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1 はじめに
近年，あらゆる分野で ICT 技術の導入が進んでおり，ス
ポーツでも多く導入されている [1][2][3][4]．スポーツ分野
での ICT 技術の代表例として機械学習による勝敗予測が
ある．野球においても，機械学習による勝敗予測は多くの
試みがあるが，それらの精度は低い [5]．野球には選手成績
の他に，球場や天候，日程，試合の趨勢 (流れ)のように試
合結果に影響を及ぼす要因が数多くある．本研究では，そ
れらの要因のうち，野球において試合の趨勢が試合結果に
大きな影響を与えると仮定した．そして，機械学習による
野球の勝敗予測の精度が低い理由として，試合の趨勢の考
慮が十分でないことが挙げられると考えた．
本研究の目的は，試合データから趨勢を分析し，勝敗予
測に与える影響を考察することである．選手成績のよう
に，具体的な数値として現れない趨勢を分析し，勝敗予測
の特徴量の一つとして扱うことで，野球の勝敗予測の精度
を高めることができると考える．
本研究の技術課題として，RQ1：特徴量の決定，RQ2：
ニューラルネットワークの設計，RQ3：ニューラルネット
ワークの妥当性検証を挙げる．

2 野球の勝敗予測の課題
2.1 関連研究
Tomislav は，スポーツの結果予測における既存の機械
学習アルゴリズムをレビューすることを目的に，100を超
える論文を分析した [5]．図 1 のそれぞれのスポーツにお

図 1 勝敗予測精度の比較 [5]

ける予測精度の中央値は，フットボールはおよそ 74%，バ
スケットボールはおよそ 69%，サッカーはおよそ 64%，ク
リケットはおよそ 63%，野球はおよそ 56% である．図 1

の全体の予測精度の分布をみても，野球の勝敗予測の精度
が他のスポーツと比べて低いことが分かる．
Shu-Fen らは MLB(Major League Baseball) における
次の試合の結果を予測する研究を行った [6]．予測手法と

して，1DCNN，ANN，SVM(サポートベクターマシン)，
ロジスティック回帰を用いた．MLBの 2015年から 2019

年までの 30 チームの試合データを収集し，30 のデータ
セットを作成し，勝敗予測を行った．特徴量は，OBP(出
塁率) や OPS(出塁率 + 長打率) などの打者に関するもの
が 15 個，ERA(防御率) やWHIP(与四死球・被安打/回)

などの投手に関するものが 8個である．結果は，SVM を
用いた方法が最も高く，およそ 65%であった．
Andrew は機械学習を用いた MLB の試合結果予測を
行った [7]．予測手法として，正則化ロジスティック回帰
エラスティックネットを用いた．主な特徴量は，OBP，休
養日，ISO(打者の長打力を示す指標)，WHIP，のホーム
チームとビジターチームのパーセンテージ差である．2001

年から 2015 年のデータを訓練データ，2016 年から 2019

年のデータをテストデータとして勝敗予測を行った．予測
精度は 61.77%であった．
Juliette は深層学習を用いた野球の勝敗予測を行った

[8]．予測手法として，LSTMを用いた．データセットとし
て，各年度の要約統計と各チームのスケジュールを作成し
ている．また，イニング数，対戦相手，試合時間，試合が
行われた時点でのチームの順位に関する統計も抽出し，試
合結果を時系列に，年間の要約統計を行列に再フォーマッ
トしている．最終的な予測精度は 58.6%であった．

2.2 問題点
機械学習を用いた野球の勝敗予測の精度が他のスポーツ
に比べて低い理由として，試合の趨勢 (流れ)の考慮が十分
でないことが挙げられる．得点や投手成績といった試合展
開や選手交代，ファインプレーなどの価値あるプレーが趨
勢の要因として挙げられる．これらの要因による趨勢は，
野球の試合において重要な要素として考えられる．
本研究では，選手成績や Home/Visitorに加え，趨勢を
用いて勝敗予測を行うことで，試合の趨勢の考慮が十分で
ないという問題を解消する．先行研究では，試合前時点で
の勝敗予測を行っているが，本研究では趨勢を考慮した勝
敗予測を行うので，試合進行と同時での勝敗予測を行う.

3 課題解決のアプローチ
本研究では，試合データ (各イニングの得点・点差・
打者数) から趨勢を分析し，分析した趨勢と選手成績・
Home/Visitor から勝敗予測を行う．本研究の全体図を図
2に示す．
まず，選手成績のように単純に求めることができない趨
勢を試合データから分析する．試合データによる勝敗予測
を行い，出力された各イニングの勝利確率から各イニング
の趨勢を算出する．次に趨勢を考慮した勝敗予測を行う．
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図 2 全体図

選手成績と Home/Visitorによる試合前勝敗予測を行った
後，試合前勝敗予測の結果と分析した趨勢を用いて勝敗予
測を行う．

3.1 趨勢分析
本研究では，WPA(Win Probability Added) という指
標を参考に，毎試合の趨勢を分析する．WPAはプレーし
た状況によって選手をダイナミックに評価する指標であり
[9]，評価する対象をイニングに変更することで，各イニン
グの趨勢を求めることができると考える．試合データ (各
イニングの得点・点差・打者数) から毎イニング終了時の
勝利確率を求め，求めた勝利確率から趨勢を求める．野球
の試合では，趨勢変化の要素は大量に存在する．したがっ
て，すべての要素をもとに趨勢を分析することは不可能に
近い．そこで本研究では，趨勢を得点・点差・打者数の 3

要素に着目し，趨勢を分析する．趨勢を求める計算式を以
下に示す．

- 1回の表
趨勢 = (1回表の勝利確率)− 0.5

- その他のイニング (n番目のイニング)

趨勢 = (n番目のイニングの勝利確率)

− (n− 1番目のイニングの勝利確率)

趨勢分析のために行う，得点・点差・打者数による勝敗
予測では，時系列データによる勝敗予測を行うので，中間
層として SimpleRNN 層を選択した．ユニット数は 32 と
した．活性化関数は，中間層では ReLU関数を，出力層で
は sigmiod 関数を選択した．最適化手法は Adam を選択
した．損失関数は，二値分類問題で多く用いられる二値交
差エントロピーを選択した．

3.2 趨勢を考慮した野球の勝敗予測
選手成績と Home/Visitor から試合前勝敗予測を行い，
その結果と求めた趨勢を用いて趨勢を考慮した勝敗予測を
行う．

試合前勝敗予測では，野球において勝敗の影響が大きい
と考えられる選手成績と Home/Visitorを特徴量として選
択し，勝敗予測を行う．試合前勝敗予測では，中間層とし
て全結合層 (Dense層)を選択した．ユニット数は 32とし
た．活性化関数として，中間層で ReLU関数を，出力層で
は sigmoid 関数を選択した．最適化手法は Adam を選択
した．損失関数は二値交差エントロピーを選択した．
試合前勝敗予測を行った後，試合前勝敗予測の結果と趨
勢分析にて求めた趨勢を特徴量とし，趨勢を用いた勝敗予
測を行う．趨勢を用いた勝敗予測では，時系列データによ
る勝敗予測を行うため，中間層として SimpleRNN層を選
択した．ユニット数は 32 とした．活性化関数として，中
間層で ReLU 関数を，出力層では sigmoid 関数を選択し
た．最適化手法は Adam を選択した．損失関数は二値交
差エントロピーを選択した．

3.3 対象データ

本研究では，OPS+，QS%，WHIP，ERA，Home/Visitor

に加え，趨勢を取り扱い，勝敗予測を行う．
打撃力を考慮するために OPS+ を用いる [10]．打者を
評価する指標として用いられる OPS をパークファクター
により正規化したOPS+は，球場や年度の異なる選手を平
等に評価できると考えた．投手力を考慮するために QS%

と WHIP，ERA を用いる [11][12]．QS% は試合に大き
く影響を与える先発投手を評価する成績として用いる．
WHIPと ERAは投手の役割に関係なく，全投手を評価す
る成績として用いる．OPS+と QS%は，少ない打席数や
登板数による成績の上振れを考慮するために，一部成績の
補正を行う．特徴量として用いる選手成績のうち，WHIP

と ERAは補正を行わない．WHIPと ERAはベンチ入り
投手の平均を特徴量として扱う．
趨勢を求めるためのデータとして以下の 3 点を取り
扱う．

- 得点
得点はそのイニングの趨勢を容易に分析できる要素で
あるといえる．簡単に考えれば，分析するイニングに
おいて，攻撃側の趨勢が良ければ (守備側の趨勢が悪
ければ)，そのイニングでは得点が入り，反対に，攻撃
側の趨勢が悪ければ (守備側の趨勢が良ければ)，その
イニングでは得点が入らないといえる．

- 点差
野球は 9 イニング (延長・コールドなしの場合) の間
に，多くの得点を取ったチームが勝利するスポーツで
あり，毎イニング終了時の点差は趨勢に大きく関わる．
1イニングで 3点を取った場合でも，そのイニング終
了時にチームが勝っているのか負けているのか，ある
いは同点なのかにより，そのイニングの趨勢が異なる．

- 打者数
打者数により，1イニングで費やした打者の数や得点
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も考慮することで残塁数を把握することができ，攻撃
の質を知ることができる．

4 プロトタイプの実験と評価
4.1 開発環境
データセット作成に必要なスクレイピングを行うための
環境として，JupyterLabを使用する．使用言語は Python

を用いる．データ処理を行うライブラリとして Pandasを
用いる．
プロトタイプを実装するための環境として，Google

Colaboratory を使用する．Google Colaboratory とは，
Google が提供しているウェブブラウザ上で python を
実行できるサービスである．機械学習ライブラリとして
Keras を用いる．また，その他ライブラリとして Pandas

や NumPy，scikit-learnを用いる．

4.2 データセットの作成
集めるデータは，過去 5 年分の中日ドラゴンズの公式
戦 621 試合の試合データ (引き分け・延長・コールドを
除く) と選手成績である．データ収集には，nf3-Baseball

Data House*1と NPB.jp 日本野球機構*2，プロ野球デー
タ Freak*3 を使用する．
作成したデータセットは 621 行 ×81 列である．デー
タセットの列の内訳は，試合情報，勝敗，Home/Visitor，
OPS+，QS%，WHIP，ERA，1回表から 9回裏までの得
点・点差・打者数である．

4.3 実験と評価
作成したデータセットを用いて実験を行う．作成した
データセットを訓練データ : テストデータ = 8 : 2の比率
で分割した．実験結果を表 1と図 3，図 4，図 5に示す．

表 1 実験結果
Accuracy

試合前勝敗予測 0.5680000185966492

趨勢分析のための勝敗予測 0.7995555400848389

趨勢を用いた勝敗予測 0.785263180732727

図 3 試合前勝敗予測の結果

*1 https://nf3.sakura.ne.jp/
*2 https://npb.jp/
*3 https://baseball-data.com/

図 4 得点・点差・打者数による勝敗予測 (趨勢分析のため
の勝敗予測)の結果

図 5 趨勢を用いた勝敗予測の結果

5 考察
5.1 野球における趨勢の影響
実験の結果，試合前勝敗予測の予測精度は 56.8%，趨勢
を用いた勝敗予測の予測精度は 78.5% であった．趨勢を
用いた勝敗予測の予測精度は，試合前勝敗予測と比べ精度
が高い．また，図 1の野球の勝敗予測の 56%(中央値)とい
う予測精度と比べても，趨勢を用いた勝敗予測の予測精度
は高い．この結果から，趨勢は野球の試合結果に大きく影
響するといえる．
本研究では，イニング単位の趨勢に着目し，趨勢を得点・
点差・打者数の 3要素から分析した．しかし，趨勢は打者
単位でも考えられ，四死球や先頭打者の結果，エラーなど
が要因として挙げられる．本研究で扱った，趨勢分析のた
めの 3要素は，これらの打者単位での趨勢の要因を含意し
ていると考えており，打者単位の趨勢を用いた勝敗予測を
行っても，同様の結果が得られるのではないかと考える．
以上のことから，野球において趨勢が試合結果に大きく
影響するのではないかと考えられる．また，趨勢を勝敗予
測の特徴量の一つとして扱ったことで，野球の勝敗予測の
精度を高めることができたといえる．本研究で行った趨勢
を考慮した勝敗予測は，試合中のコーチングへの応用が期
待される．

5.2 今後の課題
今後の課題として，特徴量の追加，学習データの増加，
アーキテクチャの改善が挙げられる．

5.2.1 特徴量の追加
本研究では，試合前勝敗予測の特徴量として OPS+・

QS%・WHIP・ERA・Home/Visitorを，趨勢を用いた勝
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敗予測の特徴量として試合前勝敗予測の結果・趨勢を用い
た．試合前勝敗予測の特徴量は，打者に関するものが 1つ，
投手に関するものが 3 つ，その他が 1 つである．これは，
先行研究と比べ，扱う特徴量の数が少ないといえる．
打者に関する OBP(出塁率) や IsoP(打者の純粋な長打
力を表す指標) などや投手に関する K/9%(9 イニングあ
たりの奪三振数) や BB/9%(9 イニングあたりの与四死球
数)，K/BB%(1死四球与える間に奪える三振数)といった
指標を特徴量として追加することで，選手をより詳細に評
価することができると考える．また，Home/Visitor に加
え，パークファクターを追加することで，球場ごとの有利
不利を判断できると考える．

5.2.2 学習データの増加
本研究では，2019 年から 2023 年の中日ドラゴンズ公
式戦 (引き分け・延長・コールドを除く)621試合を収集し
データセットを作成し，実験を行った．その結果，試合前
勝敗予測と趨勢を用いた勝敗予測では，過学習を起こした．
過学習を起こす原因の一つとして学習データの不足が挙げ
られる．2.1の先行研究と比べても，データ数が不足して
いるといえる．したがって，学習データを増やすことで，
過学習の防止や予測精度の向上が考えられる．

5.2.3 アーキテクチャの改善
本研究では，複数のニューラルネットワークを用いる
ことで趨勢を考慮した勝敗予測を実現している．単一の
ニューラルネットワークによる実現やそれぞれのニューラ
ルネットワークの同士の関係を改良することで，予測精度
の向上が見込まれる．
本研究では，勝敗予測を Dense 層と SimpleRNN 層の
みで行ったが，LSTMなどの異なる機械学習アルゴリズム
用いた勝敗予測を行い，比較することで，最適な機械学習
アルゴリズムの選択や構造の改善点などが発見でき，予測
精度の向上につながると考える．

6 おわりに
機械学習を用いた野球の勝敗予測の試みがあるが，それ
らの精度は低い．本研究の目的は，試合データから趨勢を
分析し，趨勢が試合結果に与える影響を考察することで
ある．勝敗予測の特徴量の一つとして扱うことで，野球の
勝敗予測の精度向上を図る．趨勢を考慮した野球の勝敗予
測の技術課題は，RQ1：特徴量の決定，RQ2：ニューラル
ネットワークの検証，RQ3：ニューラルネットワークの妥
当性検証である．
本研究では，WPAという指標を参考にイニングを評価
することで，趨勢を求め，趨勢を考慮した勝敗予測を行っ
た．実験結果は，試合前勝敗予測は 56%前後，趨勢を用い
た勝敗予測は 78%前後であった．
図 1 の野球の勝敗予測の 56%(中央値) や試合前勝敗予
測と比べ，趨勢を用いた勝敗予測の方が予測精度が高いこ
とから，野球の試合において，趨勢が勝敗に影響を及ぼす

といえる．今後の課題として，特徴量の追加，学習データ
の増加，アーキテクチャの改善が挙げられる．
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