている．

シンボリック接地の効果 図 2 のオレンジ色の
折れ線 (w/o NS) は，推論時のシンボリック注入の
みを無効化した設定である．意思決定を行う Stage
1 には変更がないため，Top-1 Accuracy は提案手法
(Ours) と一致する．しかし，正確性および戦術性の
スコアが大幅に低下しており，LLM 単体ではシャ
ンテン数や安全度の厳密な計算が困難であり，外部
知識による制約が不可欠であることを示している．

Dual-LoRA による忘却の回避 緑色の折れ線
(Single-LoRA)は，意思決定と説明生成を単一のアダ
プタで同時学習させた設定である．グラフ左端が示
す通り，Top-1 Accuracy が劇的に低下している（平
均で約 20 ポイント以上の下落）．これは，戦略的最
適化と説明生成の言語的最適化が同一パラメータ空
間で競合し，破滅的忘却を引き起こしたことを示唆
しており，Dual-LoRA とシンボリック計算機の導入
が本タスクに不可欠であることが分かる．

4 おわりに
本研究では，麻雀の「何切る」問題において，正

確な意思決定と論理的な説明を両立するニューロ
シンボリック AI NeSy-Mahjong を提案した．提案手
法は，意思決定と推論を分離する 2 段階 Dual-LoRA
アーキテクチャと，確定的なシンボリック知識の
注入により，LLM の課題である幻覚と破滅的忘却
を効果的に抑制した．評価実験の結果，7B 規模の
オープンソースモデルにおいて，DeepSeek-V3 等の
商用 LLM を凌駕する性能を確認した．今後の展望
として，副露（鳴き）を含む全体局への拡張や，マ
ルチエージェント相互作用の分析が挙げられる．
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A 学習設定の詳細
Stage 1（意思決定）と Stage 2（根拠説明）におけ

る詳細な学習設定を表 2に示す．Stage 2では，ベー
スモデルおよび Stage 1 で学習した意思決定アダプ
タを凍結し，説明生成用のアダプタのみを更新する
ことで，意思決定能力への干渉を防いでいる．

表 2 Stage 1 (意思決定) および Stage 2 (根拠説明) のハイ
パーパラメータ設定
設定項目 Stage 1: 意思決定 Stage 2: 根拠説明
ベースモデル精度 4-bit (NF4) bfloat16
LoRA手法 QLoRA Standard LoRA
ランク (A) / U 16 / 32 32 / 64
ドロップアウト 0.05 0.05
対象モジュール All Linear Layers†

バッチサイズ 32 16
学習率 (LR) 3 × 10−4 1 × 10−4

スケジューラ Cosine Cosine
エポック数 3 3
最大系列長 1024 1024
最適化手法 AdamW AdamW
†q, k, v, o, gate, up, down_projを含む全層．

B 代表的な生成事例
提案手法が，ベースラインと比較していかに幻覚

を防ぎ，戦術的に妥当な説明を生成できるかを示
す．以下に，他家から立直が入った終盤の局面にお
ける各モデルの挙動を比較する．なお，本実験では
モデルの出力言語が中国語であったため，本稿では
それらを日本語に翻訳して掲載している．
局面概要（東 2局・親・19巡目） 上家（北家）

が立直しており，自分（親）は一向聴だが，危険牌
を引いて対応を迫られた場面である．
正解打牌 2s
入力データ (プロンプト)

[Game Details]

Round: East 2, 0 Honba, 1 Riichi Stick

Tiles Remaining: 19

Dealer (Oya): Player 1

Dora Indicator: 8p

[Your Status]

POV: Player 1 (East), Score: 25000

Hand: 4m 5m 5p 6p 9p 2s 4s 6s 7s S S N N 7m

Drawn Tile: 7m

[Table Status]

Player 0 (North, 22400, Riichi):

Discards: W E G Wh R N 9s 8p 6m 5s 6m 1s* 1m

Player 1 (East, You, 25000):

Discards: 1s 1m 8p 3p W 5m 9s 4m 3p 8m 1s 9s

Player 2 (South, 26600, Melds: Pon Wh):

Discards: 1p 1p 1p 2s 4p E 3m 1m 6s G R 3m 2s

Player 3 (West, 25000):

Discards: 1s 2m E G R 1m 9p Wh W 2p 2s 0m 5s

各モデルの出力と比較

Qwen2.5-7B (Vanilla モデル) 打 5p
理由: 手牌に 5m が含まれているため，5p を切
ることで「5m-5p-5s」の順子を構成しやすくな
ると判断している．また，5pは下家にとって有
効牌である可能性があり，他家の手進行を妨げ
られると考えている．さらに，5pを切っても他
家の順子や刻子を助けにくく，テンパイを防げ
るという認識に基づく選択である．
分析: 深刻な幻覚．麻雀において「5m-5p-5s」
という順子は成立しない．基本的な牌種・順子
規則を誤って理解しており，ルールレベルでの
致命的な知識欠如が見られる．

DeepSeek-V3 (商用モデル) 打 9p
理由: 手牌には 7m の対子があり雀頭として機
能している．9p は周辺形を持たない孤立牌で
あり，保持価値が低い．また，8p（ドラ表示牌）
がすでに場に見えているため，9pは比較的安全
であると判断している．順子主体の役（例：三
色同順，一気通貫）を目指すことでテンパイ速
度を高められ，親番である以上，和了速度を優
先すべきだと結論づけている．
分析: 危険な判断．残り巡目が少なく，他家か
ら立直が入っている状況で，無スジかつ山に
残っている可能性の高い 9p を切るのは非常に
リスクが高い．攻撃効率を過度に重視し，安全
性評価が不十分である．

NeSy-Llama (Ours) 打 2s
理由: 現在は終盤局面であり，上家から立直が
入っている．下家も高打点手を進行している可
能性が高く，複数人テンパイの確率が高い状況
である．7m，9p，N，S を切っても向聴数は維
持できるが，2s は立直者に対するスジ牌であ
り，場にも多く見えているため比較的安全度が
高い．多少の効率低下はあるものの，放銃回避
を最優先すべき局面である．
分析: 戦術的勝利．シンボリックに計算された
「場況（高脅威）」および「安全性（スジ・枯れ）」
指標を正しく参照し，攻撃ではなくベタオリ
（防御）を選択できている．局面理解と意思決
定が人間の上級者水準に近い．
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