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第1章

序論

1.1 研究背景

意思決定とは，複数の行動の中から効用が高いと思われる行動を一つ選択する行為
である．人間は生活の中で様々な意思決定を行っており，商品の購入や休日の予定
の決定にはじまり，就職先の決定や住居の決定，外出するのに傘を持っていくか否
かなど様々な例が挙げられる．本論文では意思決定の主体をユーザと呼ぶ．
意思決定をする際の行動に対する効用は，ユーザがどのような情報を知ってい

るかによって変化する．その情報を知っていたら異なる行動を選択していた，と
いった状況は現実に発生する状況であり，このことからもユーザが意思決定をする
際の行動に対する効用は，情報によって変化するということがわかる．そのため，
ユーザに対して有用な情報を提示することが意思決定の支援において重要である．
特に意思決定に関わる情報が多く複雑な場合は，認知能力の限界などによりユーザ
は与えられた情報の全てを理解することができず，不確実な将来の予測の精度の低
下や納得感の低下などの影響が懸念される．
多くの現実の意思決定は多目的であり，効用は様々な要素から構成される複合

的なものである．効用にはユーザの外部から与えられる金銭的な報酬や他者から
の感謝といった効用やユーザの内部から発生する行動をとること自体の満足といっ
た効用などが効用を構成する要素として考えられる．ユーザによってどのような要
素を考慮するのか，またどのような要素を重視するのかについては異なることがあ
る．そのため，ユーザにとって有用な情報もユーザごとに異なることがあるため，
全てのユーザに対して同じ情報を提示するのではなく，ユーザごとに適切な情報を
提示する情報提示の個人化が意思決定の支援において重要である．多様なユーザに
対して有用な情報を提示するためには，有用な情報を自動生成する技術が求めら
れる．
意思決定を支援する技術に対する社会的需要は高い [1]．国立研究開発法人科学

1



技術振興機構 研究開発戦略センターが発表した研究開発の俯瞰報告書 システム・
情報科学技術分野（2021年）では，意思決定の支援に関する要素技術に関する研
究を組み合わせて一つの支援システムとして実現する研究が求められており，どの
ような支援システムが有効であるのかという点についても研究課題であるとして
いる [2]．様々な意思決定の状況で有用な汎用的な支援システムは社会的インパク
トも大きく社会的需要も高い一方で，どのような支援システムが有効であるかとい
う点は支援の対象とする意思決定の状況によって異なることが想定される．そのた
め，特定の意思決定の状況をインスタンスとした研究も重要な研究成果であり，本
研究分野の発展に寄与することが期待される．

1.2 研究目的

本論文では，背景で述べたような意思決定の状況を想定し，ユーザの意思決定に
おいて有用な情報を生成することを目的とする．ユーザに提示する情報の形式と
して，テキストやテーブル，図，チャートなど様々な形式が挙げられ，その中でも
テキスト形式は様々な状況で好まれ一般的に使用される．医療の意思決定の状況で
は，患者の状態に関する生理学的データをテキスト形式で提示する方が，グラフ形
式で提示する場合よりもより正確な意思決定が行えたという報告がある [3]．そこ
で本論文ではユーザに提示する情報の形式としてテキスト形式を採用し，ユーザの
意思決定において有用なテキスト情報を生成することを目的とする．
有用なテキスト情報の生成のための研究項目として，テキスト情報の元となる

データの生成，データからテキスト情報の生成，テキスト情報の個人化の 3つが挙
げられる．本論文では，公営競技の一つである競輪の投票券購入という意思決定の
状況をインスタンスとして有用な情報の生成に関する研究を実施する．競輪の投票
券を購入する多くのユーザにとって重要な要素であると考えられる配当金の獲得に
注目し，配当金に関連する有用なテキスト情報を生成する．配当金に関連する有用
なテキスト情報の元となるデータの生成として，競輪のレース展開の予測を行う．
また，ユーザの意思決定において有用な情報はユーザによって異なるという状況を
考慮し，競輪において配当金の獲得と同様に重要な要素であると考えられる選手の
応援に注目し，選手の応援に関連する有用な情報を生成する．配当金に関連するテ
キスト情報と選手の応援に関連するテキスト情報について評価実験を実施し，テキ
スト情報の個人化の有効性を検証する．
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図 1.1: 本論文の構成の概略図

1.3 本論文の構成

本論文では競輪の投票券の購入という状況をインスタンスとして，ユーザの意思決
定において有用な情報の生成に関する研究を実施した．本論文の構成の概略図を図
1.1に示す．第 2章では，本研究の関連研究について示す．第 3章では，テキスト
情報の元となるデータの生成として，競輪のレース展開の予測についての研究成果
を示す．第 4章では，ユーザの意思決定において有用な情報の生成として，第 3章
で生成したレース展開の情報やそれに関連する選手情報などを付加したテキスト情
報の生成についての研究成果を示す．第 5章では，テキスト情報の個人化について
の研究成果を示す．第 6章では，本論文のまとめと今後の展望について示す．
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第2章

関連研究

2.1 意思決定に関する研究分野

本節では意思決定に関する研究分野における本論文の位置づけを示す．

2.1.1 意思決定問題について

意思決定の分類として個人の意思決定と集団の意思決定がある．個人の意思決定
は，単一のユーザが自身のもつ効用関数に従って一つの行動を選択するプロセスで
ある．一方で集団の意思決定は，複数のそれぞれ異なる効用関数をもつユーザが相
互作用する状況で行動を選択するプロセスである．集団の意思決定においては合意
形成の支援に関する研究 [4]や自動交渉に関する研究 [5]などが行われている．本論
文では個人の意思決定を対象として，有用な情報の生成に関する研究を実施する．
将来の結果の不確実性に基づいた意思決定の分類として，確実性下の意思決定，

リスク下の意思決定，不確実性下の意思決定がある [6]． 確実性下の意思決定は，
行動を選択して得られる効用が確実に決まっている状況での意思決定である．リス
ク下の意思決定は，行動を選択して得られる効用が既知の確率分布に基づいて確率
的に決定する状況での意思決定である．不確実性下の意思決定は，行動を選択し
て得られる効用が未知の確率分布に基づいて確率的に決定する状況の意思決定で
ある．人間が生活の中で行う意思決定の多くは不確実性下の意思決定に分類され，
意思決定支援に関する研究において不確実性をもつ問題を取り扱うことは重要であ
る．本論文では不確実性下の意思決定を対象とする．
意思決定によってユーザが獲得する効用は，大きく分けて外発的効用と内発的

効用の 2つが挙げられる．外発的効用とは外部から与えらえる効用であり，例とし
て給与や謝金といった金銭的報酬や他人からの感謝や評価によって得られる満足感
などが挙げられる．内発的効用とは内部から発生する効用であり，ユーザが行動を
選択すること自体によって得られる満足感のことを指す． 外発的効用が主な効用
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である意思決定の例として保有資産の増加を目的とした株式投資などが挙げられ，
内発的効用が主な効用である意思決定の例として選手やチームを応援することを
目的としたスポーツ観戦などが挙げられる．外発的効用は客観的に決まる傾向があ
り，内発的効用はユーザの主観的に決まる傾向があると考えられる．そのため，外
発的効用が主となる意思決定は内発的効用が主となる意思決定よりも情報提示の個
人化の必要性が低く，内発的効用が主となる意思決定は外発的効用が主となる意思
決定よりも情報提示の個人化の難易度が高い．そのため，本研究で取り扱う意思決
定の状況としては，外発的効用と内発的効用の両方を持つことが望ましい．本論文
では公営競技の投票券購入という意思決定の状況を取り扱う．公営競技の投票券購
入は，外発的効用が主となる代表例の株式投資と内発的効用が主となる代表例のス
ポーツ観戦の両方の要素を持つ．

2.1.2 人間の意思決定の過程

意思決定のプロセスとして，Simonは情報 (Intelligence)活動，設計 (Design)活動，
選択 (Choice)活動の 3つのステップを提案した [7]．また，国立研究開発法人科学
技術振興機構研究開発戦略センターは Simonの 3ステップに対応して，状況把握・
要因探索，解候補の生成・評価，行動の選択・実行の 3つのステップとして整理し
た [2]．本研究は，ユーザの情報活動，状況把握・要因探索のステップを支援する
研究であると位置づけられる．
意思決定における規範的理論の一つとして期待効用理論が挙げられる．期待効

用理論は行動に対する効用の期待値が計算可能で効用の期待値が最大となる行動を
選択することで理想的な意思決定を行えるとする理論である．しかし，人間の認知
能力の限界や時間や環境からの制約の影響で人間は限られた合理性しか持たず [7]

（限定合理性），期待効用理論の示す理想的な意思決定は現実には行われないとさ
れている．行動経済学はこうした非合理的な意思決定のメカニズムを解明する研究
分野である．プロスペクト理論 [8]はその代表例であり，同額の利益と損失につい
て損失を忌避する傾向があることを明らかにし，期待効用理論では説明のつかない
人間の意思決定を説明可能とした．本研究では，意思決定の主体であるユーザは限
られた合理性しか持たない限定合理性を仮定する．
意思決定に関する研究として心理学や行動経済学といった分野では，意思決定

の過程の解明に関する研究が行われており，人間の意思決定には様々なバイアスが
かかることが報告されている．こうした人間の意思決定におけるバイアスを活用し
て，ユーザの意思決定を良いものへ導く分野としてナッジ [9]などの研究が行われ
ている．ナッジは行動変容を目的とした研究と位置づけることができる一方で，本
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研究はユーザの行動変容は目的ではなくユーザにとって有用な情報を提供すること
を目的としている．また本研究は，情報工学的アプローチにによってユーザにとっ
て有用な情報を生成する研究であると位置づけられる．
本論文では，効用が情報によって変化するという状況を取り扱うため，行動と

情報の組合せによって効用が決まる効用関数 u : A×X → Rによってユーザの意
思決定をモデリングする．ここで，a ∈ Aは行動，x ∈ Xは情報を表す．ユーザは
与えられた情報 xに基づき，効用 u(a, x)が最大となる行動 argmax

a
[u(a, x)]を選択

する．ある行動に対する効用はどのような情報が与えられるかに依存しており，大
量の情報を与えてもユーザがそれを理解できなければ効用が低くなり，ユーザが理
解可能な情報を要約して与えることで効用が高くなるといった，限定合理性を仮定
したユーザへの情報提示による支援をモデル化している．本論文では，こうした状
況においてユーザの意思決定において有用なテキスト情報を提示することを目的と
する．提示されたテキスト情報が有用であるか否かはユーザが判断する．

2.1.3 自動意思決定と意思決定支援

ユーザの意思決定への介入のアプローチは大きく分けて自動意思決定と意思決定
支援の 2つに分けられる [2]．ユーザの効用関数が明らかな場合には，効用を最大
化する行動を自動で選択する自動意思決定が可能である． 一方でユーザの効用関
数が明らかでない場合には，最終的な行動はユーザが選択するという前提のもと，
意思決定において有用な情報を提示する意思決定支援が有効である． 本論文で取
り扱う，ユーザの意思決定において有用な情報の生成は，意思決定支援に位置づけ
られる．

2.2 有用なテキスト情報の生成

本節では本論文で行う有用なテキスト情報の生成についての関連研究について示
す．本論文では，有用なテキスト情報の生成のための研究項目として，テキスト情
報の元となるデータの生成，データからテキスト情報の生成，テキスト情報の個人
化の 3つを挙げた．現実の意思決定においては，不確実な将来の予測や複雑で大規
模なデータからユーザ自身が必要とする情報の取得といったプロセスが必要とな
る．そうした現実の意思決定として，将来の株価の予測による投資銘柄の決定，将
来の気象情報の予測による余暇の予定の決定，将来の渋滞状況の予測による旅程の
決定，将来の商品の売り上げの予測による商品仕入の決定などが挙げられる．本論
文では，将来のレース展開の予測による購入投票券の決定という現実の意思決定を
対象として，有用なテキスト情報の生成についての研究を行う．
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2.2.1 テキスト情報の元となるデータの生成

所与のデータを説明するテキスト情報を生成するテキスト情報の生成に関する要素
技術の研究は数多く行われている． 現実の意思決定において，所与のデータから
予測または推論によって新しいデータの生成が求められる状況が多く存在する．テ
キスト情報の元となるデータの生成も有用なテキスト情報を生成するためには重要
な研究項目である．テキスト情報の元となるデータの生成のための予測・推論の技
術として機械学習や統計モデリング，シミュレーション，数理最適化などが挙げら
れる．機械学習は学習に使用する過去データが存在する場合に，高い性能を示すこ
とが様々な分野で示されており，社会実装が進められている．機械学習の代表的な
アルゴリズムとして，サポートベクターマシン（SVM）やランダムフォレスト，勾
配ブースティング，ニューラルネットワークなどが挙げられる．近年では，ニュー
ラルネットワークを使用したDeep Learning（深層学習）と呼ばれる手法が画像認
識や自然言語処理をはじめとした様々な分野で成功を収めている．機械学習を活
用して不確実な将来を予測する研究として，株価を予測する研究 [10, 11, 12]や気
象情報を予測する研究 [13, 14]，スポーツの試合結果を予測する研究 [15, 16]など
様々な例が挙げられる．機械学習による予測は高い精度を示す一方で，予測器の出
力する大量の数値データをユーザに提示するだけでは，意思決定の支援としては不
十分であることが想定される．現在の実社会においても，大規模な数値データとし
て得られる気象情報の予測を気象予報士というエキスパートがユーザとって有用な
情報に変換するという処理が行われている．こうしたテキスト情報の元となるデー
タを生成する研究およびそのデータをユーザにとって有用なテキスト情報に変換す
る研究は様々な意思決定の状況で求められる研究である．
本論文ではテキスト情報の元となるデータの生成として，競輪のレース展開を

予測する．競輪のレース展開の予測は，不確実な将来の予測という現実の多くの意
思決定の状況と共通する特徴を持つ．競輪とよく似た競技として競馬が挙げられ，
競馬に関してはレース結果を予測する研究が数多く行われている [17, 18, 19]．こ
れらの研究では，ある 1頭の馬のデータを入力として，その馬が 1着になるか否か
の分類や走破タイム，マージン（1着の馬との差）の回帰を行うことで，最終的な
レース結果を予測している．競輪には競馬とは異なり，レース序盤から中盤にかけ
て，選手同士がラインと呼ばれる協力関係を結ぶ．このラインによる選手間の相互
作用を考慮することが競輪のレース展開の予測において重要であることが想定さ
れる．
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2.2.2 テキスト情報の生成

テキスト情報の生成には，画像からキャプションを生成する研究 [20]や発話に対
する応答文を生成する研究 [21]，テキストから要約文を生成する研究 [22]，機械翻
訳 [23]など様々な種類が存在する．その中で，構造化データからその説明文を生成
するタスクはData-to-Textと呼ばれる．テキスト情報の元となるデータの生成に
よって得られた数値データからユーザにとって有用なテキスト情報を生成するタス
クはData-to-Textに該当する．Data-to-Textについては様々な研究が行われてお
り，Data-to-Textのデータセットとして，飲食店の説明文生成に関するデータセッ
トである E2E NLG Challenge[24]やバスケットボールの試合結果の要約文生成の
データセットであるRotoWire[25]などが挙げられる．さらに，株価の時系列デー
タからの概況コメントの生成 [26]や打者成績からのイニング要約文の生成 [27]，気
象シミュレーション結果から気象コメントの生成 [28]，株価データから市場コメン
トを生成したりする研究 [29]など様々な例が挙げられる．本論文で研究するテキ
スト情報の生成は，生成の時点では明示的に与えられないテキスト情報の元となる
データの生成も行うという点で一般的なData-to-Textとは異なるといえる．
テキスト情報の生成の手法としてニューラル言語モデルを用いた手法とテンプ

レートを用いた手法の 2つが挙げられる．
ニューラル言語モデルを用いた手法として，Transformer[30]と呼ばれるニュー

ラルネットワークアーキテクチャが提案されてから，BERT[31]やT5[32]，GPT[33]

といったTransformerを使用したモデルが提案され，テキスト情報の生成を含む様々
な自然言語処理のタスクで高い精度を示した．Data-to-Textにおいても，GPT-2

やT5などの事前学習済みモデルを finetuneすることで，流暢で高品質なテキスト
情報生成が可能であるという報告 [34, 35]がされている．ニューラル言語モデルに
よる生成手法は人間の手でルールを設計することなく流暢な文章を生成すること
が可能であるが，生成文の制御が難しく，事実と異なる文章を生成する場面も存
在するという問題 [36, 37]も報告されている．Data-to-Textにおいては，ニュー
ラル言語モデルが事実と異なる文章を生成する原因の一つとして，学習に用いら
れる教師データにおいて，入力として与えられる構造化データには含まれない情
報が出力する説明文の中に記述されている点 [38]などが報告されている．近年で
は，GPT-3[39]から始まりPaLM[40]やGPT-4[41]，PaLM2[42]といった大規模言
語モデルでは，追加の学習をすることなく流暢で高品質なテキスト情報を生成でき
る．さらに，プロンプトエンジニアリングと呼ばれる手法が数多く提案されており
[43, 44, 45, 46]，こうした手法を組合わせることで，より高品質なテキスト情報の
生成が期待される．一方で，大規模言語モデルにおいても従来の言語モデルと同様
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に幻覚（Hallucination）[47]と呼ばれる，事実と異なる文章を生成するという問題
もあり，Hallucinationは有用なテキスト情報の生成においても重要な課題の一つ
である．今後のプロンプトエンジニアリングの手法や言語モデル自体の精度向上，
データセットの改善などの研究によって，幻覚による不正確な出力は改善されてい
くことが期待される．
事前に人手で設定したテンプレートを用いた手法は，人手で適切なルールを設

計するコストはかかるが，生成される文章の文法的な正確さや事実に対する正確
さを保証することが容易であるという利点がある．そのため，様々なドメインで使
用されている手法であり，ロボットの挨拶文の自動生成 [48]や将棋の解説文生成
[49]，ECサイトの商品紹介文の生成 [50]などに使用されている．また，レストラ
ンの説明文生成のデータセットである E2E NLG Challenge [24]においては，テン
プレートを使用したルールベース手法が人間による評価において生成文の品質・自
然さにおいて高い評価を得ており [51]，テンプレートを用いた手法の有効性を示し
ている．また，コーパスからテンプレートを自動獲得する手法 [52, 27]や，ニュー
ラル言語モデルとテンプレートを組合わせた手法 [53]などの研究も行われている．

2.2.3 個人化された情報の生成

有用な情報はユーザによって異なることが想定されるため，全てのユーザに対し
て同じ情報を提示するのではなく，各ユーザに適切な情報を提示する情報提示の個
人化が求められる．情報提示の個人化は，広告や推薦システム [54]といった文脈
において盛んに研究が行われている． 広告に関する研究は，広告のコンバージョ
ン率やクリック率といった指標を最大化する目的で実施されている点が本研究の
文脈と異なる．ECサイトのアイテム推薦といった推薦システムは，ユーザに提示
する情報がユーザの行動であるという点が本研究と異なる．個人化されたテキス
ト情報の生成についての先行研究として，サッカーの試合レポートの生成におい
て，勝利したチームのファンと敗北したチームのファンで異なるレポートを生成
する研究 [55]やがん患者へ治療後の QOL(Quality of life)についての説明文の生
成する研究 [56]，ECサイトの商品紹介文の生成 [57]やニュース記事の見出しの生
成 [58]などが挙げられる．こうしたユーザに対して適切な情報を提示する手法と
して，ユーザの過去の行動や過去に提示した情報に対するフィードバックの履歴
データを使用する研究は推薦システムの文脈で盛んに研究されている．また，近
年ではReinforcement Learning from Human Feedback(RLHF)という手法によっ
て，ユーザのフィードバックの評価が高くなるようにニューラル言語モデルを学習
させる研究 [59, 60]などが行われている．ChatGPT[61]は対話形式によるインタ
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ラクションが可能なニューラル言語モデルを活用したサービスであり，こうした対
話形式によるユーザとの双方向のインタラクションによって，ユーザに対して個人
化された情報提示を実現することも期待される．一方で現実の意思決定の問題にお
いては，ユーザのフィードバックに関する履歴データが蓄積されていない場合や，
ユーザのフィードバックを収集する機構や対話形式のインタラクションによって情
報提示する機構が整備されていない場合が多く存在する．そこで本論文では，ユー
ザのフィードバックデータを使用しない状況を想定し，システムからユーザに対す
る一方向の情報提示を想定したテキスト情報の生成を行う．
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第3章

機械学習によるレース展開の予測

3.1 はじめに

本章では，有用なテキスト情報の元となるデータの生成として，公営競技に参加す
るユーザが考慮する要素の代表例である配当金の獲得において重要と考えらえる
レース展開を予測する．予測するレース展開は，最終半周時点で先頭の選手，1着
の選手，2着の選手，3着の選手とする．不確実な将来の状況を予測する代表的な
手法として，機械学習や統計モデリング，シミュレーションが挙げられる．競輪は
毎日約 50レース近く開催されており，予測に使用可能な過去データの量が多いと
いう特徴がある．また，競輪とよく似た競技である競馬をはじめとしたスポーツの
結果予測に関する先行研究において，機械学習を使用した予測が高い性能を示して
いる点を考慮し，本論文では機械学習によって競輪のレース展開を予測する．
日本の公営競技におけるオッズは参加者の投票割合から計算されるパリミュチュ

エル方式によって計算される．オッズは参加者の投票に応じて変動し，投票締切後
に実際に配当金の支払い時に使用されるオッズを確定オッズと呼ぶ．競馬ではオッ
ズによる馬の勝利確率の推定精度が非常に高いという報告 [62]があり，オッズは優
れた予測器であるともいえる．そのため，レース展開の予測精度の比較対象として
確定オッズを使用した．確定オッズは予測の精度が高い一方で，公営競技において
長期的な収支をプラスにするためには確定オッズと真の生起確率のギャップを見つ
けることが重要であるという点 [62]や確定オッズは意思決定の時点では利用する
ことはできず，意思決定の時点で利用可能なオッズはその他のユーザの意思決定が
行われないと計算されないという点，最終半周時点で先頭の選手といった投票券以
外の展開に関する情報を持たないという点などから，機械学習によってレース展開
を予測する手法はユーザの意思決定において有用な情報を生成するための手法とし
て優れているといえる．
競輪とよく似た競技として競馬が挙げられ，競馬に関してはレース結果を予測
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する研究が数多く行われている [17, 18, 19]．本研究で取り扱う競輪と競馬との違
いは，馬か自転車か，出走人数，開催頻度など数多くあるが，最大の違いはライン
である．選手の強さや調子，ラインによる選手の相互作用を考慮することが競輪の
レース展開の予測に重要であることが想定されるため，本章では競輪のレース展開
に有効な予測器の入出力や入力特徴量について検討した．
本章では，3.2節で予測器の入出力について検討した研究成果を示す．3.3節で

は，最終半周時点で先頭の選手を含めたレース展開の予測についての研究成果を示
す．3.4節では，本章のまとめを示す．

3.2 予測器の入力・出力の検討

本節では，競輪のレース展開を予測するための機械学習モデルの入力と出力につい
て検討する．入力と出力の異なる 3つのモデルを提案し，各モデルの詳細と各モデ
ルを比較した実験について示す．

3.2.1 提案手法

本節では簡単のため予測するレース展開を，1着の選手，2着の選手，3着の選手
とし，最終半周時点で先頭の選手を予測の対象外とする．そのために，車番 iが 1

着，車番 j が 2着，車番 kが 3着になる確率 p(1st = i, 2nd = j, 3rd = k) を推定
する．競輪において 1着，2着，3着を着順通りに予想する賭式を車番三連勝単式
（三連単）と呼ぶ．以降では，確率 p(1st = i, 2nd = j, 3rd = k) を三連単的中確率
と呼ぶ．
競輪とよく似た競技として競馬が挙げられ，競馬に関してはレース結果を予測

する研究が数多く行われている．ニューラルネットワークを用いた予測 [17]や，サ
ポートベクターマシンを用いた予測 [18]，ロジスティック回帰を用いた予測 [19]，
ファジィ論理を用いた予測 [63]などが行われている．これらの研究では，ある 1頭
の馬のデータを入力として，その馬が 1着になるか否かの分類や走破タイム，マー
ジン（1着の馬との差）の回帰を行い，レース結果を予測している．
本論文で取り扱う競輪と競馬との違いは，馬か自転車か，出走人数，開催頻度

など数多くあるが，最大の違いはラインである．ラインによる選手間の相互作用を
考慮することは競輪の予測において重要であると考えられる．
そこで本論文では，競馬予測に関する先行研究と同様に選手 1人を入力とする

1人モデルを提案するだけではなく，選手 2人，9人を入力とする 2人モデルと 9

人モデルも提案し，1人モデル，2人モデル，9人モデルの性能を比較する．各モ
デルの分類器の学習アルゴリズムとして，従来研究 [64]において良い精度を示し
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た多層パーセプトロン（MLP）を用いる．

1人モデル

1人モデルは競馬予測に関する先行研究と同様に選手 1人を入力として，その選手
の強さを推定し，その値からレース結果を予測するモデルである．1人モデルは次
の 2つのステップによって三連単的中確率を推定する．

1. 選手 1人（車番 i）を二値分類器の入力とし，車番 iが 1着になる確率を出走
選手 9人に対して求める．

2. それらの値から三連単的中確率を近似的に計算する．

以降では，二値分類器の入出力と三連単的中確率の計算方法について説明する．

二値分類器の入力/出力 1人モデルはレースの特徴と選手 1人（車番 i）の特徴を
入力とする．入力 xiの出力 yiを車番 iが 1着になる確率として扱う．ここで，yi

は総和が 1になる (
∑

i yi = 1)とは限らないため，式 3.1のような補正を行う．

yi(correction) =
yi∑
j yj

(3.1)

二値分類器の学習 入力された選手が 1着になるかを二値分類器に学習させる．入
力 xiの教師ラベル tiを次のように定義する．

ti =


0 placei > 1

1 placei = 1

(3.2)

ここで，placeiは車番 iの順位である．

三連単的中確率の計算 二値分類器の出力値を用いて三連単的中確率を近似的に計
算する．車番 iが 1着で車番 jが 2着となる条件付き確率を，車番 iがいないレー
スでの車番 jの 1着確率と考える計算手法 [65] により計算を行う．計算式を式 3.3

に示す．

p(1st = i, 2nd = j, 3rd = k) =
yiyjyk

(1− yi)(1− yi − yj)
(3.3)

2人モデル

2人モデルは選手 2人を比較することによって，レース結果を予測するモデルであ
る．このモデルは次の 2つのステップによって三連単的中確率を推定する．
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1. 選手 2人（車番 i，車番 j）を二値分類器の入力とし，車番 iが車番 jよりも
上位になる確率を出走選手 9人の全ペアに対して求める．

2. それらの値から三連単的中確率を近似的に計算する．

以降では，二値分類器の入出力と三連単的中確率の計算方法について説明する．

二値分類器の入力/出力 2人モデルはレースの特徴と選手 2人 (車番 i，車番 j)の
特徴を入力とする．入力 xi,j の出力 yi,j は，車番 iが車番 jより上位になる確率と
して扱う．ここで，出力値は yi,j ̸= 1 − yj,iとなっているため，集計時に式 3.4の
ような補正を行う．

yi,j(correction) =
yi,j + (1− yj,i)

2
(3.4)

二値分類器の学習 入力された 2人の選手のどちらが上位になるかを二値分類器
に学習させる．入力 xi,j の教師ラベル ti,j を次のように定義する．

ti,j =


0 placei > placej

1 placei¡placej

(3.5)

また，着順の上位 3人を予測するための学習データとして，4着から 9着の選
手同士を比較したデータは学習の妨げになることが考えられる．そのため本稿で
は，4着から 9着同士を比較したデータ以外のデータを学習に使用する．後述する
比較では，全データを学習に使用したモデルを 2人，4着から 9着の選手同士を比
較したデータを学習に使用しないモデルを 2人 学習データ選別と表記する．

三連単的中確率の計算 二値分類器の出力値を用いて三連単的中確率を近似的に
計算する．次の 3つの確率をそれぞれ計算し，その積によって三連単的中確率を計
算する．

• p(1st = i)

– 車番 iが 1着になる確率

• p(2nd = j|1st = i)

– 車番 iが 1着の時，車番 jが 2着になる確率

• p(3rd = k|1st = i, 2nd = j)

– 車番 iが 1着，車番 jが 2着の時，車番 kが 3着になる確率
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車番 iが 1着になる確率は，車番 iがその他の選手全員に勝つ確率，車番 iが 1着
の時，車番 jが 2着になる確率は，車番 jが車番 i以外の全員に勝つ確率であると
いう考えから各確率を式 3.6，3.7，3.8 で計算する．また，計算された値の総和が
1になる (

∑
i p(1st = i) = 1) ように正規化を行う．

p(1st = i) =

∏
m ̸=i yi,m∑

l(
∏

m ̸=l yl,m)
(3.6)

p(2nd = j|1st = i) =

∏
m ̸=i,j yj,m∑

l(
∏

m ̸=i,l yl,m)
(3.7)

p(3rd = k|1st = i, 2nd = j) =

∏
m ̸=i,j,k yk,m∑

l(
∏

m ̸=i,j,l yl,m)
(3.8)

9人モデル

9人モデルは，選手 9人を比較することによってレース結果を予測するモデルであ
る．このモデルは，1人モデルや 2人モデルのような 2段階の処理は行わずに多ク
ラス分類器によって三連単的中確率を直接出力する．

多クラス分類器の入力/出力 9 人モデルはレースの特徴と選手 9 人 (車番 1, 車
番 2,...,車番 9)の特徴を入力とする．対応する選手のない入力値は 0とする．こ
のモデルは，多クラス分類器によって三連単的中確率を直接出力する．出力 yは
y[index(i, j, k)] = p(1st = i, 2nd = j, 3rd = k) となる 504次元のベクトルである．
index(i, j, k) を式 3.9で定義する．

index(i, j, k) = (i− 1)× 56 + (j − 1)× 7 + (k − 1)

−d1 − d2 − d3

d1 =


0 i > j

7 i¡j

d2 =


0 i > k

1 i¡k

d3 =


0 j > k

1 j¡k

(3.9)

式 3.9 は，選手 9人から 3人の車番を選んで得られる順列 (i, j, k)を 3桁の数値
(100i+ 10j + k)として昇順に並べることで 0から 503の値を割り当てている．
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多クラス分類器の学習 多クラス分類器に上位 3人の選手の順序を学習させる．学
習に用いる教師ラベル tは正解の三連単を表すワンホットベクトルであり式 3.10と
なる．

t[index(1st, 2nd, 3rd)] = 1 (3.10)

また，9人モデルの学習データは通常 1レースに対して 1つであり，1人モデル
や 2人モデルと比較すると入力の複雑さに対して学習データ数が少ないということ
が考えられる．そこで本稿では，選手の車番をランダムに入れ替えたデータを学習
データに加えることでデータを増量する．本稿ではこれによって学習データ数を 8

倍に増量した．後述する比較では，データ増量を行わないモデルを 9人と表記し，
データ増量を行ったモデルを 9人 学習データ増量と表記する．

3.2.2 2人モデル・9人モデルの比較

本節では複数の選手を入力とする 2人モデルと 9人モデルの性能をシンプルな設定
で比較した実験について示す．本実験の目的は 2人モデルと 9人モデルがそれぞれ
どの程度の予測精度を示すのかを明らかにすること，また各モデルの予測精度の違
いを比較することである．

実験設定

データ 2014年から 2016年の間に日本で実施されたレースのデータを使用した.

2014年と 2015年のデータは訓練データとして使用し，2016年のデータはテスト
データとして使用した．訓練データは 40,230レースあり，テストデータは 15,731

レースある．本論文では、以下の条件を満たすデータを用いる。

• 男性レース

• 競り無し

• 同着なし

• 欠損なし

特徴量 ニューラルネットワークの入力として，レース特徴と選手特徴とライン
特徴を使用する．各特徴量の詳細を表 3.10に示す. 車番と年齢以外の選手特徴は
過去 4ヶ月のデータである．ライン特徴は，ラインの影響を予測するための特徴で
ある．各モデルは、そのモデルに適した異なるライン特徴を使用した。2人モデル
は，先行選手の選手特徴をライン特徴として使用した．2人モデルは比較する 2人
の選手が同じラインか否かを表す特徴も使用した．9人モデルは,ラインベクトル
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表 3.1: 入力特徴量
レースについての特徴量 レースの格

トラックの周長
レースの出走人数

選手についての特徴量 車番
年齢
競走得点
1着回数
2着回数
3着回数
1着率
2連帯率
バック取り回数
決まり手回数

ラインについての特徴量 先行選手か否か
ライン内での自身の位置
先行選手の選手についての特徴量（2人モデルで使用）
ラインが同じか否か（2人モデルで使用）
ラインベクトル（9人モデルで使用）

を使用する. 1-9-3で表されるラインに所属する選手についてのラインベクトルは
[1, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 1]になる．2人モデルの入力は 64次元で，9人モデルの入力は
219次元である．
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表 3.2: ハイパーパラメータの探索範囲
hyperparameter search range

activate function ReLU

mini batch size 256

drop out 0.5

optimizer Adam [66]

learning rate 0.001, 0.0001, 0.00001

hidden layer [2n], [2n, 2n], [2n, 2n, 2n] (n=7,8,9)

表 3.3: 2人モデルのハイパーパラメータ
hyperparameter selected

activate function ReLU

mini batch size 256

drop out 0.5

optimizer Adam

learning rate 0.0001

hidden layer [2n] (n=8)

epoch 210

比較 2人モデルと 9人モデルについて，1着選手，2着選手，3着選手の的中精
度を比較した．1着選手については，Top-K-accuracy(K=1,2,3)を使用した．1着
選手と 2着選手については，Top-K-accuracy(K=2,3)として，1着選手として予測
された上位K人が，実際に 1着または 2着になっている場合を正解とした．1着選
手，2着選手，3着選手については，Top-K-accuracy(K=3)として，1着選手とし
て予測された上位 K人が，実際に 1着または 2着または 3着になっている場合を
正解とした．また，1着選手，2着選手，3着選手については，三連単の的中精度
でも評価を行い，Top-K-Accuracy(K=1)を使用した．
訓練データの 2割をバリデーションデータにして，ニューラルネットワークの

ハイパーパラメータを決定した．ハイパーパラメータの探索範囲 3.2を表に示す.

2人モデルと 9人モデルはどちらもMLP(Multi-layer perceptron)によって構築し
た．2人モデルのハイパーパラメータを表 3.3に，9人モデルのハイパーパラメー
タ 3.4を表に示す．表 3.2, 3.3, 3.4において，[2n, 2n] は隠れ層が 2層有り，各ユ
ニット数が 2nであることを意味する．
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表 3.4: 9人モデルのハイパーパラメータ
hyperparameter selected value

activate function ReLU

mini batch size 256

drop out 0.5

optimizer Adam

learning rate 0.0001

hidden layer [2n, 2n] (n=8)

epoch 200

結果・考察

結果を表 3.7に示す．9人モデルの方が 2人モデルよりも三連単と 1着，2着，3着
の選手の的中精度が高く, 2人モデルの方が 9人モデルよりも 1着の選手と 1着，2

着の選手の的中精度が高いことが確認された．2人モデルが 1着の選手の的中精度
が高い理由として，入出力の単純さと学習データ量の多さが考えられる．2人モデ
ルは三連単といった複雑な予測については精度が低く，選手 9人を入力とする 9人
モデルが高い精度を示しており，選手 9人を入力とする方式の有効性が示唆され
た．一方で，選手 9人を入力する 9人モデルはその入出力の複雑さと学習データ量
の少なさから，1着の選手の精度は高くない．効率的に選手 9人の情報を処理する
機構や学習データ量を増加させる工夫などの適用によって，9人モデルを用いたよ
り高精度なモデルの開発が期待される．3.2.3節では 9人モデルに対し学習データ
量を増加させる手法を適用し，3.3節では効率的に選手 9人を処理可能であると期
待される Transformerを適用する．

3.2.3 1人モデル・2人モデル・9人モデルの比較

本節では，3.2.2節で比較した 2人モデルと 9人モデルに加えて，1人モデルを比
較した実験について示す．また 3.2.2節に加えて，各モデルで使用する特徴量を統
一した場合の比較や各モデルにおいて有効と思われる学習データの増量または選別
手法を適用した場合の比較を行う．本実験の目的は各モデルの予測精度を比較する
ことである．

実験設定

本節では，学習とテストに使用したデータ，予測に使用する特徴量，予測手法の性
能を比較する項目について示す．
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表 3.5: 結果
三連単

2人モデル 4.9 %

9人モデル 5.6 %

top 1 (1st) top 2 (1st) top 3 (1st)

2人モデル 40.0 % 60.5 % 72.7 %

9人モデル 34.9 % 51.5 % 60.0 %

top 2 (1st,2nd) top 3 (1st,2nd)

2人モデル 24.2 % 42.2 %

9人モデル 23.8 % 36.3 %

top 3 (1st,2nd,3rd)

2人モデル 13.2 %

9人モデル 15.2 %

データ 2014年から 2016年の間に実施されたレースのデータを使用した．2014

年と 2015年のデータを訓練データとして使用し，2016年のデータはテストデー
タとして使用した．各レース数は訓練データが 40,230レースで，テストデータが
15,731レースである．また，訓練データの 2割を検証データとして各モデルのハ
イパーパラメータを決定した．本稿では，以下の条件を満たすデータを使用した．

• 男性レース

• 競り無し

• 同着無し

• 欠損値無し

女性レース（ガールズ競輪）も存在するが，ガールズ競輪にはラインが存在せず競
技として男性レースと大きく異なり，レース数も比較的少ないため本稿では対象外
とした．競りとは，ライン内で自分が有利な位置につくためにライン内の位置を複
数人で奪い合うことを意味する．競りに勝った選手はその位置につくことができる
が，負けた選手はその位置につくことができない．そのため，競りがあるレースは
ラインがレース前に確定しないので，本稿では対象外とした．同着レースのデータ
は同着なしのデータと同様に教師ラベルを付与することが出来ない．また，同着
レースのデータ数も少ないため本稿では対象外とした．欠損値とは，特徴量として
過去 4ヶ月の成績などを用いているため，過去 4ヶ月レースに参加していない選手
は，その成績が無いため欠損値となる．同着レース同様に対象となるデータ数が少
なかったため本稿では対象外とした．
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特徴量 レースに関するデータ（レース特徴）と選手に関するデータ（選手特徴）
を予測に用いた．また，選手に関するデータとして選手個人に関するデータ（個人
特徴）と選手の所属するラインに関するデータ（ライン特徴）を用いた．本稿で
は，インターネット上で誰でも閲覧可能なデータを予測に用いた．特徴量の詳細を
表 3.10に示す．
レース特徴はレースに関する特徴であり，日付とバンクの長さを使用した．バ

ンクの長さは 333m,335m,400m,500mの 4種類がある．1人モデルでは，同じレー
スに出走する他の選手と比較するための特徴として，同じレースに出走する選手の
各個人特徴の平均値を用いた．
個人特徴は，選手個人についての特徴である．年齢以外の個人特徴は選手の強

さを推定するのに有効であると考えられる特徴を採用しており，過去 4ヶ月の成績
データに基づいて算出されている．競争得点はレースの成績によって選手に与えら
れる点である．バック取り回数は最終半周の時点で先頭を走っていた回数のことで
ある．決まり手はレースの決着のつき方であり，逃げ・捲り・差し・マークの 4種
類があり，決まり手回数はそれぞれの回数のことである．
ライン特徴は，ラインの影響を考慮するための特徴量である．ライン特徴に関

しては，1人モデル，2人モデル，9人モデルのそれぞれで異なる特徴量が用いら
れる．（一部同じ特徴量を用いる．）先行選手か否か，自身の所属するラインの人数，
ライン内で自身の前にいる選手の数に関しては，3つの予測モデルで同じ形式の特
徴量が利用される．先行選手か否かは，先行選手の場合は 1，そうでない場合は 0

となる．
先行選手の個人特徴は，1人モデルでは先行選手の個人特徴を用いた．2人モデ

ルでは先行選手の個人特徴と比較する 2人の選手が同じラインか否かを表す特徴を
用いた．
ラインが同じか否かは，2人モデルのみに用いられて，選択された 2人が同じ

ラインの場合は 1，それ以外は 0となる．ラインベクトル，前方選手ベクトル，後
方選手ベクトルは 9人モデルのみに用いられ，自身のラインと前後の選手を表すた
めのベクトルで表現される．例えば，ラインが 1-9-3の場合，車番 9のラインベク
トルは [1, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 1]，前方選手ベクトルは [1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0]，後方選手
ベクトルは [0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0] となる．前方または後方の選手がいない場合はゼ
ロベクトルを用いた．
後述する比較では，各モデルで共通しているライン特徴のみを使用したモデル

を比較に使用し，1人 共通ライン特徴のように表記する．9人モデルについては 1

人，2人モデルと同じ先行選手の個人特徴をライン特徴として使用したモデルも比
較に使用し，9人 先行ライン特徴と表記する．
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表 3.6: 入力特徴量
レース特徴 日付

バンクの長さ
同じレースに出走する選手の各個人
特徴の平均値（1人モデル）

個人特徴 年齢
競走得点
1着回数
2着回数
3着回数
1着率
2連対率
バック取り回数
決まり手回数

ライン特徴 先行選手か否か
自身の所属するラインの人数
ライン内で自身の前にいる選手の数
先行選手の個人特徴（1人，2人モデ
ル）
ラインが同じか否か（2人モデル）
ラインベクトル（9人モデル）
前方選手ベクトル（9人モデル）
後方選手ベクトル（9人モデル）

各特徴量は最大値 1，最小値 0に正規化して入力に使用した．1人モデルはレー
ス特徴と 1人の選手特徴を結合した 42次元ベクトル，2人モデルはレース特徴と 2

人の選手特徴を結合した 62次元ベクトル，9人モデルはレース特徴と 9人の選手
特徴を結合した 381次元ベクトルを入力ベクトルとした．

比較 各種モデルについて，1着選手，二車単，三連単の的中精度，二車単と三連単
の回収率，三連単的中確率の推定誤差を比較した．二車単とは 1着，2着を着順通り
に予想する賭式である．的中精度については，Top-K-accuracyを用いた．1着選手
についてはK=1，2，3，二車単と三連単についてはK=1，5，10のTop-K-accuracy

を用いた．回収率は的中確率が最大の車券を各レースで 1点ずつ購入した場合の総
配当金を総購入費で除算した値であり，配当の計算には確定オッズを使用した．三
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表 3.7: 予測モデルの比較 (1着，二車単，三連単の Top K accuracy)

1着 1着 1着 二車単 二車単 二車単 三連単 三連単 三連単
@1 [%] @2 [%] @3 [%] @1 [%] @5 [%] @10 [%] @1 [%] @5 [%] @10 [%]

1人 41.8 62.8 76.2 13.7 42.7 60.0 3.3 12.7 20.9

1人 共通ライン特徴 41.2 62.6 76.1 13.6 42.4 60.0 3.3 12.6 20.7

2人 39.4 60.4 73.2 15.7 43.4 59.5 4.8 17.1 26.7

2人 共通ライン特徴 39.2 59.9 73.2 14.3 41.9 58.8 4.1 15.5 24.7

2人 学習データ選別 41.7 62.6 75.6 16.7 45.5 61.6 5.1 17.6 27.4

9人 36.8 57.7 72.4 17.9 46.0 62.3 6.3 18.8 28.4

9人 共通ライン特徴 38.3 60.0 73.6 13.7 41.7 58.4 3.4 13.6 22.9

9人 先行ライン特徴 36.8 57.1 70.9 7.8 26.5 42.9 2.7 11.5 29.3

9人 学習データ増量 40.6 61.8 75.5 19.1 50.4 66.8 7.7 22.8 33.4

オッズ — — — 21.2 52.6 68.9 9.1 26.2 37.2

連単的中確率の推定誤差は次の手順で計算した．

1. 三連単的中確率の推定値の小数点第 3位以下を切り捨てる．

2. 小数点第 3位以下を切り捨てた各数値ごと（0.00, 0.01, 0.02, ..., 0.99）に，
正解の三連単をもとに実際の三連単的中確率を計算する．

3. その平均絶対誤差 (MAE)を計算する．

三連単的中確率は値が高くなるにつれて発生頻度も少なくなるため，本稿では 0.2

以下の三連単的中確率を誤差計算の対象とした．また，横軸を推定確率，縦軸を実
際の的中確率としたグラフによりその関係を示す．
予測のベースラインとして，確定オッズによる予測を用いた．オッズとは公営

競技における払戻金の倍率であり，投票券の投票数によって決定される．投票数の
多い（人気の高い）投票券のオッズは低く，投票数の少ない（人気の低い）投票券
のオッズは高くなる．つまり，オッズは投票者全体の予想を反映していると考える
ことができる．

結果・考察

各モデルとオッズの 1着予測，二車単予測，三連単予測のTop-K-accuracyを表 3.7

に示す．各モデルの計算する三連単的中確率の推定の平均絶対誤差を表 3.8に示し，
その中の 1人，2人，9人について，推定値と真値についての関係を図 3.1に示す．
各モデルとオッズの二車単，三連単の回収率を表 3.14に示す．

ライン特徴についての比較 各モデルについて共通のライン特徴のみを使用する
モデルとモデル特有のライン特徴を使用するモデルを比較する．表 3.7から 1人モ
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デルについては，先行選手の個人特徴をライン特徴に使用することによる精度に違
いは確認できない．2人モデルについては，先行選手の個人特徴をライン特徴に使
用することで，1着については精度の違いは確認できないが，二車単，三連単の精
度の向上が確認できる．二車単，三連単というラインの影響を強く受ける項目にお
ける精度の向上は，使用したライン特徴が競輪固有の問題であるラインの扱いにお
いて有効であることを示している．9人モデルについては，ラインを表現する 3種
のベクトルをライン特徴に使用することで二車単，三連単の精度が向上しており，
使用した特徴のラインの扱いにおける有効性を示しているが，1着については精度
が低下している．1着予測という二車単，三連単と比較してラインの影響の小さい
単純なタスクにおいては，ライン特徴追加による入力の複雑化のデメリットが大き
かったと考えられる．9人モデルにおいて，1人モデルらと同様に先行選手の個人
特徴をライン特徴に使用すると，精度が著しく低下することからも，9人モデルの
二車単，三連単の精度について，ライン特徴として使用したベクトルの貢献が大き
いことがわかる．

各モデルについての比較 表 3.7から各モデル (1人，2人，9人)を比較すると，二
車単，三連単については，9人モデルが最も精度が高いことが確認できる．三連単
については表 3.8，図 3.1 から，9人モデルが最も正しく確率を推定可能であるこ
とが確認できる．一方で，共通のライン特徴を使用したモデルを比較すると，9人
モデルの精度は低いことが確認できる．

9人モデルは出走選手全員のデータを 1つの入力として扱うことで，その選手
らの関係性を表現するベクトルを入力に取り入れることが可能である．そのため，
ラインを考慮した予測が他モデルより高精度で行えたものと考えられる．その一方
で，9人モデルの 1着精度がライン特徴の追加によって低下したことや，1着の精
度については 1人モデルが最も精度が高いことから，9人モデルの出走選手全員の
データを 1つの入力とする方法には改善の余地があると考えられる．具体的には，
1人モデルの枠組みを用いた，各選手単位での特徴抽出による選手のベクトル表現
に対して，9人モデルの枠組みを適用することで，さらなる精度向上が期待できる．

2人モデルはどの項目においても最高精度を示すことはない．しかし，共通の
ライン特徴を用いた場合の三連単の精度については，最も精度が高いことが確認で
き，選手を 1対 1で比較するという枠組みを用いて得られる特徴は予測に有効と考
えられる．今後は，選手のベクトル表現を得る際に，2人モデルの枠組みを組み込
むことも検討する．
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表 3.8: 予測モデルの比較 (三連単的中確率の推定誤差)

MAE

1人 0.037

1人 共通ライン特徴 0.038

2人 0.054

2人 共通ライン特徴 0.059

2人 学習データ選別 0.061

9人 0.010

9人 共通ライン特徴 0.051

9人 先行ライン特徴 0.046

9人 学習データ増量 0.018

学習データ選別・増量についての比較 2人モデルと 9人モデルの学習データ選別，
学習データ増量について比較すると，どちらも選別，増量を行わないモデルよりも
精度の向上が確認された．特に 9人モデルのデータ増量は，1着のTop-K-accuracy

を約 4%向上させるなど，大きく精度を向上させた．一方で表 3.8の確率の推定誤
差に注目すると，データ選別，データ増量を行ったモデルは誤差が僅かに増加して
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図 3.1: 予測モデルの比較 (三連単的中確率の推定精度)
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表 3.9: 予測モデルの比較 (回収率)

二車単回収率 [%] 三連単回収率 [%]

1人 83.6 74.0

1人 共通ライン特徴 83.3 71.6

2人 82.1 71.8

2人 共通ライン特徴 82.0 81.8

2人 学習データ選別 79.3 69.6

9人 89.0 92.1

9人 共通ライン特徴 79.5 71.3

9人 先行ライン特徴 75.0 73.9

9人 学習データ増量 83.9 93.2

オッズ 78.4 81.5

いる．データ増量は的中精度の面では非常に効果的であったが，確率の推定精度に
及ぼす影響について今後調査する必要がある．また，適切なデータ増量数の調査も
今後の課題である．

オッズについての比較 オッズと各モデルを比較すると，オッズの予測精度が高い
ことが確認できる．競馬ではオッズの馬の勝利確率の推定精度が非常に高いという
報告 [62]もあり，オッズは優れた予測器であるとも言える．しかし，競輪の投票券
の購入者は利益を得ることを目的としているため，テキスト情報生成のための予測
には予測精度だけではなく回収率という指標も考慮する必要がある．表 3.7の結果
はオッズが最小の投票券の的中率であり，その配当は低い．また表 3.14に示した
ように機械学習による予測（特に 9人モデル）は，オッズによる予測よりも高い回
収率を示す．
またオッズは，観客の投票がなければ決定されない．出走選手は基本的にはレー

ス前日の夜には公開されており，その時点ではオッズを用いて予測を行うことは出
来ない．
また，オッズは観客の投票によって決定されるため，投票締切前まで変動し続

ける．そのため，注目度の低く票のあまり集まらないレースでは，オッズによる予
測結果は時間経過に伴って大きく変動することもある．一方で，本稿で提案した予
測手法の利点として，本稿で提案した予測手法は時間経過に伴って変動することは
なく，投票が無くても予測結果を出力可能であることが挙げられる．このように，
本稿で提案した予測手法は，的中率に限ればオッズに劣っているものの，回収率，
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予測結果の安定性，予測結果を出力可能なタイミングといった条件を考慮すると，
テキスト情報の生成のための予測としてオッズより優れていると考えられる．

3.3 レース展開の予測

本節では，最終半周時点で先頭の選手を含むレース展開の予測器について示し，確
定オッズとの比較によって予測器が有用なテキスト情報の生成のための十分な性能
であることを示す．

3.3.1 問題設定

競輪において，最終半周時点で先頭であることをバック取りと呼ぶ．本稿では，テ
キスト情報にレース展開を記述するために，バック取りおよび 1・2・3着の選手を
予測する．
予測には，レース開始前に観測可能な情報のみを使用する．出場選手ごとの特

徴ベクトルが xiで表され，予測器にはレースに出場する全ての選手についての特
徴ベクトルの系列が入力される．ここで，iは出場選手のレース中の車番を表す．
特徴ベクトル xi は全選手で共通の値となる共通特徴 xc と選手の過去成績などの
各選手によって異なる値となる個人特徴 xp

i，ラインなどのその他の出場選手との
関係性を表す関係性特徴 xr

i,j の 3種類のベクトルで構成される．ここで，xp
i は車

番 iの個人特徴，xr
i,j は車番 iから見た車番 jの関係性特徴である．

予測するレース結果は系列 y = [y0, y1, y2, y3]で表す．ここで，y0はバック取り
選手の車番，y1, y2, y3は 1，2，3着の選手の車番である．予測器は，任意の yで
表されるレース結果の生起確率を計算する．

3.3.2 提案手法

時系列予測に用いられる機械学習モデルとして，再帰型ニューラルネットワーク
（RNN，LSTM[67]）やTransformer[30]などが挙げられる．Transformerは自然言
語処理の分野で，再帰型ニューラルネットワークに代わり，現在一般的に用いられ
ているモデルであり，近年では時系列予測 [68, 69]や画像認識 [70]など様々な分野
でその有効性が示されているため，競輪のレース結果の予測においても高い精度を
示すことが期待できる．本稿ではレース結果の系列 yの予測に Transformerを適
用する．
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図 3.2: Transformerによる予測器の概略図

Transformerモデルを用いた予測器の構造

Transfomerによる予測器の概略図を図 3.2に示す．Encoderには選手の特徴ベク
トル xiの系列を入力し，Decoderには各系列 yに対応する選手の特徴ベクトルを
入力する．Encoderと Decoderの入力に使用する車番 iの選手の特徴ベクトル xi

は式 3.11に示すように，共通特徴xc，個人特徴xp
i，関係性特徴xr

i,jを結合したベ
クトルである．

xi = (xc,xp
i ,x

r
i,1,x

r
i,2, ...,x

r
i,9) (3.11)

Decoderの出力はそれぞれ，バック取り選手の確率分布 p(y0)，バック取り選手で
条件づけた 1着選手の確率分布 p(y1|y0)，バック取り選手と 1着選手で条件づけた
2着選手の確率分布 p(y2|y0, y1)，バック取り選手と 1着選手と 2着選手で条件づけ
た 3着選手の確率分布 p(y3|y0, y1, y2)である．
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EncoderとDecoderの構造は，Vaswaniらによって提案された構造 [30]を用いる．
Encoderの層数はNe = 6，Decoderの層数はNd = 4として，各層で同じ構造を使
用した．Feed Forward層の中間層の次元はdf = 256，Multi-Head Attentionのヘッ
ド数は h = 1として，EncoderとDecoderで共通の値を使用した．また，Encoder

とDecoderへの入力前に線型結合（Linear）層を導入し，出力次元は dl = 128と
した．1着選手を予測する際の 2着選手の情報といった，予測時に本来観測できな
い未来の情報を無視するように，DecoderではMasked Multi-Head Attentionを
使用した．

予測器の学習

ミニバッチサイズを 512，OptimizerとしてRAdam [71]（β1 = 0.9, β2 = 0.999, ϵ =

10−8）を用い，学習率の初期値は lrinit = 0.001を使用して予測器を学習した．検
証データに対する誤差が 10エポック続けて改善しなかった場合に学習率を 0.1倍
し，30エポック続けて改善しなかった場合に学習を終了することとした．エポッ
ク毎に検証データに対する誤差を計算し，誤差が最小となるエポックでの結合重み
を最終的な予測器として選択した．損失関数は式 3.12に示すクロスエントロピー
を使用した．ここで，lは予測対象の系列長を表し，本稿では l = 4とする．また
t = [t0, t1, t2, t3]は正解の系列を表す．

L = −1

l

l∑
i=0

log p(yi = ti|y0:i−1 = t0:i−1) (3.12)

また学習時のデータ拡張（Data Augumentation）として，ミニバッチ選択時
に各データの選手の車番をランダムに入れ替える操作を行った．車番のランダムな
入れ替えは，3.2.3節でその有効性が確認されている．推論時には，ランダムな入
れ替えを 100回繰り返した平均値を最終的な予測器の出力とした．

3.3.3 予測精度の検証

本節では，3.3.2節で示した Transformerによる予測器の性能を検証する実験につ
いて示す．本実験の目的は，Transformerによる予測器が確定オッズよりも高い予
測精度を示すかどうか，また確定オッズと的中確率によって計算される配当金の期
待値に基づいて投票券を購入することで回収率 100%を達成可能かを明らかにする
ことである．

実験設定

データ 2013年 6月 1日から 2019年 6月 1日の間に実施された男性選手のレース
のうち，選手の失格，落車が発生したレース（全体の約 7%）を除外したデータを
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表 3.10: 特徴量
xc 日付

競輪場の情報
1着選手に与えられる競争得点

xp 年齢
先行選手か否か

ライン内で自身の前にいる選手の数
直近 120日の成績
直近 1095日の成績

直近 3レースの順位，競争得点，バック取り
直近 10レースの連勝成績

xr 同じラインの選手
同じラインの前方選手
同じラインの後方選手

使用した．女性選手のレースについては，ラインが存在しない点と開催数が男性選
手のレースと比較して少ない（全体の約 5%）点から本稿では対象外とした．2013

年 6月 1日から 2018年 5月 31日のデータを訓練データとして使用し，2018年 6

月 1日から 2019年 5月 31日のデータはテストデータとして使用した．各レース
数は訓練データが 101,698レースで，テストデータが 19,759レースである．また，
訓練データの 1割を検証データとして各モデルのハイパーパラメータを決定した．

予測器に入力される特徴量 予測器への入力として使用した特徴量を表 3.10に示す．
共通特徴 xcでは，日付と競輪場の情報，1着選手に与えられる競争得点を使用

した．競輪場の情報として，バンクの周長，直線部分の長さ，傾斜の角度といった
情報を使用した．競争得点はレースの成績によって選手に与えられる点数である．
個人特徴 xp では，年齢やライン内での位置に関する情報，直近 N 日（N =

120, 1095）の成績，直近N レース（N = 3, 10）の成績を使用した．直近N 日の
成績として n着割合（n = 1, 2, 3, 4, 5）と平均競争得点，SHB割合，決まり手割合
を使用した．また成績に加えて，過去に出場したレースの情報も使用し，出場選手
数の平均，1着選手に与えられる競争得点の平均，30日当たりの出場レース数を
使用した．直近 120日の成績については，直近 120日に出場した全レースの成績
に加えて，所属ラインがバック取りした場合の成績と所属ラインがバック取りをし
なかった場合の成績を使用した．直近 1095日の成績については，直近 1095日に
出場した全レースの成績に加えて，対象競輪場におけるレースの成績を使用した．
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また，対象競輪場における成績については，ラスト半周における速度の平均値と最
大値を成績として使用した．直近 3レースの成績として，レースで獲得した競争得
点，順位，バック取りの有無を使用した．直近 10レースの成績として，連続で n

着以内に入賞した回数（n = 1, 2, 3）を使用した
関係性特徴xrでは，同じラインの選手と前方選手，後方選手を使用した．例えば，

ラインが 1-9-3の場合，車番 9における同じラインの選手は [1, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 1]，
前方選手は [1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0]，後方選手は [0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0]というベクトル
で表現する．
また，バイナリで表される特徴以外は最大値 1，最小値 0の範囲で正規化した．

評価指標 予測器の予測精度を二車単 y1, y2，三連単 y1, y2, y3，展開を含んだ二車
単 y0, y1, y2の正解率で評価した．正解率については，予測器を使用して全ての車
番の組み合わせについてレース結果の生起確率を推定し，上位K件に実際のレー
ス結果が含まれる割合（Top-K accuracy）を計算した．

1レースの予測にかかる時間によって予測器の処理速度を評価した．処理速度
の計測は 16GBのRAMを備えたCPU環境（Intel(R) Core(TM) i7-9700 CPU @

3.00GHz）の計算機用いて 100回の推論を行い，その実行時間によって評価した．
予測器の出力に基づいて選択された配当の期待値が高い車券によって，車券の

購入金額を上回る配当を得ることが可能であるかについて回収率で評価した．予測
器により推定される着順の生起確率と対応する車券のオッズの積によって配当の期
待値を計算する．全ての二車単の車券に対して配当の期待値を計算し，期待値が閾
値以上となる車券を全て 100円ずつ購入した時に，実際のレース結果に従って配当
される金額を計算する．配当の期待値の計算には確定オッズを使用し，配当金額の
計算では，予測器の出力に基づいて車券を購入した際に発生するオッズの変動を無
視することとした．実際の投票券購入の際には確定オッズを使用することはできな
いが，過去に実施されたレースについて投票締切前までのオッズのデータを取得す
ることが困難であったため，確定オッズを使用した．投票締切前のオッズの変動な
どを考慮した評価は今後の課題である．ここで，回収率は配当金額を購入金額で除
算した値である．

比較するモデル 前述の Transformerによるモデルの他に，多層パーセプトロン
（MLP）によるモデルと確定オッズの 3つのモデルを用いた予測器を比較する．

MLPは系列 yの予測を単純な多クラス分類として扱うモデルである．分類ク
ラス数は 4, 536(9× 9× 8× 7)である．MLPの構造の概略図を図 3.3に示す．MLP

の中間層の層数はNMLP = 2，各層の次元は dmlp = [1024, 512]とした．MLPの
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図 3.3: MLPによる予測器の概略図

入力には式 3.13に示すように，各特徴を全て結合したベクトル xMLP を使用した．

xMLP = (xc,xp,xr) (3.13)

xp = (xp
1,x

p
2, ...,x

p
9)

xr = (xr
1,2,x

r
1,3, ...,x

r
9,8)

バッチサイズ，学習率の初期値，Optimizerについては，Transformerと同じ設定
を使用した．損失関数は式 3.14に示すクロスエントロピーを使用した．

L = − log p(t0, t1, t2, t3) (3.14)

ハイパーパラメータの探索範囲を表 3.11に示す．ハイパーパラメータの探索は
グリッドサーチによって行い，検証データに対する誤差の最も小さいハイパーパラ
メータを採用した．
確定オッズは，投票締切後の確定されたオッズである．競馬ではオッズの馬の

勝利確率の推定精度が非常に高いという報告 [62]があり，オッズは優れた予測器
であるともいえる．そのため，予測の正解率の比較に確定オッズを使用した．

32



表 3.11: ハイパーパラメータの探索範囲
共通 lrinit 0.01, 0.001, 0.0001

Transformer Ne 2, 4, 6

Nd 2, 4, 6

df 128, 256

h 1, 2, 4

MLP dmlp [2n](n = 8, 9, 10, 11),

[2n, 2n−1](n = 8, 9, 10, 11),

[2n, 2n−1, 2n−2](n = 9, 10, 11),

表 3.12: 二車単 y1, y2，三連単 y1, y2, y3，展開を含んだ二車単 y0, y1, y2 の Top-K

Accuracy
二車単 二車単 二車単 三連単 三連単 三連単 二車単 二車単 二車単
y1, y2 y1, y2 y1, y2 y1, y2, y3 y1, y2, y3 y1, y2, y3 y0, y1, y2 y0, y1, y2 y0, y1, y2

@1 [%] @2 [%] @10 [%] @1 [%] @2 [%] @10 [%] @1 [%] @2 [%] @10 [%]

MLP 22.21 35.11 71.56 9.83 16.28 39.92 16.32 26.05 53.77

Transformer 22.89 36.31 73.18 10.44 17.27 41.14 16.95 27.31 56.40

確定オッズ 22.83 36.30 72.80 10.01 16.61 40.90 - - -

正解率についてTransformer，MLP，確定オッズを比較し，処理速度について
TransofrmerとMLPを比較した．回収率については Transformerを評価した．

結果・考察

各モデルのバック取り選手，1着選手，二車単，三連単のTop-K accuracyを表 3.12

に示す．確定オッズについてはバック取り選手の予測ができないため，該当するセ
ルは記載なしとしている．Transformerによる予測器は，全ての項目において確定
オッズよりも精度が高く，テキスト情報の生成のための十分な精度を達成できてい
ることを示している．
表 3.13は各モデルの 1レースの予測にかかった時間を示しており，Transformer

による予測器は予測にかかる時間がMLPと比較して大きい．これは，MLPによ
る予測器は 1回の推論でバック取り，1着，2着，3着の同時確率 p(y0, y1, y2, y3)

を全ての組み合わせに対し出力できることに対し，Transformerによる予測器は全
パターンの条件付き確率を出力するために 648(9× 9× 8)回の推論が必要になるこ
とが原因である．1つの競輪場におけるレースの開始時間の間隔が 20分（1200秒）
程度は空いている点から，Transformerによる予測器の実行時間はシステムの運用
上問題にはならないといえる．また，本稿ではTransformerによる予測器を用いる
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表 3.13: 1レースの予測にかかる時間 [秒]（100試行）
平均値 標準偏差

MLP 0.2 0.0

Transformer 454.6 3.0

表 3.14: Transformerによる予測器の回収率
閾値 購入レース数 正解レース数 正解率 [%] 購入金額 [円 ] 配当金額 [円 ] 収支 [円 ] 回収率 [%]

1.0 19,666 5,625 28.6 21,776,100 23,499,850 1,723,750 107.9

1.5 15,977 1,407 8.8 6,888,200 9,791,173 2,902,973 142.1

2.0 9,395 450 4.8 2,484,600 4,821,941 2,337,341 194.1

2.5 4,921 164 3.3 1,020,800 2,433,636 1,412,836 238.4

3.0 2,659 76 2.9 489,900 1,738,244 1,248,344 354.8

際に全ての着順の組み合わせについて生起確率を計算しているが，さらに長い系列
の予測が求められる場合でもビームサーチなどの手法を用いて予測器の実行時間を
削減することが可能である．
回収率の計算結果を表 3.14に示す．本実験設定において，確定オッズが最小の

車券を 1点購入した場合の回収率は 77.5%であり，確定オッズに従って車券を選択
しても，購入金額を上回る配当を得ることはできない．一方で，予測器は購入金
額に対する配当金額の割合の期待値が 1.0以上となる車券を選択することで，確定
オッズに従う選択よりも優れた 100%を超える回収率を達成可能であることを示し
ている．以上の結果は，本予測器が確定オッズと着順の生起確率との乖離を発見
し，回収率の面でもテキスト情報の生成のための十分な精度が達成できていること
を示している．

3.4 まとめ

本章では，テキスト情報の生成の元となるデータの生成についての研究として，競
輪のレース展開の予測を行った．レース展開として最終半周時点で先頭の選手，1

着の選手，2着の選手，3着の選手を予測した．
競輪のレース展開を高い精度で予測するためには，競輪特有のラインというチー

ム関係によって生じる選手間の相互作用を考慮することが重要であると考えられ
る．先行研究である競馬予測では選手 1人を入力としてその選手の強さを推定する
というモデルに関する文献が多い．一方で，競輪ではラインを考慮するために複数
人の選手を入力とするモデルが有効であることが想定される．そこで本章では入力
と出力が異なる 3つのニューラルネットワーク（MLP）を比較し，選手 9人を入
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力としてレース展開が生起する確率を出力するモデルが最も高い精度でレース展開
を予測できることを示した．さらに，近年様々なドメインで高い性能を示している
ニューラルネットワークの一つであるTransformerを使用し，学習データ量の増加
や入力特徴量の改良加えた結果，精度が高いと知られている確定オッズよりも高い
予測精度を達成した．また，Transformerの出力する投票券の的中確率と確定オッ
ズの積によって計算される配当金の期待値に基づいて購入する投票券を選択するこ
とで，100%を超える回収率を達成した．回収率による評価は実際の意思決定時点
では使用することができない確定オッズを使用しているという点には注意が必要
であり，投票締切前のオッズの変動などを考慮した回収率の評価は今後の課題であ
る．これらの結果から，競輪の投票券購入をするユーザにとって有用なテキスト情
報を生成するための元となるレース展開の予測が達成されたといえる．
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第4章

テキスト情報の生成

4.1 はじめに

本章では，第 3章で生成したレース展開の予測情報から，ユーザにとって有用なテ
キスト情報を生成する．公営競技において多くのユーザが共通して考慮すると考
えられる要素である配当金の獲得・レース展開の予測に有用なテキスト情報を生成
する．
テキスト情報の生成の手法として代表的なものにテンプレートを用いる手法と

ニューラル言語モデルを用いる手法が挙げられる．テンプレートを用いる手法は
事前に人手で設定したテンプレートに値を当てはめる手法であるり，テンプレート
やその使用ルールを設計する作業が必要となるが，生成テキストの文法的な正確
さや事実に対する正確さが保証されるという利点がある．ニューラル言語モデル
による手法は，学習用のデータがある場合は流暢な高品質なテキストが生成可能
である [34, 35]．一方で生成の制御が難しく，事実と異なるテキストを生成する場
面も存在するという問題 [36, 37, 38]なども報告されている．またさらに近年では，
PaLM[40]やGPT-4[41]といったより大規模な言語モデルでは，追加の学習をする
ことなく流暢で高品質なテキストが生成可能である．本章ではテンプレートを用い
た手法により，ユーザにとって有用なテキスト情報を生成する．本章のテキスト情
報の生成のプロセスの概要を 4.1に示す．第 3章で生成したレース展開の予測情報
に加えて，それに関連するレースや選手，オッズなどの情報を付加したテキスト情
報をテンプレートによって生成する．また，既存のテキスト情報を学習データに使
用してニューラル言語モデルの一つである GPT-2を fine-tuneすることでテキス
ト情報を生成する手法についても検討する．
ユーザの意思決定において有用なテキスト情報を生成するための手法として，

ユーザによる情報の有用性についての評価のフィードバックデータを使用する手法
と使用しない手法の 2種類の手法が考えられる．フィードバックデータを使用する
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レース開始前に観測可能なデータ
（出走表，オッズ等）

テンプレート群

事前に設定したテンプレートに基づくルールベースによる記事の生成

生成記事
（例）

本命は5-1。出場選手内で最大の
勝率(40.1%)の⑤山崎と➀石坂で
ワンツー。対抗は5-2。➁岸にも
警戒。穴は1-2。的中確率3.0%に
対しオッズ98.8と配当期待値大。

使用可能な
テンプレート

テンプレート
（例）

本命は{{ 投票券(本命) }}。出場選手内で最大の勝
率({{ 選手勝率1(本命) }})の{{ 選手名1(本命) }}と
{{ 選手名2(本命) }}でワンツー。対抗は{{ 投票券
(対抗) }}。{{ 選手名2(対抗) }}にも警戒。穴は{{ 投
票券(穴) }}。的中確率{{ 確率(穴) }}に対しオッズ

{{ オッズ(穴) }}と配当期待値大。

予測器
予測
結果

機械学習によるレース結果の予測

オッズ
データ

記述する
予測結果
の選択

本命
対抗
穴

オッズ
データ

レース，選手，ライン
に関するデータ

レース，選手，ライン
に関するデータ

UPDATE

図 4.1: テンプレートを用いたテキスト情報の生成の概要

手法の例として，フィードバックデータを学習データとして分類器を学習し，その
分類器の出力に基づいて強化学習によりニューラル言語モデルを学習させる手法な
どが挙げられる．先行研究として，広告文生成において広告文からCTRを予測す
る予測器を学習し，その予測器の出力を報酬とした強化学習により LSTMによる
テキスト生成器を学習させる研究 [72]などがある．一方で，現実の意思決定問題の
多くはこうしたフィードバックデータが蓄積されていない場合が多い．そのため，
本論文ではユーザによる情報の有用性についての評価のフィードバックデータを使
用せず，既存のテキスト情報の分析や意思決定問題の特徴などから有用な情報を検
討し，人手によって設定したテンプレートによってテキスト情報を生成する手法を
採用する．本手法は，対象とする意思決定問題ごとに人手による作業が必要になる
が，その他の多くの現実の意思決定問題に対して適用可能な手法である．
本章では，4.2節でテンプレートを用いた手法の有効性について検討するため

に，実際にテンプレートを作成してテキスト情報を生成した研究成果について示
す．4.3節では，Webサイトで配信される既存のテキスト情報を対象とした分析お
よび意思決定の特徴に基づいて，テンプレートを用いた手法により有用なテキスト
情報を生成し，生成したテキスト情報についてドメインエキスパートによる評価実
験を実施した研究成果について示す．4.4節では，既存のテキスト情報を学習デー
タに使用して fine-tuneした GPT-2によってテキスト情報を生成した研究成果に
ついて示す．4.5節では，本章のまとめを示す．

4.2 テンプレートを用いた生成手法の検討

本節では，テンプレートを用いた手法の有効性を検討するために，簡単なテンプ
レートを実際に設定し生成されるテキスト情報の例を確認する．
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4.2.1 競輪におけるテキスト情報

本節では，現在人手によって作成されているテキスト情報にどのような情報が含ま
れているかを検証する．

既存のテキスト情報

競輪では実施される全レースに対して人手によってテキスト情報が作成され，新聞
や投票サイトでユーザに向けて配信されている．投票サイトで配信されている既存
のテキスト情報の例を以下に示す．既存のテキスト情報はオッズパーク [73]より引
用した．

• 既存のテキスト情報の例 1

– 磯島が駆けて番手の野木が本命．鋭さ光るのは丸山だ．逆転の捲りに一
考．目標の高鍋次第で大久保，攻め多彩な吉田も怖い．

• 既存のテキスト情報の例 2

– 持ち前のスピードを全開なら 5○松本― 2○蓮井でワンツー．自在 3○田中
― 9○米原の捲りや同県 6○山田にマークする 4○竹内や 7○内村も単級

• 既存のテキスト情報の例 3

– 藤縄ー中澤の近畿勢に期待．隅田ー高津，中部勢の抵抗も見ものだろう．

• 既存のテキスト情報の例 4

– 函館最終戦のオープニングレースは２分の争いとなった．ラインの先頭
を走る自力型の先行力は，ほぼ互角とみるが１０９期のルーキー神山が
主導権を握ると見て番手を回る 1○田中が鋭く追い込む．ラインの 5○松
本が続き本線を形成．対し大阪勢も侮れない．ライン４車の利を活かし
4○斎藤が巧く駆けると番手を回る 2○陶器とのワンツーも狙える．

以上から，既存のテキスト情報が含む情報として次の 4つが挙げられる．

• 上位予想選手

• 上位予想選手に関する情報

• ラインに関する情報

• レース展開に関する情報
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上記 4つの情報が具体的にどのような情報なのかを，既存のテキスト情報の例
1を例に説明する．上位予想選手は，記事の筆者が上位に入る可能性が高いと予想
する選手であり，既存のテキスト情報の例 1では「野木」，「丸山」，「大久保」，「吉
田」である．上位予想選手に関する情報は，なぜその選手が上位に入ると予想され
たかを説明する情報であり，既存のテキスト情報の例 1では「鋭さ光る」，「攻め多
彩な」である．ラインに関する情報は，ラインによって生じるレース結果について
の情報であり，既存のテキスト情報の例 1では「磯島が駆けて番手の」，「目標の高
鍋次第で」である．レース展開に関する情報は，レースの途中経過を表し，既存の
テキスト情報の例 1では「逆転の捲りに一考」である．
既存のテキスト情報の例 3は上位予想選手に関する情報とレース展開に関する

情報を含んでいない．このように，必ずしも 4つ全ての情報が既存のテキスト情報
に含まれているというわけではない．
本節では上記 4つの情報の内，レース展開に関する情報を除いた上位予想選手，

上位予想選手に関する情報，ラインに関する情報を含むテキスト情報を生成するこ
とを目的とする．

4.2.2 テキスト情報の生成手法

本節では，テンプレートによってテキスト情報を生成する手法について示す．本
節では，予測結果，選手データ，ラインデータに基づいて，事前に用意したテンプ
レート群から使用するテンプレートを選択し，そのテンプレートに選手名などの情
報を当てはめることでテキスト情報を生成する．本節では，選手名と順位を説明す
るだけの単純な文をもとに，テンプレートを作成した．以降では，4.2.1節で設定
した次の 3つの情報を含むテンプレートを作成する手法と，生成時にどのようにテ
ンプレートを選択するかを説明する．

• 上位予想選手

• 上位予想選手に関する情報

• ラインに関する情報

テンプレートの作成

次の基本文をもとにテンプレートを作成する．

• <選手名>が<順位>着．

テンプレートは次のように基本文を 3つ繋げることで作成する．
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• <1着選手名>が 1着．<2着選手名>が 2着．<3着選手名>が 3着．

この文に予測結果を当てはめることで，上位予想選手についてのテキスト情報を生
成可能である，さらに，基本文の先頭，<順位>の前（中間），末尾に選手情報の
テンプレートとライン情報のテンプレートを挿入することで，上位予想選手に関す
る情報とラインに関する情報を含むテンプレートを作成する．つまり，選手情報の
テンプレートとライン情報のテンプレートについて使用条件と挿入可能位置を設定
することでテンプレートを作成する．

選手情報のテンプレート 選手情報のテンプレートとはどのようなものかを示す．
実際に設定した選手情報のテンプレートの例を以下に示す．

• 直近 4ヶ月の勝率<1着選手勝率>%の

– 挿入可能位置：1着，先頭

– 使用条件：1着選手の過去 4ヶ月の勝率 ≧ 20 %

この選手情報手のテンプレートは，1着選手の基本文の先頭に挿入可能で，1着選
手の過去 4ヶ月の勝率が 20%以上の場合に使用可能である．本稿では簡単のため選
手情報のテンプレートの挿入可能位置を 1着選手の基本文の先頭に限定した．この
ように，選手データを使用条件に用い，その条件に応じた出力をするテンプレート
を設定することで，上位選手に関する情報を含むテンプレートを作成する．

ライン情報のテンプレート ライン情報のテンプレートとはどのようなものかを
示す．実際に設定したライン情報のテンプレートの例を以下に示す．

• でワンツーフィニッシュ

– 挿入可能位置：2着，末尾

– 使用条件：1着選手と 2着選手が同じライン

このライン情報のテンプレートは，2着選手の基本文の末尾に挿入可能で，1着選
手と 2着選手が同じラインの場合に使用可能である．このように，ラインデータを
使用条件に用い，その条件に応じた出力をするテンプレートを設定することで，ラ
インに関する情報を含むテンプレートを作成する．

テキスト情報の生成

本節では実際のテキスト情報の生成手順について説明する．
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テキスト情報を生成するときは，テンプレート群から予測結果，選手データ，ラ
インデータに基づいて使用条件を満たしているテンプレートを選択する．テンプ
レートの使用条件は，そのテンプレート内の選手情報のテンプレートとライン情報
のテンプレートの使用条件の論理積で表される．つまり，テンプレート内の全ての
選手情報とライン情報のテンプレートの使用条件を満たしている場合にそのテンプ
レートは使用可能となる．そして，選択したテンプレートに選手の名前や勝率など
のデータを当てはめることでテキスト情報を生成する．

4.2.3 テキスト情報の生成結果・考察

2016年のレースに対し実際に生成したテキスト情報の例と既存のテキスト情報を
表 4.1，表 4.2，表 4.3，表 4.4に示す．既存のテキスト情報はオッズパーク [73]よ
り引用した．
既存のテキスト情報と比較すると，生成したテキスト情報は既存のテキスト情

報と同じ選手を上位予想選手としていることが多く確認できる．表 4.1の例では，
生成したテキスト情報に記載されている武藤，太田，江口の３人が既存のテキスト
情報にも上位予想選手として記載されている．これは，既存のテキスト情報を作成
した専門家に近い予測ができているということを示している．
生成したテキスト情報の例から上位予想選手に関する情報を含むテキスト情報

を生成できていることが確認できる．表 4.2の例では，1着予測選手（蓮井）の過去
4ヶ月の勝率が 22.7%であるという記述がされている．本稿で設定した条件によっ
て，2016年レースの 71.7%に上位予想選手に関する情報を含むテキスト情報が生
成された．
生成したテキスト情報の例からライン構成を説明するテキスト情報が生成でき

ていることが確認できる．表 4.2の例は，1着予測の選手（蓮井）と 2着予測の選
手（越智）が同じラインに所属していることを説明している．同様に表 4.1の例は，
1着から 3着予測の選手（村本，小林，清水）が全員同じラインに所属しているこ
とを説明している．また，表 4.3の例では，1着から 3着予測の選手（武藤，太田，
江口）が全員異なるラインに所属していることを説明している．
本節で設定したライン情報のテンプレートの組み合わせによるテンプレートの

総パターン数は 438である．選手情報のテンプレートとの組み合わせも合わせると
約 4,000になり，競輪の 1日のレース数が 60ということから十分な数のパターン
数であると考えられる．しかし，もととなっている基本文が 1つということや，同
じような単語・フレーズの使い回しにより，既存のテキスト情報と比較すると語彙
や文のパターンが乏しいということが課題である．

41



表 4.1: 生成したテキスト情報と既存のテキスト情報の例 1

2016-1-20 佐世保競輪場 第 6レース
既存のテキスト情報 混戦だが 2○武藤の自力に期待． 3○米嶋 9○江口が

逆転狙い． 8○砂川も 2○武藤マークから連入も．穴
は 7○高谷の自在戦から． 1○太田のコース注意．

生成したテキスト情報 勝ち星を量産している 2○武藤が自力で 1着.別線
から 1○太田が 2着とスジ違いの決着．九州ライン
から 9○江口が 3着と,各ラインから上位者が出る
と予測.

表 4.2: 生成したテキスト情報と既存のテキスト情報の例 2

2016-5-27 佐世保競輪場 第 6レース
既存のテキスト情報 捲りタイプの 5○越智だが前々から自力で首位期

待． 2○蓮井の逆転も． 7○佐伯も同県 3○渡邉マー
クから７＝３狙いは十分．ここは押さえたい．

生成したテキスト情報 直近４ヶ月勝率 22.7%の 2○蓮井が 5○越智の自力か
ら差して 1着.同ラインの 5○越智が 2○蓮井に続い
て 2着でワンツーフィニッシュ. 4○桜井が 3着.

生成したテキスト情報を車券販売サービス会社の関係者に確認してもらった結
果，高評価を受け，本システムはWebページ上で実用化されている．これは，生
成したテキスト情報が実用レベルの質を確保していることを示している．また，本
研究の成果は競輪業界の抱えるコンテンツ自動生成技術への需要といった課題の解
決に貢献していることを示している．
本節で提案したレース展開予測を含むテキスト情報の生成システムは実用化さ

れており，株式会社チャリ・ロトのWebページ AI-win1にて生成したテキスト情
報を投票締切 10分前に公開している．また，その過程で得られる各車券の推定的
中確率と公開情報であるオッズを用いて，配当金を考慮した購入車券の提案もテキ
スト情報と同じく公開している．

4.3 テンプレートを用いた生成手法によるテキスト情報の生成と評価

本節では，ユーザにとって有用なテキスト情報を生成するために，既存のテキスト
情報を対象とした分析と意思決定問題の特徴からテキスト情報に含める情報を検

1https://ai.chariloto.com/
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表 4.3: 生成したテキスト情報と既存のテキスト情報の例 3

2016-10-22 青森競輪場 第 3レース
既存のテキスト情報 △村本に期待 村本が自力含みで臨機応変に攻め

る．小林は村本に付けて好位差し．南関のワン
ツー本命．武笠も狙いたい一車．小塚が駆ければ
首位浮上．好配は線違い．

生成したテキスト情報 ここ４ヶ月勝率 44.8%の 4○村本が自力を生かして
1着.同ラインの 1○小林が 4○村本に続いて2着. 7○

清水が 3着.南関ラインが別線を抑えて上位独占
と予測.

表 4.4: 生成したテキスト情報と既存のテキスト情報の例 4

2016-7-13 岐阜競輪場 第 1レース
既存のテキスト情報 互角の争いも 1○伊藤に期待．好機に仕掛けて押し

切ろう．南関勢 9○松江が喰い下がる．新鋭 6○竹元
が果敢に主導権を握ると， 3○川島のガードで逃げ
切りも十分．

生成したテキスト情報 若手の 6○竹元が自力を生かして 1着.番手から 3○

川島が 6○竹元に続いて 2着. 8○西島が 3着.

討する．4.2節と同様のテンプレートを用いた手法によってテキスト情報を生成し，
ドメインエキスパートによる評価実験によってその有効性を検証する．

4.3.1 競輪におけるテキスト情報

本節では，競輪のプロスポーツ競技としての概要と公営競技としての概要を示す．
次に，既存のテキスト情報がどのような文章であるかについて定性的および定量的
に分析し，本節で生成するテキスト情報の目標を示す．

意思決定問題の特徴

本節では，競輪の競技としての概要と公営競技としての概要といった意思決定問題
の特徴から，ユーザにとって有用な情報について考察する．

競技概要 競輪は，自転車を使用したトラックレースである．レースは最大 9人で
行い，バンクと呼ばれる競争路を周回し 1,500mから 3,000mの距離を走破する順
番を競う．
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競輪にはその他のトラックレースには無いラインという要素がある．選手はレー
ス中にラインと呼ばれる縦列を形成し，同じラインの選手同士で協力しながらレー
スを進める．出場選手は誰の後ろにつくのか，自分が先頭で走るか否かについて
レース開始前に宣言するため，どの選手同士がラインを組むかはレース開始前に公
開される情報である．多くの場合は，同じ地域に所属する選手同士でラインを組む．
ラインの先頭を走る選手（先行選手）には，走る速度や加速のタイミングを自由に
決定可能というメリットがあり，先行選手の後ろを走る選手（番手選手）には，前
方の選手を風よけとして使用し体力を温存可能というメリットがある．最後のゴー
ル前の直線まで選手は同一ラインの選手と協力して走るが，レースの賞金は個人に
与えられるため，最後は同一ラインの選手とも競争し，各個人が 1着を目指す．
ラインによって生まれるレース展開は，競輪のレース結果を予想する際に考慮

するべき要素の一つである．そのため，観客の車券購入の意思決定補助および記事
の面白さのために，ラインに関する情報とレース展開をテキスト情報に記述する必
要がある．また，選手の過去成績といった選手に関する情報もレース結果を予想す
る際に考慮するべき要素であり，テキスト情報に記述する必要がある．

公営競技概要 公営競技は，公的機関が賭博として開催するスポーツである．競輪
などの公営競技の開催によって得られた収益金の一部は，地方自治体の行う学校，
病院，道路などの公共施設の整備費に当てられている．そのため，車券の購入を
促進することによって，開催者の利益だけでなく，社会的な利益への貢献が期待さ
れる．
観客はレース結果を予想した投票券（車券）を購入して，予想が正解した場合，

配当を受け取る．競輪の車券は，パリミュチュエル方式によって販売されており，
配当の倍率（オッズ）は観客全体の投票割合によって決定される．競輪の賭式は
全部で 7種類あり，代表的なものに，1着と 2着の車番を着順通りに予想する賭式
（二車単），1着から 3着の車番を着順通りに予想する賭式（三連単）がある．ここ
で，車番はレースごとに選手に与えられる番号である．オッズは観客全体の得票割
合から決定されるため，観客が車券の購入金額を上回る配当を得るためには，投票
券の生起確率を推定し，推定した値とオッズとの乖離を見つけることが重要である
[62]．
観客の多くは，車券の購入金額より多くの配当を獲得したいと考えていると想

定される．そのため，観客の車券購入の意思決定補助および記事の面白さのために
は，テキスト情報に配当の期待値が高い車券について記述する必要があると考えら
れる．
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表 4.5: 既存のテキスト情報の例
例 1 藤縄―中澤の近畿勢に期待．隅田―高津，中部勢の抵抗も見ものだろ

う．
例 2 磯島が駆けて番手の野木が本命．鋭さ光るのは丸山だ．逆転の捲りに

一考．目標の高鍋次第で大久保，攻め多彩な吉田も怖い．
例 3 持ち前のスピードを全開なら 5○松本― 2○蓮井でワンツー．自在 3○田中

― 9○米原の捲りや同県 6○山田にマークする 4○竹内や 7○内村も単級．
例 4 函館最終戦のオープニングレースは２分の争いとなった．ラインの先

頭を走る自力型の先行力は，ほぼ互角とみるが１０９期のルーキー神
山が主導権を握ると見て番手を回る 1○田中が鋭く追い込む．ラインの
5○松本が続き本線を形成．対し大阪勢も侮れない．ライン４車の利を
活かし 4○斎藤が巧く駆けると番手を回る 2○陶器とのワンツーも狙える．

例 5 好調維持する三浦が，積極策でレースを支配．坂口が番手の仕事をし
て東北ワンツー決める．地元岡崎の差し脚も侮れない．目標の武藤が
突張り，カマシで前に出切れば直線抜け出し逆転も狙える．

定性的分析

本節では既存のテキスト情報の例から，その記述内容について考察する．既存のテ
キスト情報として投票サイトで配信されているテキスト情報を対象とし，チャリロ
ト [74]およびオッズパーク [73]から引用した．既存のテキスト情報の例を表 4.5に
示す．既存のテキスト情報は開催競輪場によって著者が異なるため，著者ごとにテ
キスト情報の傾向は異なるが，多くのテキスト情報に共通する点として二車単ベー
スの予想，複数予想の記述，レース展開・ライン・選手に関する情報の記述が挙げ
られる．

二車単ベースの予想 既存のテキスト情報には，一着選手および二着選手の予想の
組を記述した二車単ベースの予想が多く見られた．例 1では「藤縄―中津」，「隅田
―高津」，例 3では「 5○松本― 2○蓮井」，「 3○田中― 0○米原」というように着順が
上位になると予想された 2人の選手の名前が記述されている．これは，競輪の賭式
として，1着の選手のみを予想する車券は存在せず，観客は少なくとも 2着以内に
入賞する選手の組合せを予想する必要があるためである．そのため，既存のテキス
ト情報では二車単をベースとした予想の記述が多いと考えられる．

複数予想の記述 既存のテキスト情報例から，どのテキスト情報も複数の予想を記
述していることが確認できる．例 1では，「藤縄―中津」と「隅田―高津」の 2つの
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予想が記述されている．レース結果の予測は不確実な要素が多く関係するタスクで
あるため，高い精度で予測することは難しい．例えば，二車単で最も多く購入され
た車券通りの着順が実際に生起する確率は 22.8%程度である．そのため，観客は複
数の車券に賭金を分散させることも多く，テキスト情報中で複数の予想を記述する
ことは観客の車券購入の意思決定補助に有効であると考えられる．

レース展開・ライン・選手に関する情報の記述 レース展開として，例 2では「逆
転の捲りに一考．」，例 3では「 3○田中― 0○米原の捲り」というように，レース終
盤に後方から一気に先頭に抜き出てゴールする（捲り）というレース展開が記述さ
れている．ラインに関する情報として，例 5では「坂口が番手の仕事をして東北ワ
ンツー決める．」というように，東北地域に所属する選手で構成されるラインが上
位になるという情報が記述されている．また例 2では「番手の野木が本命」という
ように，上位になると予想する選手のラインでの位置に関する情報が記述されてい
る．選手に関する情報として，例 2では「攻め多彩な吉田」，例 5では「好調維持
する三浦」が記述されている．
意思決定問題の特徴に基づく考察でテキスト情報に必要な要素として挙げたレー

ス展開，ライン，選手に関する情報が既存のテキスト情報にも記述されていること
が確認できる．

定量的分析

本節では，既存のテキスト情報についてテキスト情報中での言及選手数，頻出単語
について注目し，既存のテキスト情報がどのような文章であるか考察する．2014

年 1月から 2019年 6月の期間にオッズパーク [73]にて配信された，123,559件の
既存のテキスト情報を分析対象とする．

言及選手数 既存のテキスト情報におけるテキスト全体での言及選手数の頻度分
布を図 4.2に示す．既存のテキスト情報全体におけるテキスト内での言及選手数の
平均値は 3.99であり，中央値は 4であった．販売される競輪の車券は全て，3着ま
での選手の組み合わせを予想するものであり，4着の選手を予想する意味は薄い．
そのため，既存のテキスト情報では複数の予想が記述されていると考えられる．

頻出単語 形態素解析にMeCab[75]を使用し，辞書としてmecab-ipadic-neologd [76]

を使用して既存のテキスト情報に出現する頻出単語を分析する．名詞と動詞の頻出
単語上位 5つを表 4.6に示す．名詞に関しては，マーク，番手，自力，先行といっ
たラインに関する単語が出現数の上位を占めており，既存のテキスト情報にライン
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図 4.2: 記事内での言及選手数の頻度分布

表 4.6: 頻出単語
名詞 出現数 動詞 出現数
マーク 27,831 する 63,911

番手 25,480 捲る 36,361

自力 23,702 ある 22,437

先行 21,234 いる 11,277

期待 17,279 てる 10,965

に関する情報が含まれていることを示している．動詞に関しては，捲るというレー
ス展開に関する単語の出現数が高く，既存のテキスト情報にレース展開の情報が含
まれていることを示している．

目標とする記事

以上より，本節で生成するテキスト情報の目標を以下の通り設定する．

• 二車単ベースの予想の記述

• 複数の予想の記述

• 配当の期待値が高い車券の記述
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• レース展開の記述

• ラインに関する情報の記述

• 選手に関する情報の記述

本稿では，上記の条件を満たすテキスト情報を生成するために，二車単の車券
にかかわる 1，2着の選手の組み合わせとレース展開を予測し，予測情報に基づい
てテキスト情報を生成する．

4.3.2 生成手法

本節では，図 4.1に示す通り，テンプレートを使用するルールベース手法によって
テキスト情報を生成する．テンプレートにデータを当てはめて文章を生成する仕組
みは，4.2節と同じである．本節では，記述する予測結果の選択方法と設定したテ
ンプレートについて示す．

記述する予測結果の選択

第 3章で開発した予測器の推定した着順の生起確率に基づいて，記述する予測結
果を選択する．一般的な公営競技における着順予想は，本命や対抗，単穴，連下，
穴といった，いくつかの種類に分類される．本節では，最も生起確率の高い車券を
本命，二番目に生起確率の高い車券を対抗として選択し，複数の予想が記述された
記事を生成する．また，配当の期待値が 1.0以上かつ生起確率が 0.001以上となる
車券のうち，期待値が最大の車券を穴として選択することで，配当の期待値が高い
車券についての記述を生成するテキスト情報に盛り込む．配当が購入金額を上回る
という点の他に，購入車券が当たるという点も重要であると考えられるため，配当
の期待値の条件に加えて生起確率 0.001以上という条件を指定した．二車単ベース
の予想を記述するために，記述する予測結果として選択する車券は二車単を対象と
した．

テンプレート

本命，対抗，穴のそれぞれの予測結果を説明するようなテンプレートを設定し，3

つのテンプレートを組み合わせることで，1つのテキスト情報のテンプレートとす
る．図 4.1に示すように，テンプレートにはスロットが用意されており，スロット
に選手名や選手の過去成績といった対応する値を代入することでテキスト情報を
生成する．本稿では，ある条件下で使用可能なテンプレートが複数存在する場合に
は，ランダムに 1つ選択する．本稿で設定したテンプレートの類型化したスロット
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を表 4.7に示す．テキスト情報のテンプレートの総パターン数は 360である．競輪
の 1日のレース数が約 50レースであることから，十分なパターン数であると考え
られる．本命，対抗，穴の各テンプレートにはそれぞれ異なる軸に基づいて使用条
件が設定されており，条件に合った文章が生成される．設定した使用条件の軸を表
4.8に示す．本命，対抗，穴の各テンプレートについては，4.3.1節で示したライン，
選手，レース展開に関する情報を記述するテンプレートを設定した．

ラインに関する情報の記述 表 4.8に示したように，本命テンプレートにはライン
に関する使用条件を設定した．条件に応じた所属ラインや所属ラインでの位置（先
行，番手）に関する情報をテンプレート化することで，テキスト情報にラインに関
する情報を記述する．

選手に関する情報の記述 本稿では，既存のテキスト情報で記述されているよう
な「攻め多彩な」といった定性的な情報の代わりに，「競争得点 90.8の」のように
選手の過去成績といった定量的な情報をテンプレート化した．選手に関する情報の
テンプレートは，選手名の前に挿入することでテキスト情報に選手の情報を記述す
る．本稿で報告するテンプレートのパターン数は，選手に関する情報のテンプレー
トの違いを考慮していない．表 4.7の選手の過去成績に関するスロット（{{ 過去
成績 }}）として，Web上の出走表で公開される過去 4ヶ月の 1着数や勝率，競争
得点，決まり手数などの情報を使用した．選手の秀でていない成績の記述を避ける
ために，過去成績に関するスロットは代入する値は 0ではなく，かつレース内の平
均値以上の値である場合に使用可能とした．

レース展開の記述 表 4.8に示したように，本命テンプレートにはレース展開に関
する使用条件を設定した．予測器の出力から，ラスト半周の時点で 1位（バック取
り）だったラインがそのまま逃げ切ってゴールするのか，ラスト半周の時点では 1

位ではないラインがラスト半周から捲って 1位になりゴールするのかを記述するテ
ンプレートを設定した．予測器の出力が以下の条件を満たす場合にレース展開を記
述するように設定した．

• バック取り確率が最も高い選手がバック取りした場合に最も生起確率が高い
二車単 argmaxy1,y2 [p(y1, y2|y0 = argmax(p(y0)))]と最も生起確率が高い二
車単 argmaxy1,y2 [p(y1, y2)]が同じであること．

• 最も生起確率が高い二車単 argmaxy1,y2 [p(y1, y2)]において，車番 y1と車番
y2が同じラインであること．

49



表 4.7: 類型化したテンプレートのスロット
スロット 代入する値の例

{{ 投票券 }} 1-2

{{ 確率 }} 10.4%

{{ オッズ }} 50.3

{{ ライン名 }} 中国ライン
{{ 選手名 }} 1○尾崎
{{ 過去成績 }} 15

生成したテキスト情報例

実際に生成したテキスト情報の例と既存のテキスト情報を表 4.9に示す．既存のテ
キスト情報はオッズパーク [73]より引用した．
生成したテキスト情報の例から 4.3.1節で設定した目標が達成できているとい

うことがわかる．どの生成したテキスト情報も本命と対抗の 2つの予想が記述さ
れており，生成したテキスト情報 1と生成したテキスト情報 2については穴として
配当の期待値が高い予想が記述されている．生成したテキスト情報 2の「ラスト半
周の捲り」や生成したテキスト情報 3の「バック取りから 1着」といった，レース
展開が記述されている．生成したテキスト情報 1の「中国ラインから」や生成した
テキスト情報 2の「番手 9○竹内がマーク」といった，ラインに関する情報が記述
されている．生成したテキスト情報 1の「出場選手内で最高の直近 4ヶ月競争得点
（114.1）を誇る」や生成したテキスト情報 3「直近 4ヶ月バック数が二番目に多い
（14本）」といった選手に関する情報が記述されている．

生成したテキスト情報は事前に設定したテンプレートから生成しているため，
人間が書いている既存のテキスト情報よりも文章のバリエーションが少ない．テン
プレートのパターンを増やすことで改善はするが，設定は人手によって行う必要が
あるため限界がある．この点は開発システムの課題の一つである．

4.3.3 生成したテキスト情報の評価実験

本節では，生成したテキスト情報を評価した実験について示す．本実験の目的は
生成したテキスト情報がドメインエキスパートから見て有用かを検証することで
ある．
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表 4.8: テンプレートの使用条件
種類 使用条件の軸 条件（C）とテンプレート（T）の例
本命 ライン C： 二車単に含まれる選手のラインが同じ

T：本命は {{ 投票券 }}．{{ ライン名 }}から {{

選手名 1 }}と {{ 選手名 2 }}でワンツー．
レース展開 C： レース展開が捲り

T：本命は {{ 投票券 }}．{{ 選手名 1 }}のラス
ト半周の捲りに期待．{{ 選手名 2 }}がマーク．

対抗との確率の差 C： 本命と対抗の確率が僅差
T： 接戦だが本命は {{ 投票券 }}．{{ 選手名 2

}}の自力から，{{ 選手名 1 }}の差しに期待．
穴との一致 C： 本命と穴の投票券が一致

T：本命は {{ 投票券 }}．オッズも {{ オッズ }}

と高く高配当の期待大．{{ 選手名 1 }}の自力か
ら，{{ 選手名 2 }}の差しに期待．

対抗 本命との選手の一致 C： 本命と対抗の 1着選手が一致
T：対抗は {{ 投票券 }}．{{ 選手名 2 }}にも警
戒．

穴 確率とオッズ C： 確率が 1%以下
T：穴は {{ 投票券 }}．的中確率は {{ 確率 }}と
低いがオッズ {{ オッズ }}の万車券．

実験設定

生成したテキスト情報と既存のテキスト情報を車券販売サービス会社の社員 10名
により，生成したテキスト情報と既存のテキスト情報をそれぞれ 50件，5段階の
リッカート尺度（5:非常にそう思う，4:そう思う，3:どちらかといえばそう思う，
2:どちらかといえばそう思わない，1:そう思わない）で評価した．評価項目とし
て，第 1章で示したように，本稿においてテキスト情報に重要であると考える「初
心者にも理解可能か」，「車券購入の助けになるか」，「記事として面白いか」の 3項
目を使用した．評価者には，テキスト情報のみを提示したため，記述された予想が
正解しているかどうかは評価には含まれていない．
実験に使用した 50件の生成したテキスト情報におけるテンプレートの異なり

数は，本命単独では 19，対抗単独では 6，穴単独では 4，3つを組み合わせた場合
は 39だった．

51



表 4.9: 生成したテキスト情報と既存のテキスト情報の例
既存のテキスト情報 1 7○松浦は末の粘りを欠いたが，積極的に攻める姿

勢は評価．細切れなら展開追い風．好位から仕留
め， 3○柏野と決める． 6○加賀山が突進． 1○福田
が差し脚伸ばす．

生成したテキスト情報 1 本命は 7-3．中国ラインから出場選手内で最高の
直近 4ヶ月競争得点 (114.1)を誇る 7○松浦と 2着
数が二番目に多い (6回) 3○柏野でワンツー．対
抗は 1-9．1着数が二番目に多い (12回) 1○福田と
9○大塚にも警戒．穴は 6-1．的中確率 1.6%に対し
オッズ 239.9と配当期待値大．

既存のテキスト情報 2 松岡，竹内岐阜コンビのワンツー期待するが直線
勝負となれば鹿内も単可能．八尋穴狙いで．

生成したテキスト情報 2 接戦だが本命は 2-9．直近 4ヶ月競争得点が二番
目に高い (102.4) 2○松岡のラスト半周の捲りに期
待．番手 9○竹内がマーク．対抗は 1-6．出場選手
内で最高の競争得点 (104.3)を誇る 1○鹿内と 6○山
崎にも警戒．穴は 4-1．的中確率 3.6%に対しオッ
ズ 48.5と配当期待値大．

既存のテキスト情報 3 前回は完全優勝を達成するなど，着実に力を付け
ている久樹が地脚生かして逃切る．同県尾崎が追
走も平川とのパワー勝負を本線に．

生成したテキスト情報 3 本命は 5-1．直近 4ヶ月バック数が二番目に多い
(14本) 5○久樹がバック取りから 1着．番手 1○尾
崎がマーク．対抗は 2-4で的中確率 17.9%．出場
選手内で最大の 1着数 (14回)を誇る 2○平川と 4○

鈴木にも警戒．

結果・考察

評価者全体の評価結果を図 5.1に示す．「初心者にも理解可能か」と「車券購入の助
けになるか」の項目については，生成したテキスト情報は既存のテキスト情報と比
較して高い評価を得た．「記事として面白いか」の項目については，生成したテキ
スト情報は既存のテキスト情報と同等の評価を得た．
各評価項目について評価者 10人の平均評価値が最大の記事を表 4.10に示す．「初
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心者にも理解可能か」と「車券購入の助けになるか」の項目について最大の評価を
得たのは生成したテキスト情報だった．「記事として面白いか」の項目について最
大の評価を得たのは既存のテキスト情報であり，選手の競輪選手になる前の情報な
ど生成したテキスト情報では記述できないような選手の情報が記述されている．既
存のテキスト情報の多くは，文字数に強い制約がある新聞のテキスト情報の引用で
あるため，評価の低いテキスト情報が存在するが，「記事として面白いか」の項目
で最大の評価を得たテキスト情報のように，少ない文字数に収めるという制約がな
い場合には，人間の著者は評価の高いテキスト情報を生成可能である．
評価者別に生成したテキスト情報と既存のテキスト情報のどちらのテキスト情

報に高い評価をつけたかを表 4.11に示す．「初心者にも理解可能か」と「車券購入
の助けになるか」の項目については，殆どの評価者が生成したテキスト情報に既
存のテキスト情報よりも高い評価をしているのに対し，「記事として面白いか」の
項目については，評価者によってどちらのテキスト情報を高く評価するか意見が割
れる．
既存のテキスト情報には無い生成したテキスト情報の特徴として，予測結果の

明記や推定した生起確率の記述，オッズに基づく配当期待値の高い車券の記述な
どが挙げられる．これらの特徴が「初心者にも理解可能か」と「車券購入の助けに
なるか」の項目に対して高く評価されたものと考えられる．表 4.9の既存のテキス
ト情報 1の「 6○加賀山が突進． 1○福田が差し脚伸ばす．」や既存のテキスト情報 2

の「八尋穴狙いで．」のように，既存のテキスト情報では文字数の制約を満たすた
めに情報を省略した短い文章によって予想を記述することがあり，こういった記述
が初心者の理解の難しさの原因として考えられる．一方で，生成したテキスト情報
では「本命は 7-3．」や「対抗は 1-9．」のように予測結果を明記しているという特徴
があり，この特徴が「初心者にも理解可能か」の項目で高く評価された要因の一つ
であると考えられる．また，購入金額を上回る配当を得るためには，オッズと確率
に基づいて配当の期待値を考慮する必要がある．表 4.9の生成したテキスト情報 3

の「対抗は 2-4で的中確率 17.9%．」や生成したテキスト情報 2の「穴は 4-1．的中
確率 3.6%に対しオッズ 48.5と配当期待値大．」のように，生成したテキスト情報
には推定した生起確率の記述やオッズに基づく配当期待値の高い車券の記述といっ
た特徴があり，この特徴が「車券購入の助けになるか」の項目で高く評価された要
因の一つであると考えられる．「記事として面白いか」の項目については，評価者
によってどちらの記事を高く評価するか意見が割れており，生成したテキスト情報
の特徴を面白い記事と考えるか否かは，個人差がある．
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表 4.10: 評価者 10人の評価値の平均値が最大のテキスト情報
評 価 項 目
（平均値）

テキスト情報

初心者にも
理解可能か
（3.9）

[生成したテキスト情報]本命は 1-5で的中確率 16.2%．出場
選手内で最大の直近 4ヶ月捲り数（9回）を誇る 1○菅谷の自
力に期待．二連対率 31.8%の 5○太田が続いて関東ラインでワ
ンツー．対抗は 9-7で的中確率 7.7%．競争得点 90.8の 9○藤
岡と 7○中石にも警戒．穴は 2-4．的中確率 6.4%に対しオッズ
30.2と配当期待値大．

車券購入の
助けになる
か（4.1）

[生成したテキスト情報]本命は 4-7．出場選手内で最大の直近
4ヶ月 1着数（8回）を誇る 4○ブフリがバック取りから 1着．
番手 7○安部がマーク．対抗は 4-8． 8○山岸にも警戒．穴は 8-1．
的中確率 4.3%に対しオッズ 142.9と配当期待値大．

記事として
面 白 い か
（4.2）

[既存のテキスト情報]初日は開幕戦を走り，菅田謙仁の逃げを
物の見事に捲り，こゝの 7○（中畑）を引き離した 1○（大城），
大学迄はボクシングをやり，２５才から自転車競技に転向，９
回目と言う事は９年間試験を受け続けた苦労人は根性が違う
ので必ずＳ級戦士に成るのでは．準決勝はエリート橋本瑠偉・
佐伯亮輔には歯が立たなかったが，攻めてはいたので， 5○（菱
沼）とのパワー争いは制すのでは．（中畑）が再度マーク．来
期の２班は決めてる（菱沼）は力不足は否めないが，積極的
に攻めてるのは好感度大． 2○（瀧野） 4○（砂川）で追走．

4.4 ニューラル言語モデル（GPT-2）による生成手法の性能の検証

本節では，様々な文章生成タスクにおいて高い性能を示している深層学習を用い
てテキスト情報を生成する実験を行う．競輪のテキスト情報において，生成される
記事の正確さの点から，4.3節で示したルールベース手法がより有効であることを
示す．

4.4.1 実験設定

4.3節の実験で使用した 50レースについて，深層学習による生成器によってテキ
スト情報を生成し，生成したテキスト情報の入力に対する正確さと可読性を評価
した．
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図 4.3: 評価者全体の評価値の頻度分布

ニューラル言語モデル（GPT-2）による生成器

事前学習済みの言語モデルである GPT-2を Data-to-Textに適用した Harkousら
の手法 [77]を基に生成器を学習させた．Harkousらの手法は，Data-to-Textにお
ける構造化データと説明文をテキストとして結合し，説明文に対応する部分のみを
誤差計算の対象とした自己回帰により事前学習済みGPT-2をファインチューニン
グする．推論時には，構造化データに対応するテキストのみを入力することで説
明文に対応する出力を得る．HarkousらはGPT-2による説明文の生成器に加えて，
生成文を入力にとり意味的な忠実度を出力する分類器を使用しているが，本稿では
GPT-2による生成器のみを使用した．

Data-to-Textの入力にあたる構造化データとしてレースで上位に到着すると予
測された選手名とWeb上の出走表で公開される情報（競輪場，選手の情報，ライ
ンの情報）を使用した．学習時には既存のテキスト情報に出現する選手を予測結果
として入力の構造化データに与え，推論時には予測器の出力から選択した本命，対
抗の選手を予測結果として入力に与えることで，機械学習による予測結果に基づく
テキスト情報を生成した．
日本語の文章を用いたGPT-2の事前学習済みモデルとして，rinna社が公開す

55



表 4.11: 評価者別の結果．生成したテキスト情報の評価値が既存のテキスト情報よ
り高い割合（>），同じ割合（=），低い割合（<）．

初心者にも 車券購入の 記事として
理解可能か 助けになるか 面白いか

ID > = < > = < > = <

0 0.88 0.08 0.04 0.86 0.14 0.00 0.56 0.28 0.16

1 0.90 0.08 0.02 0.90 0.10 0.00 0.68 0.22 0.10

2 0.98 0.02 0.00 1.00 0.00 0.00 0.20 0.50 0.30

3 0.24 0.24 0.52 0.76 0.22 0.02 0.06 0.54 0.40

4 0.58 0.24 0.18 0.62 0.30 0.08 0.10 0.20 0.70

5 0.78 0.14 0.08 0.92 0.08 0.00 0.68 0.26 0.06

6 0.74 0.26 0.00 0.92 0.08 0.00 0.68 0.24 0.08

7 0.48 0.44 0.08 0.42 0.54 0.04 0.26 0.44 0.30

8 0.22 0.66 0.12 0.66 0.34 0.00 0.56 0.34 0.10

9 0.48 0.24 0.28 0.60 0.32 0.08 0.12 0.14 0.74

るモデル2を使用した．ファインチューニングの前に，事前学習済みモデルの語彙
に含まれず既存のテキスト情報に出現する単語と，構造化データをテキスト化する
際に使用した特殊トークンをモデルの語彙に追加した．学習には，2014年 1月 1

日から 2018年 5月 31日の 86,605レースを訓練データとして使用した．訓練デー
タの 1割を検証データとして，エポック毎に検証データに対する誤差を計算し，誤
差が最小となるエポックでの結合重みを最終的な生成器として選択した．

評価項目

入力された構造化データに対する生成したテキスト情報の正確さとして構造化デー
タに含まれない情報の記述の有無で評価した．生成したテキスト情報の可読性を 3

段階（3:日本語として読むことができる文章である，2:日本語として読むことは
できるが同じ単語やフレーズの繰り返しなどの軽度な文法的誤りがある，1:日本語
として読むことができない重度な文法的誤りがある）で評価した．

4.4.2 結果・考察

入力された構造化データに含まれない情報を記述した生成したテキスト情報は 50

件中 42件だった．各テキスト情報の可読性についての評価の平均値は 2.82で，評
2https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-medium
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表 4.12: GPT-2による生成例と評価結果
生成したテキスト情報 1 ◎渡辺は積極的に主導権をとり押切ろう○松山が

マーク△栗田が好位狙うか捲り追込×太田マーク
の線（正確さ：〇，可読性：3）

生成したテキスト情報 2 特選制す吉武が実力発揮！久米が追走で地元両者
のワンツーか．波乱あれば中部コンビ．（正確さ：
×，可読性：3）

生成したテキスト情報 3 吉田に乗れる大西の勝機と見たが，三重，三重勢
の反撃必至．（正確さ：×，可読性：2）

表 4.13: 生成したテキスト情報 1でGPT-2の入力に使用した構造化データ（選手
の情報）

draw name prefecture age point back escape pursuit last pursuit mark result3

1 神開将暢 福岡 45 82.1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.12 6,5,6

2 渡辺大剛 京都 28 84.9 0.55 0.17 0.10 0.00 0.00 6,5,7

3 太田雅之 三重 40 83.2 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 7,6,5

4 栗田万生 unknown 24 79.8 0.68 0.42 0.06 0.00 0.00 6,6,2

5 松山勝久 福井 43 80.8 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 7,2,5

6 高尾剛文 福岡 49 70.5 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 9,8,8

7 山本貴喜 大阪 41 80.5 0.03 0.03 0.00 0.10 0.03 8,8,8

8 浅見敏也 愛知 48 78.9 0.00 0.00 0.00 0.00 0.06 7,7,3

9 中山敬太郎 熊本 29 80.2 0.06 0.00 0.06 0.06 0.00 8,7,3

価値が 3のテキスト情報が 42件，2のテキスト情報が 7件，1のテキスト情報が 1

件だった．生成したテキスト情報例を表 4.12に示す．表 4.12の生成したテキスト
情報 1の入力に使用した構造化データを表 4.13，4.14，GPT-2の入力に使用した
テキストを表 4.15に示す．生成したテキスト情報 1では，構造化データで上位に
到着すると予想された選手名（<prediction>2,5,4,3）が生成したテキスト情報中
で正しく記述されており，そのラインや選手の情報に関する記述についても間違い
はなく，入力に含まれない情報は生成したテキスト情報に含まれていない．生成し
たテキスト情報 2では，入力データに含まれない「特選制す」といった選手情報が
記述されていることから，事実に基づかないテキスト情報が出力されたといえる．
生成したテキスト情報 3では，三重という単語の繰り返しといった軽度な文法的誤
りがある．以上の結果から，GPT-2は既存のテキスト情報に近い流暢な文章が生
成可能である一方で，入力された構造化データに含まれない情報を記述する傾向が
あることが確認できる．そのため，本研究のようにテキスト情報の正確さが重要な
場面では，正確さが保証されるルールベース手法が有効であると考えられる．
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表 4.14: 生成したテキスト情報 1でGPT-2の入力に使用した構造化データ（予測，
競輪場，ラインの情報）

prediction 2,5,4,3

track 名古屋
line (9,1,6)(2,5,7)(4,3,8)

4.5 まとめ

本章では，第 3章で生成したレース展開情報を元にユーザにとって有用なテキスト
情報を生成した．意思決定問題としての特徴とWebサイトで配信された既存のテ
キスト情報を分析し，生成するテキスト情報の目標を設定した．事前に人手で設定
したテンプレートを用いる手法によってテキスト情報を生成した．評価実験によっ
て生成したテキスト情報がドメインエキスパートから見て有用であることを示し
た．また既存のテキスト情報を学習データとして使用してニューラル言語モデルの
一つであるGPT-2を fine-tuneした結果，既存のテキスト情報に近い流暢なテキス
トを生成可能な一方で，入力に含まれない情報を記述する事例が確認された．

58



表 4.15: 生成したテキスト情報 1でGPT-2の入力に使用したテキスト
<data> <prediction>2,5,4,3 <track> 名古屋 <cyclist> ( <draw>1

<name> 神開将暢 <prefecture> 福岡 <age>45 <point>82.1 <back>0.00

<escape>0.00 <pursuit>0.00 <last pursuit>0.00 <mark>0.12

<result3>6,5,6) ( <draw>2 <name>渡辺大剛 <prefecture>京都 <age>28

<point>84.9 <back>0.55 <escape>0.17 <pursuit>0.10 <last pursuit>0.00

<mark>0.00 <result3>6,5,7) ( <draw>3 <name> 太田雅之 <prefecture>

三重 <age>40 <point>83.2 <back>0.00 <escape>0.00 <pursuit>0.00

<last pursuit>0.04 <mark>0.00 <result3>7,6,5) ( <draw>4 <name>栗田万
生 <prefecture>unknown <age>24 <point>79.8 <back>0.68 <escape>0.42

<pursuit>0.06 <last pursuit>0.00 <mark>0.00 <result3>6,6,2) (

<draw>5 <name> 松山勝久 <prefecture> 福井 <age>43 <point>80.8

<back>0.00 <escape>0.00 <pursuit>0.00 <last pursuit>0.00 <mark>0.10

<result3>7,2,5) ( <draw>6 <name>高尾剛文 <prefecture>福岡 <age>49

<point>70.5 <back>0.00 <escape>0.00 <pursuit>0.00 <last pursuit>0.03

<mark>0.00 <result3>9,8,8) ( <draw>7 <name> 山本貴喜 <prefecture>

大阪 <age>41 <point>80.5 <back>0.03 <escape>0.03 <pursuit>0.00

<last pursuit>0.10 <mark>0.03 <result3>8,8,8) ( <draw>8 <name>浅見
敏也 <prefecture> 愛知 <age>48 <point>78.9 <back>0.00 <escape>0.00

<pursuit>0.00 <last pursuit>0.00 <mark>0.06 <result3>7,7,3) (

<draw>9 <name> 中山敬太郎 <prefecture> 熊本 <age>29 <point>80.2

<back>0.06 <escape>0.00 <pursuit>0.06 <last pursuit>0.06 <mark>0.00

<result3>8,7,3) <line>(9,1,6)(2,5,7)(4,3,8) <text>
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第5章

個人化された情報の有効性の検証

5.1 はじめに

現実の意思決定の多くは多目的であり，ユーザは様々な要素を考慮して意思決定を
行う．そのため，ユーザの意思決定において有用な情報はユーザごとに異なること
が想定される．本章では，全てのユーザに対して同じ情報を提示するのではなく，
それぞれに適切な情報を提示する個人化された情報を有効性を検証する．第 4章で
は，公営競技の投票券購入という意思決定において代表的な要素である配当金の獲
得に注目し，ユーザにとって有用なテキスト情報を生成した．本章では，公営競技
の投票券購入において代表的な要素の一つである選手の応援に注目し，ユーザに
とって有用なテキスト情報を生成する．ドメインエキスパートによる実験によって
生成したテキスト情報の有用性を評価する．
本章では，5.2節で公営競技の投票券購入を行うユーザについて示す．5.3節で

は，個人化されたテキスト情報の生成手法について示す．5.4節では，ドメインエ
キスパートによるテキスト情報の評価実験について示す．5.5節，では本章のまと
めを示す．

5.2 競輪における代表的なユーザタイプ

本節では，競輪の投票券購入という意思決定の状況の特徴に基づいて，個人化の対
象とする代表的なユーザタイプについて示す．

5.2.1 スポーツ競技

競輪は自転車を使用したトラックレースである．レースは最大 9人で行い，バンク
と呼ばれる競走路を周回し，1,500mから 3,000mの距離を走破する速さを競う．競
輪のレースは毎日約 50レースほど開催されている日本の中では比較的人気なプロ
スポーツ競技である．
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競輪にはその他のトラックレースにはないラインと呼ばれるチームに近い要素
が存在する．選手はレース中にラインと呼ばれる縦列を形成し，協力しながらレー
スを進める．最後のゴール前の直線までは，同一ラインの選手で協力して走るが，
最後は同一ラインの選手とも競い，各個人が 1着を目指す．同じ地域に所属する選
手同士でラインを組みことが多く，どの選手同士がラインを組むという情報はレー
ス開始前に公開される情報である．

5.2.2 公営競技

日本における競輪は公的機関が賭博として開催するスポーツである．観客はレー
ス結果を予想した投票券（車券）を購入し，予想が正解した場合に配当金を受け取
る．競輪の車券はパリミュチュエル方式によって販売されており，配当金の倍率で
あるオッズは観客全体の投票割合によって決定される．競輪の賭式は全部で 7種類
あり，代表的なものに，1着と 2着の選手を着順通りに予想する賭式（二車単），1

着から 3着の選手を着順通りに予想する賭式（3連単）がある．予想をテキストと
して表記する慣習として 1着が選手番号 1の選手で 2着が選手番号 2の二車単を示
す場合 1-2 と表記する．

5.2.3 ユーザの行動・情報・行動

競輪におけるユーザの行動は購入する投票券とその金額である．ユーザが意思決定
をする際に受け取る情報は様々であり，代表的な情報として選手の過去成績などを
示した出走表や各投票券のオッズといったテーブルデータ，専門家が自身の予想を
記述する記事といったテキストデータなどが挙げられる．競輪におけるユーザの効
用は，様々な要素から構成される複合的な効用である．代表的な効用として，選択
した行動に応じて得られる配当金（外発的効用）と選手を応援するといったスポー
ツ観戦を楽しむ効用（内発的効用）が挙げられる．本論文では，公営競技の投票券
購入という意思決定における効用を構成する要素として代表的な 2つの効用に注
目し，それぞれの効用を重視するユーザに対して高い効用が得られるような情報を
提示する文章生成器を開発した．レース結果を予想し配当金を得ることを重視する
ユーザ（predicting-oriented users）とレースを観戦し楽しむことを重視するユー
ザ（viewing-oriented users）の 2つのユーザタイプを想定して，テキスト情報生成
を行う．predicting-oriented usersに対するテキストとして，レース結果の予測情
報とそれに関わる選手の過去成績情報やライン情報を記述する．viewing-oriented

usersに対するテキストとして，ある選手の特徴的な情報やより個人的なプライベー
トな情報（予想に大きな影響を与えるとは思えないような情報）を記述することと
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した．

5.3 テキスト情報の生成手法

本章では第 4章で示した文章生成器を拡張によって個人化機能を持つ文章生成器を
開発した．テキスト情報の生成手法は第 4章と同様に事前に人手で設定しておいた
テンプレートを用いるルールベース手法である．テンプレートにはスロットが用意
されており，スロットに選手名や選手の過去成績といった対応する値を代入するこ
とで文章を生成する．

5.3.1 テキスト情報の生成に使用したデータ

テキスト情報の生成に使用するデータは競輪に関する公開データと公開データの変
換によって得られるデータの 2つに大別される．
公開データとして，選手の過去成績や個人的な情報，オッズやラインの情報な

どを使用した．選手の過去成績として，直近 4ヶ月の 1着率や連帯率，前回の順位，
通算勝ち数などを使用した．選手の個人的な情報として，誕生日や好きな食べ物，
過去のスポーツ経験などを使用した．先行研究では選手の個人的な情報は取り扱っ
ていなかったため，選手の個人的な情報を公開しているWebサイト [78]からスク
レイピングを行い，新たにデータベースを構築した．選手の個人的な情報として，
身長や体重などの身体的特徴，練習仲間や師弟などの交友関係，好きな食べ物，養
成所時代の成績や学生時代のスポーツ歴などの情報が収集された．
公開データから得られる変換データとして，第 3章で示した機械学習モデルによ

るレース展開予測器の出力を使用した．予測器の出力として，選手の最終半周の時点
で 1着である確率と 1着確率，二車単の生起確率，選手の最終半周の時点で 1着の選
手で条件付けた 1着確率を使用した．予測器は出場選手の系列 x = [x1,x2, ...,x9]

を入力として，レース結果の系列 y = [y0, y1, y2, y3]を予測するように学習させ
た．ここで，xiは車番 iの選手を表す特徴ベクトル，y0はバック取り選手の車番，
y1, y2, y3は 1，2，3着の選手の車番である．モデルとして Transformer Encoder-

Decoderを使用し，選手の特徴ベクトルとして競輪場の情報や選手の過去成績，ラ
インの関係性などを使用した．2013年から 2018年の 5年分の約 100,000レースの
訓練データで学習し，2019年の 1年分の約 20,000レースのテストデータで評価し
た結果，オッズと同等以上の予測正解率を達成し，配当金の期待値を考慮して投票
券を購入することで 100%を超える回収率を達成した．
これらのデータはテンプレート中のスロットへの値の当てはめとテンプレート

の使用可否の判断に使用した．
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5.3.2 テキスト情報の生成に使用したテンプレート

predicting-oriented Usersと viewing-oriented Usersについて，それぞれにユーザ
に向けたテキスト情報を生成するためのテンプレートを設定した．

Predicting-Oriented Users用のテンプレート

predicting-oriented users向けのテキスト情報は第 4章で開発されたものと同様で
ある．predicting-oriented users向けのテンプレートとして，レース結果の予測情
報とそれに関わる選手の過去成績情報やライン情報を記述するテンプレートを設定
した．設定したテンプレートの基本的な構成とテンプレートの例を以下に示す．

的中確率が最も高いと予測された車券の情報
本命は {{ 車券 }}で的中確率 {{ 確率 }}．{{ ライン名 }} から {{ 選手名 1

}}と {{ 選手名 2 }} でワンツー．

的中確率が 2番目に高いと予測された車券の情報
対抗は {{ 車券 }}で的中確率 {{ 確率 }}．{{ 選手名 }}にも警戒．

配当の期待値が高い車券の情報
穴は {{ 車券 }}的中確率 {{ 確率 }}%に対しオッズ {{ オッズ }}と配当期待
値大．

Viewing-Oriented Users用のテンプレート

viewing-oriented Users向けのテンプレートとして，ユーザがレース観戦の際に選
手に注目するきっかけになるような個人的な情報を記述するテンプレートを設定し
た．通算勝ち数・通算出場数が節目に近い選手，誕生日が近い選手を記述するテン
プレートを設定した．選手の個人的な情報として，好きな食べ物，嫌いな食べ物，
養成所時代の成績，学生時代のスポーツ歴の情報を使用した．設定したテンプレー
トの基本的な構成とテンプレートの例を以下に示す．

選手の誕生日や節目のレース数の情報
今日勝てば通算勝ち数 {{milestone win cumsum }}回となる {{ cyclist name

only }}．

選手の前回レースの結果と今回レースの予測勝率の情報
前回のレースでは {{ 前回順位 }}着と惜しい結果だったが、今日のレースで
の予測勝率は最も高い {{ 今回予測勝率 }}で前回のリベンジのチャンス。
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選手のより個人的な情報
中学時代は {{ sports1 }}、高校時代は {{ sports2 }}をしていた。好きな食
べ物は {{ food1 }}、嫌いな食べ物は {{ food2 }}．

5.4 生成したテキスト情報の評価実験

本節では人間のエキスパートによる生成文の評価実験について説明する．本実験の
目的は，生成したテキスト情報がドメインエキスパートから見て有用かを検証する
ことである．

5.4.1 実験設定

実験の目的は開発した個人化機能を持つ文章生成器が，ある意思決定のシナリオに
おいて，各ユーザ群に対して効用を最大化することが可能かを評価することであ
る．しかし，実際に意思決定をするユーザに対して情報提示をし，ユーザの得られ
た効用を測定することは困難である．そのため，本研究ではその評価の第一段階
として，提示された情報がユーザにとって価値のある情報か？という設問にエキス
パートに回答させることで情報を評価した．
生成された 2種類のテキスト情報のそれぞれ 10サンプルが，ドメインエキス

パート 5人によって評価された．評価者は全員，競輪の投票券を販売するサービス
を提供する会社の社員でプライベートで競輪を楽しむユーザである．評価者は 5段
階のリッカート尺度（5:非常にそう思う，4:そう思う，3:どちらかといえばそう思
う，2:どちらかといえばそう思わない，1:そう思わない）で 2つの設問に回答し
た．1人の評価者が 2つのユーザタイプの視点で設問に回答した．設問は「レース
結果を予想し配当金を得ることを重視するユーザにとって価値のある情報か？」，
「レースを観戦し楽しむことを重視するユーザにとって価値のある情報か？」とし
た．評価者には，テキスト情報のみを提示したため，記述された予想が正解してい
るかどうかは評価には含まれていない．実験に使用したテキストは日本語で書かれ
たテキストであり，評価者は全員日本語ネイティブだった．
各生成文の評価値の代表値について差の有無を検討するために，Brunner-Munzel

検定を実施した．全ての検定において有意水準は 5%とした．2つの設問についてそ
れぞれ検定を実施するため，ボンフェロニ補正によって補正された有意水準 2.5%

を使用した．
また，実験終了後に評価者に対して，各ユーザグループにとって価値のある情

報として適切だと考える情報は何かフィードバックを依頼した．
実験に使用したテキスト情報を以下に示す．
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5.4.2 結果・考察

各設問における評価者全体の評価値の頻度分布を図 5.1，評価値の平均値と中央値
を表 5.1に示す．Brunner-Munzel検定の結果，「レース結果を予想し配当金を得る
ことを重視するユーザにとって価値のある情報か？」（p-value = 5.4e−17 < 0.025）
と「レースを観戦し楽しむことを重視するユーザにとって価値のある情報か？」
（p-value = 0.023 < 0.025）の両方で有意な差が検出された．predicting-oriented

users向けのテキスト情報は設問「レース結果を予想し配当金を得ることを重視す
るユーザにとって価値のある情報か？」の評価値の平均値が 3.64，viewing-oriented
users向けのテキスト情報は設問「レースを観戦し楽しむことを重視するユーザに
とって価値のある情報か？」の評価値の平均値が 3.38と，どちらも 3以上の良い
評価を得た．これらの結果は，個人化されたテキスト情報の有効性を示している．
表 5.2は，「レース結果を予想し配当金を得ることを重視するユーザにとって価値

のある情報か？」という設問に対する平均点が最も高い，および最も低いpredicting-

oriented users向けのテキストの例を示している．表 5.3は，「レースを観戦し楽し
むことを重視するユーザにとって価値のある情報か？」という設問に対する平均点
が最も高い，および最も低い viewing-oriented users向けのテキストの例を示して
いる．predicting-oriented users向けのテキスト情報についてのスコア「レース結
果を予想し配当金を得ることを重視するユーザにとって価値のある情報か？」は半
数以上が 4もしくは 5だった．反対に，viewing-oriented users向けの文章につい
てのスコア「レースを観戦し楽しむことを重視するユーザにとって価値のある情報
か？」は半数以上が 2もしくは 3だった．実験後の評価者からのフィードバックで
は，先日誕生日であった選手の情報と節目の出場数が近い選手の情報について価値
のある情報として適切であると回答した評価者はそれぞれ 2人だった．このことか
ら，今回設定した viewing-oriented users向けのテンプレートの内容が一部の評価
者には適切ではないと判断されたことが，viewing-oriented users向けの文章の評
価値が比較的低かった原因の一つであると考えらえる．

5.5 まとめ

本章では，意思決定において有用な情報はユーザごとに異なることがあるという背
景に基づいて，異なるユーザに対して適切なテキスト情報を提示する個人化された
情報の有効性を検証した．第 4章で生成した配当金の獲得に有用と思われるテキス
ト情報 (prediciting-oriented users)に加えて，選手の応援に有用と思われるテキス
ト情報 (viewing-oriented users)を生成した．選手の応援に有用なテキスト情報と
して，レースの展開とは関連性が低いがユーザが注目すると想定される選手の個人
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図 5.1: 各設問における評価値の頻度分布．レース結果を予想し配当金を得るこ
とを重視するユーザにとって価値のある情報か？(”Is the information valuable to

predicting-oriented users?”)とレースを観戦し楽しむことを重視するユーザにとっ
て価値のある情報か？(”Is the information valuable to viewing-oriented users?”)

について．

表 5.1: 各設問における評価値の平均値と中央値
レース結果を予想し配
当金を得ることを重視
するユーザにとって価
値のある情報か？

レースを観戦し楽しむ
ことを重視するユーザ
にとって価値のある情

報か？
mean median mean median

text for

predicting-

oriented users

3.64 4 2.98 3

text for viewing-

oriented users

2.44 2 3.38 3

的な情報を含むテキスト情報を生成した．評価実験によって生成したテキスト情報
がドメインエキスパートから見て有用であることを示した．また，2つのユーザタ
イプの視点でそれぞれ異なるテキスト情報が有用と評価されることを示し，競輪の
投票券購入という意思決定の状況において，個人化された情報の有効性を示した．
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表 5.2: predicting-oriented users 向けのテキスト情報の例 と各評価者の評価値
（レース結果を予想し配当金を得ることを重視するユーザにとって価値のある情報
か？）． eval i は評価者 ID i の評価値を示す．

text eval 0 eval 1 eval 2 eval 3 eval 4

本命は的中確率 49.0%の 7-2で決
まり．出場選手内で最高の直近 4

ヶ月二連対率 (95.7%)を誇る 2○ボ
スのラスト半周の捲りから， 7○グ
レーツァーの差しに期待． 2○ボス
の逆転 (2-7)の確率は 25.2%．穴
は 7-3．的中確率 3.5%に対しオッ
ズ 30.3と配当期待値大．

4 5 5 3 4

本命は 1-5で的中確率 9.3%．5○玉
村ラインから出場選手内で最高の
直近 4ヶ月競走得点 (91.6)を誇る
1○表原と 5○玉村でワンツー．対抗
は 2-9で的中確率 9.2%．出場選手
内で最大のバック数 (11本)を誇
る 2○笠松と 9○高橋にも警戒．

4 3 4 3 2
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表 5.3: viewing-oriented users向けのテキスト情報の例 と各評価者の評価値（レー
スを観戦し楽しむことを重視するユーザにとって価値のある情報か？）． eval i は
評価者 ID i の評価値を示す．

text eval 0 eval 1 eval 2 eval 3 eval 4

1日後の 10月 6日が 32歳の誕生
日となる 9○高倉．前回のレースで
は 6着と残念な結果だったが，今
日のレースでの予測勝率は最も高
い 27.3%で前回のリベンジのチャ
ンス．中学時代は野球，高校時代
は自転車競技をしていた．好きな
食べ物はカレー，嫌いな食べ物は
セロリ．

3 4 5 5 4

先日 (9月 18日)が 26歳の誕生日
だった 4○大西．前回のレースでは
6着と残念な結果だった．今日の
レースでの予測勝率は 6位の 7.5%

と高くない，厳しいレースが続く
がここは頑張りどころ．中学時代
は卓球，高校時代は自転車競技を
していた．好きな食べ物は肉・魚，
嫌いな食べ物はゴーヤ．

3 2 3 4 2
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第6章

結論

本論文では，ユーザの意思決定において有用な情報を生成に関する研究成果を示し
た．公営競技の一つである競輪の投票券購入という意思決定の状況を対象に研究を
実施した．ユーザの意思決定において有用なテキスト情報の生成のために必要な研
究項目として，テキスト情報の元となるデータの生成，テキスト情報の生成，ユー
ザモデリングおよびテキスト情報の個人化の 3つの研究項目を扱った．
第 3章では，テキスト情報の元となるデータの生成に関する研究として，機械

学習による競輪のレース展開の予測を実施した．予測するレース展開は，最終半周
時点で先頭の選手，1着の選手，2着の選手，3着の選手とした．ニューラルネッ
トワークのTransformerを使用した予測器によって，精度が高いことが知られてい
る確定オッズよりも高い予測精度を達成した．また，Transformerの出力する投票
券の的中確率と確定オッズの積によって計算される配当金の期待値を考慮して購入
する投票券を選択することで，100%を超える回収率が達成可能であることを示し
た．これらの結果から，競輪の投票券購入を行うユーザにとって有用なテキスト情
報の生成のためのレース展開の予測が達成されたといえる．第 4章では，第 3章で
生成したデータを使用して実際にユーザの意思決定において有用なテキスト情報を
生成した．既存のテキスト情報の分析と意思決定問題の特徴からユーザにとって有
用な情報を検討し，テンプレートを用いる手法によってテキスト情報を生成した．
レース展開の情報とそれに関連する選手の情報やラインの情報，オッズの情報など
を説明するテキスト情報を生成した．生成したテキスト情報について，評価実験に
よってドメインエキスパートから見て有用な情報であることを示した．第 5章で
は，意思決定において有用な情報はユーザごとに異なるという背景のもと，個人化
されたテキスト情報の有効性について検証した．第 4章で生成したテキスト情報に
加えて，レース展開とは関連性の低いと考えられる，選手のより個人的な情報を付
加したテキスト情報を生成した．ドメインエキスパートによって，2種類の情報に
ついて 2つのユーザタイプの視点で情報の有用性を評価した結果，各ユーザタイプ
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によって有用な情報が異なることが示され，個人化されたテキスト情報の有効性が
示された．
以上のことから，競輪の投票券購入を対象としたユーザの意思決定における有

用な情報の生成が達成できたといえる．競輪の投票券購入は不確実な将来の予測や
有用な情報がユーザによって異なるといった，その他の多くの現実の意思決定の問
題がもつ一般的な特徴をもつ．そのため本論文で得られた研究成果は，その他の多
くの現実の意思決定問題におけるユーザにとって有用な情報の生成に貢献すること
が期待される．具体的な応用例としては，気象情報の提示や金融商品に関する情報
の提示，交通情報の提示，店舗の売上情報の提示などが挙げられる．本論文では，
テキスト情報の元となるデータ生成として，競輪の過去のレースの履歴データを用
いた機械学習によってレース展開の予測器を開発した．予測器の開発の際には，競
輪のドメイン知識に基づいて予測器の入出力や入力特徴量を検討することで，高い
精度を達成した．応用例に示した気象予測や株価予測，渋滞予測，売上予測におい
ても本論文と同様に対象となるドメイン知識に基づいて，予測器の入出力や入力特
徴量を検討することで，テキスト情報の元となるデータ生成が可能であると考えら
れる．また本論文では，データからテキスト情報の生成として，競輪の既存のテキ
スト情報の分析とドメイン知識に基づいて，テンプレートによるテキスト情報の生
成器を開発した．テンプレートによる生成器の開発の際には，予測器の出力から生
起確率の高い展開や配当の期待値が高い展開の情報をユーザにとって有用と考えら
れる情報として選択し，それらを説明するテンプレートを設定した．応用例に示し
た例においても，対象となるドメイン知識に基づいて，予測器の出力から有用な情
報を選択しテンプレートを設定することで，有用なテキスト情報を生成することが
可能であると考えられる．このように．本論文で行った機械学習を用いた予測器の
開発，テキスト情報として記述する内容の選択およびテンプレートの設定を対象と
するドメイン知識に基づいて行うことで，競輪以外のインスタンスへの応用が期待
される．
今後の展望として，より多様なテキスト情報の生成，ユーザにとって有用なテ

キスト情報の自動推定，ユーザとの双方向のインタラクション，その他のインスタ
ンスへの応用の 4点が挙げられる．
本論文では競輪の投票券購入という意思決定において，配当金の獲得と選手の

応援の 2つに注目してテキスト情報を生成したが，この 2つの要素以外を重視する
ユーザも存在する．また配当金の獲得と選手の応援を重視するユーザの中でも，高
リスク・高リターンによる配当金の獲得を好むユーザや低リスク・低リターンによ
る配当金の獲得を好むユーザなど，多様なユーザが存在する．そうした多様なユー
ザに対応するためにはより多様なテキスト情報の生成が求められる．本論文では，
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人手で設定したテンプレートを使用する手法によりテキスト情報を生成したが，本
手法はより多様なテキスト生成には人手によるテンプレート設定のコストが大き
い．多様なテキスト情報の生成には，GPT-4をはじめとする大規模言語モデルの
活用が期待される．
本論文では，第 5章でユーザごとに異なるテキスト情報を示すことの有効性を

示した．これによりユーザのユーザタイプが明らかな場合には，各ユーザにより有
用なテキスト情報を提示することが可能である．一方でユーザタイプが明らかでな
い状況で，ユーザに対して有用な情報を提示することが求められる場面も多く存在
する．そのため，ユーザタイプの推定といったユーザにとって有用なテキスト情報
を自動推定する技術が求められる．ユーザの属性やユーザの過去の行動や提示され
た情報に対するフィードバックに関する履歴データを使用した機械学習によるユー
ザ分類器の開発や，ユーザに関するデータが無い状況から始まりユーザに情報提示
を行いながら動的にユーザに適切な情報を提示するバンディットアルゴリズムに基
づく手法などが考えられる．こうした自動推定手法によって，ユーザの自身に関す
る情報を開示するコストや提示される複数の情報の中から必要な情報を選択するコ
ストを減らすとともに，ユーザに対しより有用な情報を提供することが可能になる
ことが期待される．
本論文では，システムからユーザへの一方的な情報提示を想定した研究を実施

したが，対話形式によるユーザとの双方向のインタラクションも今後の展望として
挙げられる．対話形式によるインタラクションによって，前述したユーザにとって
有用な情報を推定するための情報をユーザから引き出すことなども可能となる．近
年ではChatGPTといった対話形式に特化した大規模言語モデルなどが開発されて
おり，こうした大規模言語モデルの活用によって対話形式による有用な情報の提示
が期待される．
本論文では，競輪の投票券購入という意思決定の状況をインスタンスとして，

ユーザの意思決定において有用なテキスト情報の生成に関する研究を実施した．本
論文で得られた研究成果をその他のインスタンスに適用することが今後の展望とし
て挙げられる．本論文で扱ったインスタンスの一般的な特徴として，将来の状態の
不確実性や計算機によって得られた数値データをユーザに対して分かりやすいテ
キスト情報に変換すること，定量的に計算可能な金銭的報酬のほかに選手の応援と
いった要素が存在するといった点が挙げられる．共通した特徴を持つインスタンス
として，気象情報の提示や金融商品に関する情報の提示，交通情報の提示，売上情
報の提示などが挙げられ，こうしたインスタンスに対して本論文の手法を適用する
ことが今後の展望として挙げられる．
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