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1 はじめに

近年、野球における新しい指標として、従来の打率・長打率等に加えて、 OPS・IsoP • WHIPといった指標

が利用されている。これらの指標は、従来の指標では評価できない部分をカバーしたり、改善したり正確な評

価をしたりするために生まれた。 OPSは、’'On-basePlus Slugging"の略で、出塁率（（安打＋四死球）＋（打

数十四死球＋犠飛））と長打率（塁打＋打数）を足し合わせた数値である。打者能力をより的確に評価するた

めに生まれた指標で、数値が高いほど優秀な打者であると評価される。 IsoPは、’'IsolatedPower"の略で、

打者の長打率をより正確に評価するための指標で、長打率ー打率で表される数値で、数値が高いほど優秀な打

者であると評価される。 WHIPは、’'Walksplus Hits per Inning Pitched"の略で、（被安打＋与四球）＋投

球回数で表される数値である。 1回あたり平均何人を塁に出したのかを示す指標で、数値が低いほど優秀な投

手であると評価される。このように野球においてデータを統計学的見地から客観的に分析し、選手の評価や戦

略などを考える分析手法は、『セイバーメトリクス』とよばれる。その分析の中で多く行われている研究分野

の一つとして、試合結果予測がある。このような研究の中では、しばしば機械学習を取り入れたモデルの開発

が進められており、 Soto-Valero[9] は、最近傍探索 •MLP ・決定木・サポートベクターマシンを比較をした。

機械学習において、 Puruckcr[7]やMcCabeand Trcvathan[6]などはスポーツの予測に広く使われている手

法として人工ニューラルネットワークを利用した。人間の脳内部の動きをモデリングするニューラルネット

ワークは、任意の関数をモデル化することに関して有用である [4]ことが証明されており、分類や回帰に関し

て便利な手法となっている。本研究は、ニューラルネットワークを基本とし分岐構造を作成することで抽象度

の違う解釈を可能とした木構造型ニューラルネットワークを利用し、野球における勝率予測を行う。

機械学習の研究として、精度よく予測するモデルが多く存在している。一方で、解釈性と呼ばれる、モデ

ルがその結果を出した理由を説明するということに焦点を当てた研究が増えてきている。説明可能な AIは

xAI(eXplanable AI)と呼ばれ、アメリカの国防高等研究計画局 (DARPA)[3]などでも研究が進められてい

る分野である。 DARPAによると、『説明とはモデルの特徴を意味的な情報と連携させること』とされており、

その方法として、どの特徴が判別に効いているのかを示すことやネットワークの入出力の相関関係を理解しや

すいモデルなどが挙げられている。精度と解釈性はトレードオフの関係にあり、モデル自体を複雑にすればす

るほど、精度が向上する可能性は高いが解釈性は低下する。このことから、その両立を求めることは困難とさ

れている。 xAIの既存の研究は大きく三つの方法に大別される。一つ目が、モデル自体に解釈性を与える手法

である。これは、決定木のようなルールベースのモデルを利用して解釈をしていくもので、 CORELS[l]など
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がある。 CORELSは、 Angelinoet al. (201 7)によって考案された、ルールリストという決定木の亜種を学習

し、解釈性の高いモデルを生成する手法で特徴量に対して if-thenでルールリストを作成する。カテゴリカル

な特徴空間でルールリストを構築するために、組み合わせ最適問題を各種探索の枝刈りを用いて高速化を行

い、最終的に解釈性の高いモデルを構築していく。二つ目が、モデルに関わらず解釈性を付与する手法であ

る。これは、説明変数の出力に対する影響力を可視化することなどによって実現され、 SHAP[5]やLIME[8]

などがある。 LIMEは、一つの予測結果に対してのみ局所的に近似させた分類機を利用して特徴量の可視化を

行う。この方法の利点は、既存の精度の高いモデルに適用させることで精度と解釈性を両立させやすいことに

ある。三つ目が、解釈可能なモデルで近似する手法である。これは、精度の高い予測をするモデルを近似した

解釈可能なモデルを作成するもので、 BornAgain Tree[lO]などがある。この手法は、最初に予測精度の高い

モデルを構築し、その後学習したモデルを使い擬似訓練データを生成し、解釈性の高いモデルを構築する。そ

の結果予測精度の高いモデルと解釈性の高い 2つのモデルから予測精度と解釈性が実現されるものである。

本研究においては、モデル自体に解釈性を与える手法とモデルに関わらず解釈性を与える手法を組み合わせ

て利用することによって意思決定者の望む抽象度での解釈を可能とすることを目的に研究を進めている。具体

的には、分岐構造を事前に作成することでモデルに解釈性を与える下地を作成し、 SHAPによって実際に解釈

を行っていく。

今回は実験に野球のデータを利用している。理由は二つあり、野球のデータには本塁打数や奪三振数といっ

たように入カ一つ一つに意味を持っているということ、そして事前の分岐構造作成にあたり最低限の知識を保

有していることである。そのため、今回提案するモデルは、説明変数となる入力値一つ一つに意味を持ってい

るデータ、例えば他のスポーツや物価予測等にも適用可能であると考えている。機械学習の多くの研究の題材

となっている画像データは人力が1画素であり、意味を保有していないため適用できない。

本論文は、第 2節で既存手法である SHAPの説明を行い、第3節で木構造型ニューラルネットワークモデ

ルを提案し、第4節で今回行った実験の概要に関して述べ、第5節で結果・考察、第6節で提案モデルによっ

て可能となった抽象度の遠う解釈を行うことで、このモデルの有用性を主張する。

2 SHAP 

本研究で解釈に利用する SHAPに関して説明する。これは、協カゲーム理論のシャープレイ値を機械学習

に応用したもので、一つ一つの特徴量がモデル予測値に与える貢献度を表現する。

まず、協カゲーム理論における考え方について説明する。以下の表 1の条件を計算例とする。この時、それ

表1：参加者の組み合わせごとの獲得賞金

参加者 ［ 
Aさん 10万円

Bさん 6万円

Cさん 4万円

Aさん Bさん 30万円

Aさん Cさん 22万円

Bさん cさん 16万円

Aさん Bさん Cさん 60万円
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ぞれの貢献度にしたがって分配金を決める際に、シャープレイ値を使用する。
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図1:ゲーム理論における例

計算方法は、 3人を順番に加えたときの賞金の変化額の平均をとる。今回のケースだと、 3人の加え方

は6通りであり、それぞれの変化は図 1の通りである。よって、 Aさんの貢献度は (10+ 10 + 24 + 44 + 
18 + 44)/6 = 25万円、 Bさんの貢献度は (20+ 38 + 6 + 6 + 38 + 12)/6 = 20万円、 Cさんの貢献度は
(30 + 12 + 30 + 10 + 4 + 4)/6 = 15万円となる。この 3人の合計金額が60万円になるため、この値を分配金
とすることができる。

協カゲーム理論においては、誰もいない状態から人を追加していく方法をとっているが、機械学習において

入力を与えないことはできないため、いない状態を予測モデルの期待値という考え方を導入することで解決す

る。すなわち平均的な予測値をベースに、ある特徴量が加わったときの予測値の変動量を、その特徴量の限界

貢献度としていく考え方の導人である。今回は、それぞれの特徴の平均値を利用して平均的な予測値を算出し

た。機械学習モデルでの SHAP利用時の限界貢献度のイメージについて説明する。このモデルでは、気温・湿

度・入場者数という 3つの特徴からアイスクリームの売り上げ予測を行うことを想定している。図 2はこの時

の気温→湿度→入場者数の順に確定した特徴量を加えたときの限界貢献度のイメージを示したものである。

予測の期待値から、気温の値を変更した際の変化、湿度の値を変更した際の変化、入場者数の値を変更した際

の変化の大きさと予測に対する影響を矢印の大きさと向きで表現している。この例では、気温・湿度は売上を

増加させる影響を与え、人場者数は売上を減少させる影響を与えており、その大きさは湿度・入場者数・気温

の順に大きいことがわかる。
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図 2：限界貢献度のイメージ

同様にしてすべての順序での限界貢献度を求め、その平均を取ればシャープレイ値が求まる。このシャープ

レイ値によってある予測における各特長の寄与が定量的に表現できる。本研究では、この手法を利用して解釈

を行っていく。

3
 
提案モデル

今回提案するモデルに関して説明する。今回は抽象度の違う解釈を可能にするために事前に分岐を作成し、

その分岐の間に従来のネットワーク構造を組み込む。これにより、ネットワークの途中に意味を持ったノード

を生み出すことができ、その地点での解釈を付与可能となり、任意の抽象度での解釈を可能とする。

図3:従来のニューラルネットワーク
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図4:提案モデル

図3は、従来のニューラルネットワークを、図4は今回の提案モデルを模したものである。意味のあるノー

ドに色を付けて表現している。この色付きのノードの追加によって、抽象度の違う解釈を可能とする。既仔の

手法においては、両端のノードのみが意味のあるノードとして、 SHAPを適用することで解釈が可能である

が、今回の提案手法では両端以外の色付きノードによる SHAPの適用も可能になる。これにより、抽象的な

概念の影響力も推し量ることが可能となる。意思決定において、具体的な方針（例：練習メニューの決定）を

決める際には両端のノードを利用した解釈を利用し、抽象的な方針（例：チームとしての方向性）を決める際

には今回のモデルで可能となった解釈を利用することを可能とした。この任意の抽象度による複数の解釈を一

つのモデル内で可能としていることがこのモデルの優れている点である。

4 実験概要

野球のデータの特徴をチーム属性と攻守属性の 2段階に分割 (4分割）したネットワークについて簡単な実

験を行う。ここで、チーム属性とは勝率計算における対象のチーム（A) とその対戦相手のチーム (B)で分

ける属性で、攻守属性とは攻撃関連の特徴と守備関連の特徴に分ける属性である。今回は、攻撃属性として本

塁打数・単打数・ 2星打数・四球数・盗塁数を与え、守備属性として、被安打数・被本塁打数・奪三振数・敬

遠数・失策数を採用し、それぞれA・Bのチームの特徴を入力として与えた。実験はpythonを用いて行い、

提案モデルの構築にはpytorchを利用し、データは『データで楽しむプロ野球』 [11]内記載の日本プロ野球の

データを利用する。また、比較として、 sklearnライブラリの MLPRegressorに20特徴を入力として与えた

結果を提示する。
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図 5：実験モデル

モデルのイメージは図 5の通りである。説明変数である 20特徴と目的変数である勝率の他に、中間地点に

Aチーム攻撃カ・守備力、 Bチーム攻撃カ・守備力、 Aチーム総合力、 Bチーム総合力のノードが追加されて

いる。

また、データは 2011-2021の各対戦相手ごとのシーズン成績を利用し、各年の Aチーム対Bチームの予測

には、その年のその組み合わせでの成績をもとに予測する。入力値はそれぞれの値のチームに所属する選手の

合計値をもとに全チームの成績で各項目ごとに正規化したものとする。それぞれの特徴の分布は以下の図 6で

示す。
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図6:分布

図より、ほとんどの特徴は偏りのない正規分布のような分布となっているが、失策という偶発的に起こるも

のに関しては偏りのある分布となっている。

5
 
結果

回帰問題としての結果を表2、分類問題としての結果を表 3にまとめた。

回帰問題としては、 RMSEを利用して精度を比較したが、提案モデルは比較モデルよりも多少精度が悪い

結果となった。また、分類問題としての精度は、提案モデルは比較モデルの同等以上の精度となっている。こ

のことから、提案モデルは著しく精度を落とすことなく予測を行えているといえる。分類問題として扱った理



135

表2:回帰問題としての精度

| II提案モテル I比較モデル I
| RMSE || 0 09398 | 0.09306 | 

表3:分類問題としての精度

II提案モデル I比較モテル I

ACC 0.7636 0.7455 

pre 0.7595 0.7125 

recall 0.7500 0.7500 

spe 0.7765 0.7416 

Fl 0.7547 0.7308 

由としては、解釈として意思決定の支援を考えた際に、シーズンを通しての勝ち越しか負け越しかの予測が間

違っているモデルヘの信頼は薄くなってしまうことからである。次に、縦軸に正解データ横軸にモデルの予測

値をとった場合のプロットを図7に示す。
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図7:結果のプロット

この図より、提案モデルは比較モデルに比べて、相関が小さく、予測値を表現している横軸の幅が小さいこ

とがわかる。これは、予測値が0.5によっており、極端な予測をしていないことが原因と考えられる。そのた

め、エラーなどによる点数の考慮やより特徴を捉える必要がある。

今回導入した途中にある意味のあるノードの結果についてまとめる。このノードの値はネットワーク上にあ

り、シグモイド関数を活性化関数として利用しているため、 0から 1の範囲の値をとる。
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図 8 は、左から A チームの攻撃 •A チームの守備 •B チームの攻撃 •B チームの守備 •A チームの総合カ・

Bチームの総合力を指すノードの数値データを可視化したものである。この結果より、片側によっているノー

ドが存在していることが判明した。また、 Aチーム守備と Bチーム守備は、順番は異なるが同ーデータであ

るにもかかわらず、振る舞いが大きく異なってしまっている。この現象の理由は初期値の違いや学習不足など

多々考えられるため、現状不明である。

6 解釈

今回は、 3つのケースにおいて、抽象度の違う解釈を SHAPに基づいて行う。

ケース 1:Aチーム vsBチームの試合においてある説明変数の影響を見る

ケース 2:Aチーム vsBチームの試合において各チームの攻撃・守備の影響を見る

ケース 3:1シーズンの Aチームの他のチームとの試合での平均的な影響を見る

利用するデータは、表4の通りである。

表4:データ詳細（正規化後）

Iチーム 11 本墨打 1 単オT| 2星打 1 四球 1 盗塁 1失策数 1奪三振 I被安打 1被本星打 1 敬遠 I 

A II ° 2444 1 ° 4608 1 0 3000 1 0 5051 1 0 3611 1 ° 2593 1 0 3871 1 ° 2609 1 ° 1333 1 0 0667 
B II 0.1333 I 0.3333 I 0.3800 I 0.2828 I 0.3889 I 0.3333 I 0.4065 I 0.3913 I 0.2444 I 0.0000 

6.1 ケース 1

まず、 Aチーム vsBチームの試合においてある説明変数の影轡を見る。 Aチーム攻撃の特徴の影轡を観測

すると、図 9のように表現することができる。
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単打

2塁打

四球

盗塁

図9:貢献度の大きさ

単打の影響力が最も大きく本槃打の影響が最も少ないことが見て取れる。このことはAチームのデータの

単打の成績が良く、本塁打の成績が良くないことと一致している。また、ほかのチームと比較して多くなって

いる四球数は負の影響を与えていることが見て取れる。このことは、四球が多くすること（選球眼を鍛えるこ

と）は勝率を向上させるための戦略とすべきではないことがわかる。

6.2 ケース 2

次に、 Aチーム vsBチームの試合において各チームの攻撃・守備の影署を見る。影署を観測すると、医 10

のように表現することができる。

A守偏

B攻撃

B守備 -0.0444 

図10:貢献度の大きさ

各チーム守備の影轡が大きいことがわかるが、 B攻撃がAチームの勝率に正の影轡を与えてしまっている。

これは常識とは相反する現象である。 Bチームの攻撃力が高いほど、 Aチームの勝率が高くなることを示して

いるためである。実際Bチームの攻撃力は、平均以上の力があり、これが勝率に正の影響を与えることはおか

しい。このような現象は、精度が低いためにおこる可能性があり、モデルの性能向上が必要である。

6.3 ケース 3

最後に、 1シーズンの Aチームの他のチームとの試合での平均的な影響を見る。表5、図 11の通りの分布

になる。
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最大値

最小値

平均値

表 5:それぞれの貢献度

単打 | 2塁打 1 四球 1 盗塁
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図11:各変数の平均的な影響

上記の結果より、 Aチームの守備を除く Aチーム攻撃の特徴（本塁打・単打・ 2塁打・四球・盗塁）は、ど

のチームとの予測においても似た値になっていることが見て取れる。つまり、これらの指標はどのチームに対

しても同様の影響を与えているといえる。特徴単位で見ると、単打の影響力が最も大きく、長打（本塁打・ 2

墨打）の影響はほとんどない。やはり、データから見て取れるようにこのチームはパワーよりもミートのチー

ムであり、それが勝率に貢献していることがわかる。また、四球数はやはり正の影轡とはなっていないため、

この解釈でも四球が多くすること（選球眼を鍛えること）は勝率を同上させるための戦略とすべきではないこ

ととケース 1と一致する結果が得られた。

7 まとめと今後の課題

本研究では、事前に分岐構造を作成することによって、従来モデルに抽象度の追う解釈を与えることに成功

した。従来モデルではできなかった視点での解釈が可能となり、より意思決定の支援を可能になる成果であ

る。単純な精度 (RMSE)は従来モデルの方が少し良いという結果になったが、分類問題としての精度は提案

手法の方が良いものとなった。解釈によって、勝率向上のための指針を作ることができた。しかし、解釈自体

に常識と離れたものが出てきている部分がある。異なる分解方法・構造での検証や分割の段階ごとにモデルを

変更する等を行っていき、精度の高く解釈のできるモデル考案を進め、意思決定の支援が可能なレベルまでの

解釈を付与させたい。
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