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J リーグサッカ一得点の統計分析

繁桝算男，植野真臣

2. モデルづくり

1.はじめに

与えられたデータから情報を読みとる点において、

ベイズ的アプローチは最もわかりやすい考え方であ

ると考える。このことを、サッカー得点、の統計分析

という身近な例をとおして説明することが本稿の目

的である。ベイズ統計的推論は、成書にその基本的

な考え方が説明されているが(例えば、繁桝 1985 、

Bernardo and Smith, 1994) 、ここでも簡単に説明す
る。データ・ベクトル g の発生が母数ベクトルθを所

与として、 p(æ Iθ) によってモデル化され、また、 θ に

関する事前の知識が事前分布 p(θ) によって表せるも

のとする(ここで、 p(・)は一般的に確率密度関数であ

ることを示す)。このとき、 θの事後分布は、

p(θI �) = p(z Iθ)p(θ)/p(z) 
cx: 尤度 x事前密度

によって表される。ここで、 p(z Iθ) は、 mが与えられ

た場合には、 eの値の信溶性を示すものであり、尤度

と呼ばれる。また、将来のデータ fが、同じモデルに

よって発生されるとき、その fの分布は予測分布

p(X' I �) = J p(x. I 仰|抑
によって示される。

ベイズ的アプローチでは、全ての推論と予測がこの

ように簡単に示されるし、しかも、 n これは便宜的な

方法ではなく、人間の心理学的な推論の規範の位置を

占めるものである。(もちろん、ベイズ的推論を規範

とすることに反対する考えもある。この議論に関して

は、例えば、 Shigemasu and Yokoyama, 1994 参照。)
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サッカーのf忌布、のモデルをつくる。このステップは

通常の伝統的アプローチにおいてもベイズ的アプロ

ーチにおいても変わりのない重要なポイントである。

統計モデルは、母数の値以外は本当であるとみなして

分析を進めることになるから、言うまでもなくこれは

統計分析の良し悪しに直接影響する。サッカーの得点

数は、技術もさることながら、いくつかの幸運が重な

らないとなかなかf辱点にならない。この千尋点は、ポア

ソン分布によって表現できると考える。ポアソン分布

に関して、一年間に馬で蹴られて死んだプロシア軍の

兵士の数を模するという例は有名であるが、サッカー

得点、のほうが現代的であろう。

チーム jの 4 番目の試合の得点を Xjiで表すとする

と、 Xijの密度関数 p(Xji) は、
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となる。

3. 母数に関する推論

式 (1) の母数はμjのみである。よく知られている

ように内の最尤推定量は、 η 個の観測値 Xji ，(i 

1,'" ， η) の平均巧.-乞‘ Xji/n である。また、この推

定量が、何回もの繰り返し (J リーグの試合が同じ条

件で、何百回も行なわれるということを前提として)

において、どのような分布(標本分布)をなすかを導

くことも、比較的容易である。しかし、これから述べ

るように、 1 993 年の J リーグの途中の時点でその

後の得点を予測し、ひいては、勝敗を予測するには、

ベイズ的アプローチが素直に推論を進めることがで

きるのに対し、伝統的アプローチでは、ぎこちないや

り方をとらざるを得なくなる。また、事前情報を利用

して、全体的に推定誤差を小さくするにもベイズ的ア

プローチが自然である。ただし、ベイズ的アプローチ

においては、次節で示す事前分布の設定という作業が
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必要である。事前分布を、事前の知識を考慮して主観

的に定めることに対しては意見の分かれるところで

ある。積極的に擁護する立場から言えば、当面する決

定を最良のものとするには、事前の知識の全てをデー

タの情報を活用するのは当然と見るであろう。反対す

る立場から言えば、科学の道具としては、なるべく主

観を排するのは当然といえよう。ここでは、統計学の

文法としてベイズ的アプローチをとるが、事前分布を

設定することはそのために払う代価とするぐらいが

適当であろうと考える。

4. 事前分布を決める

ポアソン分布が、母集団のモデル分布であるとき、

相性の良い事前分布は、ガンマ分布である。ここで相

性が良いとは、尤度と事前分布が親和性を持ち、しか

も、事後分布が事前分布と同じ分布族に属する自然共

役事前分布のことをいう。すなわち、母数μjの事前分

布は、

p(μj)=-i-4-1eーμ刈
]J - r(α)βα 

(2) 

である。チーム jに対して、特別な知識があるならば、

事前分布の母数(超母数という)は、ぞれを反映した

ものになるべきであるが、できるだけ先入観を避けて

予想したいというならば、全てのチームに同ーの事前

分布 (2) を想定することができる。各μjが独立に、事

前分布 (2) に従うとき、 J リーグ全体のチームの得点

の同時分布 p(μ1 ， μ2 ，・・ 1μp Iα， β) (1 993 年の場

合、 p= 10) は、添字をどのように交換しでも同じで

ある。これは、交換可能性 (exchangeability)と呼ば

れる分布のもっとも単純な場合であり、各チームに関

して特別な知識がないことを主張している(交換可能

分布の一般形は、超母数の分布による、超母数を所与

とした各母数の分布の積の混合である)。

さて、ここで問題になるのは、超母数α とβの決め方

である。本来は、これも未知の値であり、母数と同様

に超母数も統計モデルを構成するものとして推定す

べきものである。このために、 ABIC基準(よく知ら

れている AIC 情報量基準を積分することによって母

数を消去した超母数の情報量基準)を最小化すること

によって超母数を推定し、それを所与として母数を推

定するという 2 段階推定 (A凪ike ， 1980) がある。ま

た、筆者らは母数と超母数を平等に扱い、それぞれの

周辺事後分布を数値的に求める方法を開発中である

(Shigemasu 制d Nakamura, 1994) が、ここでは、わ

620 (46) 

かりやすく説明するために次のような便宜的な方法

を用いる。

後述するような事後分布を考察することによって、

βは、事前の知識に対する重みに関連することがわか

る。そこで、 β-1 =η。と置き、尤度と照合することに

よって、 noは事前の仮想的な観測値の数であるとみな

すことができる。このとき、もうひとつの趨母数αは、

πoX事前の平均 (μ0) であると解釈できる。 μ。を、 X.;

の全体平均

x::=誌や3
と等しいとおく。この方法は直観的にも納得できるで

あろう。なお、事前分布として自然共役分布が便利で

はあるが、最近では、スタンダードな分布の混合によ

って、どのような形の事前分布も扱えるようにすべき

だという意見も強力である。

5. 尤度および事後分布

町 = (X;1 , X;2 ，. ・.， Xjn)t を得た後の的の尤度は、

p(Z; Iμ;) L(μj I Zj) 
n 一"りJ'

=早 22訪::主;zTfげμ
促 μイ;王可joe-n川μ向3 

となる。式 (2) と式 (3) によって、

p(μ; I Zj)αμアj.刊一1 e-(叫β→)μ3

(3) 

= μ?可~+町内-1e一(n+no)μ(4)

となる。すなわち、 μjの事後分布は、母数 (π可-: + 
九日μ0 ，(n + nO)一 1) を持つガンマ分布であることがわ

かる。ペイズ推定値の一つ EAP 推定値 (μ;) は、分布

(4) の期待値であり、

nXj. +nOμ。
内=ニとよ二広三 (5) 
J 九十 no

となる。推定値 (5) は、実際の観測値巧7と、事前平均

μ。、あるいは、全体平均ま7 との加重平均であること

がわかる。これは、各チームの得点を全体の平均へ近

づけるという一種の縮約推定値 (shrinkage estimate) 

である。サッカーではなく、プロ野球でも、シーズン

当初に 4 割の打率を記録する者も、結局は 3 割程度に

なったり、 2 割に低迷するバッターも実力があれば、

シーズンが終ってみれば、 3 割近くに戻っているとい

うことがある。 Effron and Morris (1975) は、このよ
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表 1: 各チームにおけるμの推定値と自乗誤差

』 チーム名 μd μ • eML eBAYES 

1 鹿島アントラーズ 2.600 2.044 62.760 39.676 
2 ジェ 7市原 1.000 1.294 61.000 65.686 
3 浦和レッズ 0.700 1.144 25.230 21.586 
4 ヴェルヂイ H崎 1.600 1.544 88.750 67.337 
5 横浜マリノス 1.800 1.694 52.280 61.188 
6 横浜7 リユ ゲルス 1.200 1.394 24.080 26.266 
7 柵水エスパルス 1.400 1.494 39.120 38.766 
s 名古屋グランパス 1.600 1.594 73.120 73.085 
9 ガンパ大阪 1.400 1.494 42.920 42.746 
10 サンフレッチェ広島 1.200 1.394 62.680 59.579 

合計 608.89 497.93 

うな野球の打率の例を用いて縮約推定値の利点を示

している(縮約推定値そのものは、伝統的な統計学で

も各種提案されている)。

ベイズ的に素直に導かれた推定値 (BAYES) (5) を、

最尤推定値 (ML) 向=可7と比較してみよう。

1 9 93 年の J リーグの成績を、最初の試合の 1/4

(すなわち、ステージ 1 の前半戦)が終った時点で、そ

の得点平均的を推定し、残りの 3/4 の試合の得点を予

測することを考えよう。このとき、残りの 3/4 の試合

において、自乗誤差を次のように計算する。

eML = 玄(向一旬)2
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表 l に、向、 μ;、および、 eML 、 eBAYES を示す。

ベイズ推定値の方が推定の自乗誤差の観点に立て

ば、少なくとも単純な最尤推定値よりは優れているこ

とがわかる。しかし、ベイズ的アプローチの利点はこ

れだけではない。次節では、得点 Xjiそのものの予測、

及び、勝敗の予想を試みる。

6. 得点の予測

得点 Xjiの予測分布は、ベイズ的アプローチによれ

ばごく自然に求まる。すなわち、観測された既知の

町内に基づき、将来の試合*における得点の分布は、

以仰州州z吋引;引|同g町ψj

によつて求まる。式( 6 )は比較的簡単に求まり、

/ "，.、 "'+αT

r(X + aj) l市) J 

p(Xi I :lJj) =\L, J 

r(αj)ßj-J xj! 
(7) 

となる。ここで、 α;=n可~+町内、巧 =(n + no)一1

である。もし、 t 、 rが整数であれば、この密度関数

(厳密には確率量関数)は、負二項分布を表す。

すなわち、

3j) ゆ)(山い l
a 

(品r; (戸)α3
日程の 1/4 を経過した時点での将来の得点 z;は負二

項分布である。各チームの得点の残り 3/4 の得点は、

表 2 のような分布に従う(簡単のため、 0 点から 8 点

及び 9 点以上の得点の分布を示した)。 表 2 を利用

し、対戦チームの得点を独立とすれば、勝敗の確率を

予想できる。例えば、チーム 5(フリューゲルス)のチー

ム 9 (ガンバ大阪)に対する勝敗予想は、 2 つのチー

ムの O 点から 8 点及び 9 点以上の得点、の組合せより、

勝つ確率、引きわけの確率、負ける確率は、それぞれ、

p(xj I :lJj) 

p(x~ > Xg 1:1: 5, :lJg) E p(XS I :lJS)p(Xg I :lJ9) 
z!>:z ts"" -9 

0.4369 

p(Xs = Xg I :lJS' :lJg) 乞 p(Xs I �6)p(Xg I :lJg) 
z!' :r::・ =0
・ 9
0.1443 

表 2: 各チームの得点分布

と計算できる。

j/得点 。 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

1 0.268805 0.242902 0.188094 0.128725 0.066970 0.028236 0.010048 0.003104 0.000849 0.006058 

2 0.458496 0.254015 0.160328 0.070696 0.023882 0.006584 0.001542 0.000316 0.000058 0.024075 

3 0.511608 0.254068 0.148859 0.038625 0.017915 0.004454 0.000943 0.000175 0.000029 0.000260 

4 0.358296 0.235445 0.177210 0.092521 0.036882 0.011962 0.003287 0.000787 0.000167 0.083410 

5 0.309020 0.274306 0.236997 0.107746 0.047320 0.016882 0.005095 0.001338 0.000312 0.000920 

6 0.415430 0.249193 0.170738 0.081445 0.029715 0.008834 0.002228 0.000490 0.000096 0.041814 

7 0.376410 0.238723 0.173232 0.087321 0.033629 0.010543 0.002802 0.000649 0.000134 0.076533 

8 0.341055 0.231929 0.180826 0.097670 0.040254 0.013491 0.003828 0.000946 0.000208 0.089751 

9 0.376410 0.238723 0.173232 0.087321 0.033629 0.010543 0.002802 0.000649 0.000134 0.076533 

10 0.415430 0.249193 0.170738 0.081445 0.029715 0.008834 0.002228 0.000490 0.000096 0.041814 
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表 3: 各チームの勝敗確率

j/f 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 0.0000 0.7581 0.8296 0.6429 0.5778 0.7112 0.6653 0.6208 0.6653 0.7112 

2 0.2419 0.0000 0.4505 0.2731 0.2251 0.3303 0.2910 0.2561 0.2910 0.3303 

3 0.1704 0.5495 0.0000 0.1882 0.1512 0.2337 0.2023 0.1750 0.2023 0.2337 

4 0.3571 0.7269 0.8118 0.0000 0.3499 0.4780 0.4316 0.3889 0.4316 0.4780 

5 0.4222 0.7749 0.8488 0.6501 0.0000 0.5569 0.5091 0.4643 0.5091 0.5569 

6 0.2888 0.6697 0.7663 0.5220 0.4431 0.0000 0.3487 0.3100 0.3487 0.3916 

7 0.3347 0.7090 0.7977 0.5684 0.4909 0.6513 0.0000 0.3630 0.4045 0.4500 

8 0.3792 0.7439 0.8250 0.6111 0.5357 0.6900 0.6370 0.0000 0.4580 0.5051 

9 0.3347 0.7090 0.7977 0.5684 0.4909 0.6513 0.5955 0.5420 0.0000 0.4500 

10 0.2888 0.6697 0.7663 0.5220 0.4431 

ただし、ご存知のように、 J リーグでは引き分けが

ないので、引き分けを勝ちか敗けに比例配分すると、

勝つ確率は、 0.5091 となる。実際の試合ではフリュー

ゲルスの勝ちであった。このようなやり方で、残りの

3/4 試合の全体の勝率の予測、及びその予想確率と既

に終った試合の勝率を統合した勝率を表 3 に示す。表

中の行は各チーム jを示し、列はその対戦相手(ここ

では j' と表した)を示している。この確率に基づき、

最終的な勝ち数のベイズ的予測と、 lij = 可7 を代入し

た場合の勝ち数の予測を表 4 に示した(()内は予測

の自乗誤差)。ここでも、ベイズ的予測の方が優れて

いることがわかる。

実際の試合は、もちろん、 2 つの戦うチームの得点

が独立に得られるはずもなく、攻撃と防御の交互作用

が常に存在するが、ここまで統計モデルを細かくする

表 4: 各チームの予測勝ち数、実際の勝ち数、自乗誤

差

J 実データ BAYES ML 

1 16 13. 98( 4.08) 18.00( 4.00) 

2 9 8.02(0.96) 12.31(10.96) 

3 5 6.01(1.02) 10.73(32.83) 

4 20 10.86(83.54) 14.03(35.64) 

5 14 13.63(0.14) 15.41(1.99) 

6 11 10.26(0.55) 12必(2.13)

7 18 16.37(2.66) 13.18(23.23) 

8 8 9.63(2.66) 14.10(37.21) 

9 12 11. 73( 0.07) 13.01(1.02) 

10 13 10.11(8.35) 11.71(1.66) 

自乗誤差 104.029 150.68 

622 (48) 

0.6084 0.5500 0.4949 0.5500 0.0000 

ことは難しい。現実に合うために統計モデルを複雑

化することは必要であろうが、それにも限度があり、

実際の予想には、統計的推論に対し常識的な判断を

的確に加える必要がある。そのためにも、統計的推論

は、我々自身が日常的に行なう確率判断に近く、かっ、

わかりやすい推論方式が望ましい。ベイズ的アプロー

チは、人間の心理的確率判断の規範形であり、推定、

検定、予想の考え方が全てわかりやすく、我々の常識

的判断との相性が良いと考えられる。
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