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概要

人と機械のどちらが賢いのか? 競馬市場参加者 (以下、競馬ファンとする)は、競走馬の勝率について、オッ
ズボードで情報を共有して最終オッズを形成する。オッズは得票率の逆数であり、「馬の勝率はその馬の得票率で
ある」という合意が競馬ファンの間でなされるわけである。では、競馬ファン全体で形成したオッズの予想の精度
はどの程度なのか? また、競馬ファンの予想にはどのような構造が隠されているのか? 本発表では、競馬ファン
による競馬予想と二つの確率モデルによる競馬予想との比較を行う。一つは過去の馬や騎手の実績をもとにスコア
を算出し、勝率を計算するロジットモデル。一つはある競馬情報ベンダーが提供する過去の走破タイムと条件をも
とに、現レースでの走破タイムを予想するニューラルネットのモデル (以下、Vモデル)。結論は、オッズの精度
は本研究で用いたロジットモデルを 10ポイント以上も上回り、機械より人のほうが賢い。得票率とロジットモデ
ルによる馬のランキングの差異の解析から、得票率が１％を超える領域では、競馬ファンの予想とロジットモデル
による予想の微細構造は非常に類似し、両者の差異は精度のみである。一方、Vモデルの予想は、競馬ファンの
予想やロジットモデルの予想とは微細構造が異なる。競馬ファンは、過去の実績を精査して馬の勝率を計算して予
想している。また、オッズが 100倍を越える万馬券の領域（得票率が１％以下）において、二つの確率モデルで
は勝馬はランダムに分布し、馬の強さを正確に評価できていない。一方、競馬ファンは、そうした 100回に 1回
も勝たないような馬であっても、ある程度精確に確率を評価し、馬の強さにもとづいたランキングを行っている。

1. 競馬予想の精度

オッズの精度を計るのに、ここでは Accuracy Ratio
(以下、AR) を用いる [1]。ある事象が生起するかしな
いのかの予想を、生起確率や予想に用いた確率モデルで
のスコアの大きなもの順に並べる。そして、確率 (スコ
ア、以下略)の大きいほうから、ある確率 pまでの予測
に対し、生起した事象の累積比率 x1(p) を y 軸に、生
起しなかった事象の累積比率 x0(p)を x軸にプロットし
たROC(Receiver Operating Chacteristic )カーブを描
く。ARとは、ROCカーブの下側の面積AUROC(Area
Under ROC curve)を、ROCカーブが対角線に一致す
る場合はゼロ、予想が生起する事象と生起しない事象を
確率軸上で完全に分離する場合、つまりROCカーブが最
初 y軸に沿って (0,1)まで進み、次に x軸にそって (1,1)
まで進む場合に 1になるよう規格化したものである。

AR = 2(AUROC− 1
2
)

図 1は、2000年以降の JRA主催 35591レースに対し
て描いたROCカーブである。AR は 67.6% である。こ
の数値から、競馬ファンの予想精度の感じをつかむため
に、図 2に週間天気予報の ARの値をプロットした。x

軸は、予報の発表時点から予報が対象とする日時までの
時間。y 軸には ARを示した。気象庁は、天気予報とし
て、0時から 6時、6時から 12時などの 6時間での降水
確率を教える 6時間予報と、1日 24時間の降水確率を示
す 24時間予報の 2種類を提供している。赤が 24時間予
報の AR, 緑が 6時間予報の結果である。朝 5時発表の
朝 6時から 12時の 6時間予報が、予報発表時点と予報
対象の日時の間が最短の 1時間で、ARは約 90%。午前
11時発表の 7日後の 24時間予報だと、時間間隔は 157
時間となり、ARは 40%強。予報対象の日時までの時間
が長くなればなるほど、予報の精度が落ちていく。この
結果から、競馬ファンの予想のAR=67.6%に対応する時
間間隔は、概ね「明後日」であり、「明日の天気予報」に
負けている。
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図 1 2000年以降の JRA主催 35591レース、出走頭数 50万 2342
頭に対する ROC カーブ。AR は 67.6%
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図 2 天気予報発表時点から、その予報が対象とする期間の開始時
点までの時間 tに対し、6時間予報、24時間予報の ARをプ
ロットしたもの。参考のため、競馬市場の AR の 67.6%を
青の点線で示している。データは、2010 年 5 月 27 日まで
の全国約 70 箇所約 400 日間の 3 万以上の気象庁発表の週
間天気予報を用いた。

もっとも、ARの絶対値は予想対象に依存しない予想
の精度の客観的な基準を与えるものではない。同じ対象
に対しては、ARの大小で予想の優劣を比較できるが、異
なる対象の場合は、比較できない。「競馬ファンの予想の
精度は明後日雨が降るかどうかの天気予報と同じ」とい
うのは正確な表現ではないが、競馬予想の難しさ、競馬
ファンの予想精度のレベルについて、大体の感じはつか
める。

2. 競馬ファンの構成について

競馬ファンのオッズの予想精度は ARで 67.6%である
ことを述べた。では、この精度はどのようにして生まれ
てくるのだろうか。ここでは前回までの JWEINの発表
(JWEIN08[2]、JWEIN09[3]) を、一部訂正をしながら
総括する。まず、競馬市場を経済物理的なアプローチで
解析したとき、次の 3つの特徴を持つことが分かった。

•得票率のゆっくりとした収束 [4]
•ARのゆっくりとした収束 [4, 5]
•万馬券の分布のスケール不変性 [6]

馬の得票率は投票の進行とともに変化する。そして、投
票の終了した時点でそのレースに参加する競馬ファンの、
出走馬の勝率に対するコンセンサスが成立したことにな
る。実際、得票率と勝率 (ただし、ここでの勝率は、得
票率がほぼ同じ馬を多数集め、その馬の中に含まれる勝
馬の比率)の一致の度合はすばらしく「競馬市場はほと
んど効率的」と言われる。
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図 3 投票数 t に対し得票率のゆらぎの自乗 (x(t)− xf )2 を全出
走馬で平均したものをプロットした。総投票数が 10万以上
30 万以下 (赤) と 30 万以上 50 万以下 (緑) を示している。

では、t票投票された時点での得票率 x(t)は最終的な得
票率 xf にどのように収束するのか? 図 3は、2008年の
JRAの総票数が 10万から 30万、30万から 50万のレー
スの得票率の最終得票率からの揺らぎの自乗を、レース
出走馬で平均したものを tに対してプロットしたもので
ある。投票の前半 (t < 104)において、両対数プロットは
直線に乗り、べき乗則に従って収束していることが分か
る。重要なのは、その指数が約 0.5と小さいことである。
もし、投票者が最終得票率 xf と同じ確率で毎回投票し
た場合指数は 1となり、急速に収束する。つまり、投票
による得票率の収束は非常にゆっくりと起きることが分
かる。JWEIN09[3]の発表では、得票率の分散 (最終得
票率からのゆらぎの自乗ではなく、出走馬全体での得票
率の分散)がある時点まではゆっくりと減少し、それか
ら増加に転じる点が理解できないとした。しかし、分散
が投票の進行と共に増加するのは、投票と共に予想の精
度が上昇 (次に示す)することとほぼ同値である。何故な
ら予想精度の上昇とは勝ち馬の得票率の上昇と負け馬の
得票率が減少を意味し、全体として得票率のバラツキが
増加するからである。

一方、ARに関しても同様なべき乗則を見ることができ
る。投票の最終結果を用いて計算したARの値をARf と
し、投票数 tの時点でのARの値をAR(t)とする。AR(t)
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図 4 投票数 tに対し、ARf−AR(t)の両対数プロット。総投票数
が 10万以上 30万以下 (赤)と 30万以上 50万以下 (緑)を
示している。

は tと共に増加し、投票回数が増えれば増えるほど、正
しい情報がオッズに入ってくることが分かる。図 4 は、
ARf -AR(t) を t に対して両対数プロットしたものであ
る。プロットが直線に乗ることから、べき乗則に従って
ゆっくりと投票の精度が上昇することが分かる。総投票
数が 10 万から 30 万のデータでは最終的な AR の値は
ARf = 68.3%だが、投票の最初 10%(約 18000票時点、
出走 90分前）でARは 66.6%に達し、それ以降の 90%の
投票では、1.7%しか精度は改善していない。また、得票
率とは異なり、投票のほぼ最終段階までべき乗則に従っ
ている。
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図 5 図 1 の ROC カーブを、右上の (1,1) から両対数プロット
で表示したもの。

第 3の万馬券のスケール不変性は、得票率が 1%未満の
出走馬の中での勝ち馬の分布に関するものである。得票
率が 1%未満といっても、そうした馬は全体の約 26%を
占める多数派であり、それらが勝ち馬に占める比率は約
1.3%。勝率に換算すると、1レースに平均 14頭出走する
ことから 0.4%未満である。この領域では、市場の効率性
が成立せず、馬券は買われすぎであり、一攫千金を狙っ

た競馬ファンによるバイアス、Long-shotバイアスと呼
ばれる [7]。万馬券候補の馬券は非常に多くても、実際の
万馬券は非常にまれであることが分かる。もし、勝率が
非常に小さな馬に対する競馬ファンの評価が不確かなも
のなら、勝ち馬は得票率軸でランダムに分布する。一方、
勝率が小さいなりに、その中で馬の選別を行えているな
らば、得票率の小さい方から馬を並べたとき、勝ち馬の
分布は一様ではなくグラデーションを示すであろう。図
5は、得票率が小さい方からの勝ち馬の累積比率、1− x1

と負け馬の累積比率 1− x0の両対数プロットである。図
1のROCカーブを右上の点 (1,1)から、両対数プロット
で拡大して見たものである。プロットが直線に乗ってい
ることから、勝馬のグラデーションがべき乗則に従って
いることが分かるが、重要なのは指数が 1ではなく約 2
になっていることである。つまり、競馬ファンは、勝率
が小さく、ランキングが難しいような馬であっても、強
さを評価し、勝ち馬の分布に非自明なグラデーションパ
ターンを描かせることに成功している。

では、こうしたべき乗則から何が分かるのか?　我々は、
馬の強さに関する情報を持ち込む「独立投票者」と、他
人の投票結果をもとに、「人気のある馬=強い馬」という
考えで投票する「ただ乗り投票者 (Herding Voter))」の
2種類の投票者が存在する投票モデルを導入した [8]。勝
率wの馬に投票する独立投票者の比率はwに等しいとす
ると、得票率は多数回の投票の後、勝率に一致し、この
意味で独立投票者は正しい情報を競馬市場に持ち込むこ
とになる。この投票モデルに対し、得票率の最終得票率
からのゆらぎの自乗が、べき乗則に従い、その指数が独
立投票者の比率の 2倍であること、また、数値的にでは
あるが、ARの収束もべき乗則に従うことを示した [4]。
これらの結果から、競馬市場で、情報を持ち込む独立投
票者の比率は約 4人に 1人であり、残りは他人の投票結
果を参考に投票しているだけであることが分かる。ただ
し、比率の数字の解釈には注意が必要である。「独立投票
者」対「ただ乗り投票者」の場合、前者の比率は 4人に 1
人と決まるが、「裁定投票者」対「ただ乗り投票者」の場
合、比率は決まらない。ここでいう裁定投票者とは、得
票率と勝率の差に着目して投票確率が差に線形に依存し
て変化する投票者のことである。得票率と勝率が等しい
場合は、勝率に等しい確率で投票する。差が正なら、そ
の馬は買われすぎなので投票確率を勝率より減らす。差
が負なら、勝率が得票率に勝るので、期待利得は、他の
馬よりも相対的に高くなり、投票確率を勝率より増やす。
この場合、系を記述するマスター方程式は、独立投票者
のモデルと同じ構造となり、二つのモデルはパラメータ
の読み替えで対応がつく [4]。裁定投票者のモデルでは、
投票確率を得票率により変化させるときの係数の値が余
分なパラメータとして入り、結果として独立投票者の比
率もそのパラメータに依存してしまう。独立投票者の比
率がべき乗則の指数から分かっても、裁定投票者の比率
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はパラメータの値に依存してしまう。

第 3の勝ち馬の示すグラデーションのスケール不変性
については、独立投票者が存在せず、ただ乗り投票者が
馬の強さについて「わずかな情報」を最初に持っている
とする投票モデルを解析した。その「わずかな情報」をも
とに投票が行われることにより勝ち馬と負け馬がうまい
具合に混ざり、スケール不変性をもつことを示した。得
票率が 1%未満の万馬券領域の馬の世界では、独立投票
者の存在は 1%未満であり、ほとんど無視できる。「わず
かな情報」とは何なのか、それはよく分からないが、何
らかの情報がインプットされないと、勝ち馬は得票率軸
上ランダムに分布してしまう。競馬ファンは、競馬情報
を熱心に研究し、その研鑚の成果が「わずかな情報」と
なり、勝ち馬の分布に非自明なグラデーションをもたら
しているのだろう。

まとめると、情報を提供する独立投票者や裁定投票者
の比率は、投票の初期段階では一定（独立投票者ならほ
ぼ 4 人に 1 人）で、それが得票率や AR の収束のべき
乗則を生む。万馬券領域での勝馬と負け馬の混合のグラ
デーションが示すスケール不変性は、ただ乗り投票者が、
独立投票者が提供するほんのわずかの情報をもとに投票
を行い、馬を混ぜ合わせることで生まれる。

では、競馬ファンの予想能力はどの程度なのか?また、
「情報」とはどのようなものなのか。以下のセクションで
は、確率モデルで競馬予想を行った場合との比較を行い、
競馬ファンの集団知の起源にせまる。

3. 確率モデルによる競馬予想

確率モデルでの競馬予想を取り上げ、その予想精度を
検証する。一つは、以下に詳しく述べるロジットモデル。
もう一つは、ニューラルネットを用い走破タイム予想を
行うモデルでＶモデルと呼ぶ。このモデルはレースのク
ラスごとに別のモデルで構成されたものの総称である。

競馬とは、レースに出走した馬で勝ち馬を選択する過程
である。その際、馬はさまざまな属性をもち、その属性に
従ってレースが行われ、最も早く走った馬が勝ち馬となる。
今、H頭の馬が出走するとし、そのうちのh番目の馬の勝
率 phを考える。馬は、K種類の観測可能な属性（クラス、
スピード、成績など）を持ち、~xh = (xh,1,xh,2, · · · ,xh,K),
で表すとする。その馬に騎乗する騎手もまたM 種類の
観測可能な属性を持ち、~yh = (yh,1, yh,2, · · · , yh,M )で表
す。競馬の確率モデルとは、馬の勝率をこれらの属性の
関数として表したものである。

ph = p( ~xh,~yh|{ ~xh,~yh}h=1,···,H)

Bolton and Chapman　は、この関数形に次のものを用
いた [9]。

ph =
1
Z

eVh (1)

Z =
H∑

h=1

eVh (2)

Vh =
K∑

i=1

θH
i xi +

M∑

j=1

θJ
j yj (3)

ph の式で分母に現れている Z は、出走する馬での確率
の和が１になるための規格化因子である。また、指数関
数の肩に乗っている関数 Vh は、馬の価値（効用）を表
す。そして、レース数 Rのデータに対し、各レース r ∈
{1,2, · · · ,R} での勝ち馬の馬番号を h∗r として、次の尤
度関数を定義した。

exp(L) =
R∏

r=1

ph∗r

関数 Lは対数尤度関数であり、最尤法（Lを最大化）に
より馬の価値を表す関数 Vh の中の係数 θH

i , θJ
j を決定

する。
ここでは、尤度ではなく ARを最大にするように係数
を決定する。尤度最大と AR最大で得られる係数や確率
の値は多少異なるが、今回の問題ではそれほど大きな差は
ない。我々が用いた馬の属性は全部で 22種類、騎手の属
性は 4種類の計 26種類である。その他、最終得票率のロ
ジット、Vモデルの着順予想の数値 oを (H − o)/(H − 1)
で１（1着）からゼロ（最後尾）に変換したもの、予想
走破タイムをそのレースで走る馬の平均予想走破タイム
から引いたもの、などの 3種類の属性も後の議論のため
に用いた。以上の 29種類の属性データを表にまとめて
いる。
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図 6 20000レース以降の 15592レースに対する ROCカーブ。競
馬ファンの予想 (Voter：赤), ロジットモデル (Logit:緑)、V

モデルの予想着順のスコアを用いたモデル (DM:青)の ROC

カーブと AR の値を示した。

係数を決定するために、2000年以降の 35591レース
のうち、10000レースから 19999レースの 1万レースを
AR最大化のための学習データに用いた。また、ロジット
モデルの評価には、20000レース以降の 15592 レースの
結果を用いた。26種類の属性のうち、係数が大きく、AR
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表 1 ロジットモデルに用いた属性一覧。ロジットモデルに用いた
26 種類の属性に限定して ARを最大化した結果。得票率は
ロジットに変換後、標準化（平均ゼロ、分散１に）。データ
は、予想するレースから過去 5000 レースのデータをもとに、
馬や騎手の実績データを計算。また、直近データは、馬につ
いては前 3 走または過去 4 から 6 走の 3 レースでの結果、
騎手については過去 100レース（騎乗回数ではない）での結
果をもとに計算した。ポスト位置、Vモデルの着順予想は 0
から 1にスコア化（コース１が１、最外側のコースがゼロ、
１着が１で最終着がゼロ）。予想走破タイムは各レースでの
平均走破タイムを引き算してスコア化。距離変化、馬体重変
化、負担重量変化など、過去に出走せずデータがない馬につ
いては全てゼロとする。データは、最適化に用いるレース全
体のデータを用いて、標準化。ただし、平均獲得賞金、平均
走破タイム、ベスト走破タイムについては、各レース毎で標
準化ののち、全レースデータで再度標準化している。ポスト
位置*馬場状況は、馬場状況の数値（1＝良馬場から 4＝悪）
を 2.5から引いたもの掛けたもの。内コースは馬場がよい場
合には有利になることを取り入れたもの。3列目に、ARを
最大化したときの係数の値、4列目は、検証に用いたデータ
で各係数をゼロ（他の係数はそのまま）としたときの、AR
の変化を示している。

変数　 係数 ∆AR
１着率 -0.01 0%
２着率 0.07 0.2%
３着率 0.01 0%
４着率 0.03 0%
５着率 0.01 0%
６着率 0.09 0.3%
７着率 0.08 0.1%

前３走の１、２、３着率 0.29 3.1%
前３走の４、５着率 0.15 0.9%

前４、５、６走での１、２、３着率 0.05 0%
平均獲得賞金 0.26 2.2%

ポスト位置スコア 0.01 0%
馬体重変化/平均馬体重 0.04 0%
負担重量変化/平均負担重量 0.01 0%

距離変化/平均距離 -0.18 0.8%
平均走破タイム (/Km) -0.14 0.3%
ベストタイム (/Km) -0.04 0%

ベスト距離からの変化/平均距離 -0.02 0%
出走回数 -0.01 0%
ペア回数 0.01 0%

ポスト位置スコア*馬場状況 0.01 0%
騎手とのペア率 0.01 0%
騎手の勝率 0.17 0.7%

騎手の２、３着率 0.10 0.2%
騎手の４、５着率 0.04 0%

騎手の最近の１、２、３着率 0.02 0%
予想順位（スコア化） 0 NA

予想走破タイム（スコア化） 0 NA
得票率のロジット 0 NA
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図 7 前述の 3つのモデルでの ARの変化。ロジットモデルでは、
検証用のサンプルである 20000 レース以降について示して
ある。

の上昇に貢献しているもの (∆ARが 0.3%以上)は、前
3走の成績、平均獲得賞金、距離変化、平均走破タイム、
騎手の勝率、6着率の７種類である。6着率の寄与は不
思議だが、これは前 3走の結果が 5着内の実績までを考
慮しているためであると考えられる。また、ARの値は、
54.5%となった。一方、競馬ファンの予想、つまり得票
率を用いて勝ち馬を予想した場合のARは 68.1%、Vモ
デルの予想着順を用いて予想した場合、ARは 49.0%と
なった。（図 6を参照のこと。）図 7には、100レース刻
みで 1000レース分のデータを用いて計算した ARの変
化を示した。

図 8には、万馬券領域での勝ち馬の分布を調べるため、
(1− x0,1− x1)の両対数プロットを示している。1− x0

が 0.28 以下の万馬券領域に着目すると、競馬ファンの
予想では、図 5と同様にスロープが約 2であり、勝ち馬
の分布は単にランダムではなく、馬の強さもある程度反
映した分布、グラデーションを示す。Vモデルの予想着
順を用いた予想では、万馬券領域に対応する部分での勝
ち馬の分布が見えない。その理由は、予想着順では、馬
のランク付けが荒すぎるため、最下位のランクにすでに
10%近い馬がいるからである。そこで、予想走破タイム
のみをロジットモデルのスコアに用いて ARを最大にす
るパラメータを決定し (Vモデルの ARとほぼ同じ値が
得られる)、ROCカーブの両対数プロットを描いている。
両対数プロットは傾きがほぼ１の直線に乗る。つまり、V
モデルでは、万馬券領域での馬の識別能力はなく、諦め
てしまっていることが分かる。ロジットモデルも同様で、
傾きはほぼ１であり、万馬券領域で馬の勝率を微細に評
価することに成功していない。

以上の結果をまとめると、ロジットモデルよる競馬予
想、ニューラルネットによる走破タイムの予想に基づく競
馬予想はどちらも競馬ファンの予想精度にARで 10%以
上もの差で負けている。ロジットモデルにVモデルの予
想着順のスコアを追加しARを最大化すると 57%まで精
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図 8 前述の 3 つのモデルに対する ROC カーブ（図 6) に対し、
(1− x0,1− x1) を両対数プロットしたもの。競馬ファンの
予想では、スロープは約 2 だが、V モデル、ロジットモデ
ルでは約 1 となる。V モデルでは、万馬券領域の勝ち馬の
分布が分からないため、予想走破タイムをロジットモデル」
のスコアに用いた場合の ROCカーブを代わりにプロットし
ている。

度を上げることは可能だが、それでも競馬ファンの予想
精度とは 10%も劣る。つまり、現時点で機械学習は、競
馬ファンの予想に、天気予報で 1日分負けている。競馬
ファンの予想精度が天気予報で明後日雨が降るかどうか
分かる程度なら、機械学習による予想は明々後日の天気
予報のレベルということになる。もっとも、この事実だ
けで機械が人間に劣るという証明にはならない。さらに
よいスコアを発見して馬の効用関数にインプットするこ
とで ARを高めることは可能である。しかし、競馬ファ
ンの予想に関して驚くべき点は、万馬券領域での勝ち馬
の分布に関するものである。勝率が 1%に満たない非常に
まれな現象でも、競馬ファンはそれを評価し、一様では
なくグラデーションを勝ち馬の分布を導くことに成功し
ている。一方、ロジットモデルや Vモデルでは、ARを
最大化するように最適化しているためでもあるが、テー
ル部分では勝ち馬は一様に分布し、馬の勝率の評価を諦
めてしまっていることが分かる。競馬ファンは万馬券を
獲るために、ありとあらゆる情報を探し、万馬券領域で
の馬の勝率の評価にある程度成功している。もちろん、
この動機は「万馬券を獲ること」につきるのだろうが、
その情報収集能力、予想精度はスゴイという他はない。

4. モデルの微細構造の比較

ここまでは競馬ファンの予想（オッズ）、ロジットモデ
ル、Vモデルのそれぞれのモデルを単独で分析してきた。
この章ではそれぞれのモデルが他のモデルと比較してど
のような関係にあるのかを探って行く。これまで検証を
してきた ARは基本的にはバルクの序列の比較であり、
また万馬券領域の勝ち馬の分布は、テール部分での序列
の比較であった。この章ではさらに細部の序列化につい

て見てみる。例えばモデルＡとモデルＢを比較する場合
どれだけ付加的な序列化の情報をプラス出来ているかを
考える。もしモデルＢがモデルＡと別の視点で付加的な
情報を加えられるのであれば、たとえモデルＡの ARが
モデルＢの ARより高くても、モデルＢはモデルＡとは
異なった価値のあるモデルであると考えられる。一方、
付加的な情報が与えられないのであればそれはモデル自
体が包含関係にある。

延べ 3000頭の競走馬のレース・データを用いて Aモ
デルと Bモデルで比較を行う。まず Aモデルで対象馬
をすべてを序列化した後、それを 300頭ずつに 10等分
する（行）。その 10等分された各行の中の 300頭をBモ
デルによってさらに序列化し、30頭ずつに 10等分する
（列）。すると 100のます目が出来上がり、各ます目の中
に 30頭が区分されることになる。これはＡモデルで荒く
序列化し、細部をＢモデルで序列化することに相当する。
ここで、ます目ごとに勝ち馬頭数をカウントし、それぞ
れの列について勝ち馬頭数の和をとったものをグラフに
すると、グラフの傾きが急であるほどAモデルの序列化
に対し Bモデルが情報を付加していると考えられる。つ
まり異なる視点で馬を評価できるということである。

図 9 オッズで序列化したのち細部をロジットモデルで序列化した
もの。

図 9、図 10の 2つのグラフは上記の分析手法を“オッ
ズにロジットモデルとＶモデルが付加的な情報を加えて
いるか？”について適用した結果である。図 9ではほと
んど傾いていない。これはロジットモデルは細部の序列
がオッズほどできていないことを意味する。このことか
らロジットモデルとオッズは包含関係にあることが分か
る。一方、図 10 はＶモデルがオッズで荒く序列化した
ものに付加的な情報を加えていることを示す。図 11は参
考のため細部もオッズで序列化したものである。これら
の傾きはほぼ同様であることから、Ｖモデルの細部の序
列化はオッズ並であることが分かるがオッズはＶモデル
よりも ARが高いことからＶモデルはバルクの精度が弱
く、細部の精度はオッズ並であることが分かる。総合す
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図 10 オッズで序列化したのち細部をＶモデルで序列化したもの

図 11 細部もオッズで序列化したもの

るとロジットモデルはバルク部分はオッズに比べ、やや
劣るもののそれなりの精度はあるが細部の序列が弱い。
一方Ｖモデルはバルク部分は弱いが細部の序列化精度は
ある、と言うことが分かる。

図 12 Vモデルで序列化したのち細部をロジットモデルで序列化
したもの

以下の図 12と図 13の 2つのグラフは上記の分析手法
を“ロジットモデルとＶモデルは互いに付加的な情報を

図 13 ロジットモデルで序列化したのち細部をＶモデルで序列化
したもの

加えているか？”について適用した結果である。図 12が
右下がりになっていることから、ロジットモデルはＶモ
デルに付加的情報を加えていることが分かる。同様に図
13ではＶモデルはロジットモデルに付加的な情報を加え
ていることが分かる。これらからロジットモデルとＶモ
デルは互いに相補的な関係あることが分かる。つまり視
点が異なっているのである。このようなモデルは併用す
ることによりパフォーマンスを上げることが可能である。
実際、ロジットモデルのスコアにVモデルの予想着順ス
コアを追加したモデルでは、ARは約 2%上昇した。

5. ま と め

人と機械のどちらが賢いのか？今回の発表では、競馬
予想を対象にして、競馬ファンの予想、機械学習による
予想の精度の比較を行った。我々の用いたモデルとの比
較では、人は機械より賢い。ARは 10%以上高く、また
万馬券領域での勝ち馬のグラデーションは、勝率が 1%を
切るような希な現象であっても、競馬ファンがある程度
精確に馬の強さを評価し、識別していることを示してい
る。もちろん、その背後には「万馬券を獲る」という強
い意志があるのだろうが、その情報収集能力、勝率の計
算能力は驚くべきものである。もちろん、今回用いたモ
デルで、有効なスコアを導入できれば ARを上げること
は可能だろう。とくに、機械学習では、過去の実績を基
に勝率を計算するため、新馬戦などのレースは不得意で
ある。そうしたレースは除外する。またレースの種別毎
にモデルを分ける、スコアの線形和ではなく、指数関数
項を追加する努力をすれば ARを数%は上がられるだろ
うが、それでも 10%の差は大きい。また、テール部分に
ついても、どうモデルを最適化すれば勝ち馬のグラデー
ションをつけられるのか謎である。AR最大化、尤度最
大化などのでは、順当に強い馬を強いと評価し、バルク
部分で精度を上げようとするため、どうしてもテールで
は精度が失われてしまう。万馬券狙いに絞った予想モデ
ルとは、どのような手法で最適化するのか。オッズに比
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例した重みをつけて、それを ARや尤度に導入する等、
さまざまな工夫が考えられる。こうした努力の果てに、
いつか機械が人を超えることができるのか。先は長そう
である。
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