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要 旨

近年，スポーツパフォーマンスデータの分析が盛んに行われているが，ビッグデータを用い
た研究は少ない．本研究の目的は，サッカーのビッグデータを用いて，攻撃においてシュート
までたどり着くためのプレーを最適化するアルゴリズムを考案することであった．データスタ
ジアム株式会社から提供された 2013年の J1全 306試合の攻撃データを，先行研究の測定項目
に従って達成データセットに変換した．測定項目間のオッズ比から連動確率行列を作成し，次
の手順による最適化アルゴリズムを作成した．（1）攻撃プレーから達成項目を保存する．（2）
シュートに対する連動確率に基づいて達成項目を降順でソートする．（3）未達成項目を達成項
目間に挿入した場合の確率を計算する．（4）その確率が達成項目間の確率よりも高い場合は未
達成項目を挿入する．（5）二重ループで挿入を行う．このアルゴリズムで最適化を適用し，ハー
フタイムなどの短期的な場面や，数カ月単位の長期的な場面で活用する方法が提案された．

キーワード：サッカー，Jリーグ，攻撃プレー，最適化アルゴリズム，ビッグデータ．

1. はじめに

1993年に Jリーグが開幕して以来，日本のサッカーの競技水準は著しく向上し，1998年の
初出場から 5大会連続で FIFA（Fédération Internationale de Football Association）ワールドカッ
プへの出場を果たした．海外リーグでプレーする日本人選手も年々増加し，日本サッカーの競
技水準は世界に近づいているといえる．しかし，FIFAワールドカップの結果は 2010年大会の
ベスト 16が最高成績であり，2014年大会では一勝もあげることなくグループリーグで敗退し
た．FIFA（2016）の男子世界ランクは 2016年 12月時点で 45位であり，世界の上位には及んで
いない．
日本サッカー協会技術委員会（2010）は，世界をスタンダードとして世界大会を分析し，様々
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な強化策を推進している．さらに，指導者の仕事としてゲーム分析・評価，計画立案等が挙げ
られている（日本サッカー協会技術委員会, 2001）．鈴木・西嶋（2002）は，ゲームパフォーマン
ス分析は，一般的にゲーム分析（game analysis）とゲーム統計（game statistics）に大別されると
している．ゲーム分析では専門家の視認的方法によって，技術，戦術，技能，チーム力などが
質的に評価，記述され，ゲーム統計ではゲームパフォーマンスの分析手法（Hughes, 1996）を
用いて得点数，失点数，シュート数などの計数データを扱うとしている．鈴木・西嶋（2002）
は，ゲーム分析では分析者の主観性および恣意性を排除することはできないと指摘しており，
Frank and Miller（1986）もまた，コーチのゲーム観察の正確性は 3割程度であると述べている
ことから，客観的な測定値に基づいたゲームパフォーマンス分析が重要であるといえる．
ゲームパフォーマンスの分析には，データの取得が必要である．サッカーにおけるデータの

取得法の原点は，競技知識をもった人間が試合を見て判断したものを記録する方法であり（加
藤, 2016），1960年代は手作業が主流であった．太田 他（1969）はグラウンド上の線を目印にし
て選手の移動を視覚的にとらえ，5分間に 1枚のペースで手記する方法を用い，選手の移動距
離や移動パターンを分析して戦術面に活用した．しかし，この方法ではデータの取得に多くの
人数が必要であった．1980年代には，ビデオに録画された試合映像からゲームパフォーマンス
を中心とした統計を取って分析する方法が主流となり（田中, 1984; 難波・清, 1988），ハード
ウェアやソフトウェアの進化に伴って，データの取得方法も変化した．内山 他（1989）はビデ
オ撮影者 1名，ゲーム展開（場所，プレイヤー，プレイの結果）を口頭で言う者 1名，コンピュー
タに入力する者 1名の計 3名で役割を分担し，試合中にリアルタイムでデータを取得し，ハー
フタイムなどに活用する方法を考案した．Hughes（1993）や Erdmann（1991）は，ビデオとコン
ピュータを使用した解析の重要性を指摘した．
移動距離などの CGS単位系や，シュートの回数や決定率などの頻度または割合で測定でき

るパフォーマンスは比較的主観に依存する程度が低く，サッカー経験のある者であれば，少な
い誤差で測定することができると考えられる．しかし，これらの測定可能なパフォーマンスは
サッカーの一部分を表現しているに過ぎず，複合的な技能やプレー構造などの測定できない
領域については，選手や指導者がパフォーマンスデータに基づいて推測するしかない．そこ
で，鈴木 他（2000）はシュート技能の因果構造を明らかにし，山田 他（2000）はディフェンス
プレッシング技能の因果構造を明らかにした．これらの研究では，複数の専門家によるデル
ファイ法（Linstone and Turoff, 1975）を伴う特性要因分析を適用して技能の因果構造を定性的
に分析し，内容的妥当性を確認した．さらに，構造方程式モデリングを適用して技能領域間の
因果構造モデルを検証し，技能評価尺度を構成した．
近年では，ハードウェア，ソフトウェアのさらなる進化によってデータ収集が飛躍的に向上

し，スポーツにおいてもビッグデータを活用した研究がなされるようになった（徐 他, 2014;
丸山 他, 2015）．ビッグデータとは，「その厳密な定義はないが，小規模では成し得ないことを
大きな規模で実行し，新たな知の抽出や価値の創出によって市場，組織，さらには市民と政府
の関係などを変えること」と説明されている（Viktor and Kenneth, 2013）．スポーツにおける
データ分析の根源的なテーマは試合に勝つための情報収集であることから（加藤, 2016），サッ
カーのビッグデータによって，従来にはない有益な情報を得ることが期待されている．しかし
ながら，サッカーのビッグデータを用いた研究はまだ歴史が浅く，研究の蓄積が必要である．
本研究は，徐 他（2014）が開発した Jリーグの攻撃力の測定項目を利用し，ビッグデータ解

析による攻撃プレーの最適化アルゴリズムを考案した．攻撃プレーの最適化とは，「シュート
にたどり着く確率を最大化するためのプレーを導き出す」ことである．サッカーの試合の目的
は相手に勝つことであり，そのためには得点の獲得が必要であることから，攻撃局面はボール
を奪ってからゴールを決める（あるいはボールを失う）までとなる．しかし，攻撃プレーを最適
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化することを考えると，分析の対象はボールを奪ってからシュートにたどり着くまでとしたほ
うがよい．なぜなら，仮に理想的なプレーでシュートにたどり着いたとしても，シュート技能
が低ければゴールを決める可能性が低くなるからである．つまり，ゴールを決めるかどうかは
シュート技能への依存度が高いため，シュートにたどり着くまでのプレーと，その先のシュー
トを分けたほうが望ましいといえる．シュートにたどり着くためには，サッカー特有の技術と
戦術を駆使しなければならない．技術と戦術の関係について，Jan（1989）は，「技術は戦術の重
要な基礎である」と述べ，Deniau（1977）は，「技術は，戦術に役立てるために存在している」と
述べている．すなわち，攻撃力は，技術と戦術の双方の側面から評価されるべきである．
これらのことを踏まえ，続く第 2章では徐 他（2014）の攻撃力測定項目について述べ，3章

で本研究のデータへの適用結果を述べる．第 4章では攻撃プレーの最適化アルゴリズムを説明
し，第 5章で活用方法の例を提示する．

2. 攻撃力の測定項目

徐 他（2014）は，データスタジアム株式会社が測定した 2011年の Jリーグ Division1（J1）と
Division2（J2）の全 686試合のデータを使用して，選手とチームの攻撃力を評価する指標を作成
した．データの変数は 200を超え，一試合で測定されるレコード数は 2,000程度であり，一年
間で測定されるデータ行列はおよそ 200列× 137万行のビッグデータであった．このデータの
レコードは，ボールを保持したプレイヤーが，ドリブルをする，パスを出す，パスを受ける
などの何かしらのアクションを起こすごとに，位置情報と共に 1行記録される．1行が 1アク
ションで構成されるため，このデータセットを「アクションデータセット」とした．測定項目
は，鈴木・西嶋（2002）や山田 他（2000）の手続きに準じたデルファイ法を伴う特性要因分析に
よって，7因子 39項目が作成された（図 1）．ボールを奪ってからシュートにたどり着く（また
はボールを失う）までのプレーは複数のアクションの集合であるため，測定項目の規準に基づ
いてアクションデータセットをプレーデータセットに変換した．プレーデータセットは 1行が
1プレーとなっており，レコード数はおよそ 189万行であった．
徐 他（2014）は，サッカーの「攻撃力」は，「技術力」と「シュート生産力」の因子から成ると仮
定した．シュートを放つためには，相手よりも優位な状態をつくる必要があり，これが戦術の

図 1．攻撃力の測定項目（徐 他, 2014）．
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図 2．サッカーの目的と攻撃力の構造．

目的である．「シュート生産力」は，シュートにたどり着く力の大きさを表すことから，戦術技
能の高さであると言い換えられる．ゆえに，技術，戦術の順に技能を発揮し，相手よりも優位
に立った結果，シュートを放つことができるという因果関係が成り立つ（図 2）．これらのこと
から，測定項目は技術力と戦術力の両方を評価すると考えられる．
測定項目とシュートの関係を明らかにするために，CART アルゴリズム（Breiman et al.,

1984）による決定木分析（分類二進木）を適用し，測定項目において，シュートした／しなかっ
たの割合の差が最大になるような分割点を求め，これを測定項目の達成基準とした．具体的に
は，まず，シュートした／しなかったの 2水準カテゴリカルデータ（以下，変数「シュート」と
する）をルートノード（基準変数）とし，次式に従ってジニ係数を算出した．

(2.1) I(S) = 1 −
J∑

j=1

p2
j

ここで，S は変数「シュート」，J は水準数 2である．pはシュートした／しなかったの確率
であり，ダミー変数であることから水準 j の分散は pj(1 − pj)となる．この分散が 0.25であれ
ば，シュートした／しなかったの割合が半々となり最も判別しにくい状態にあるが，サッカー
ではシュートにたどり着いたプレー数よりも，シュートにたどり着かなかったプレー数の方が
少ないため，現実的にそうなることはない．
続いて，1つの予測変数（測定項目）を二つに分岐させる．すべての予測変数は量的尺度であ

るため，それぞれの分割点を探す必要がある．予測変数のレコードをソートして重複のない測
定値をカウントし，その数をM とする．測定値の配列を V としたとき，分割点の候補は，V1

と V2 の間から VM−1 と VM の間までのM − 1個である．分割点よりも大きい／小さいの二値
をとるダミー変数を仮定して，次式に従いM − 1個の分岐基準を計算した．

(2.2) ΔI = I(S) − {P (SL)I(SL) + P (SR)I(SR)}
ここで，P (·)は分岐確率，I(·)はジニ係数，Lは分割点よりも大きい，Rは分割点よりも小さ

いことを表す．M − 1個の分岐基準の中から最大のものを選び，その分割点を採用した．分割
点で分岐した二つのノードにおいて，シュートした確率が高い方のノードに注目し，その割合
をシュート貢献度とした．シュート貢献度は，ある測定項目の達成基準を満たすプレーをした
場合に，シュートにたどり着ける確率がどの程度であるかを意味する．決定木分析は，本来で
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あれば複数の予測変数で樹木を成長させるが，今回は分割点を見つけるという用途で用いた．
続いて，プレーデータセットのレコードから，シュートしたプレーのみを抽出し，さらにす

べての変数を達成基準に従って達成した／しなかったの二値に変換し，これを達成データセッ
ト（n = 9,327）とした．技術的に難しいプレーをすることは，スポーツにおいて重要であること
から，2パラメータ・ロジスティック・モデル（2PLM）の項目反応理論（Load, 1952）を適用し，
項目困難度（b）を算出した．なお，項目反応理論の前提条件となる一次元性は，テトラコリッ
ク相関行列から主因子解法の因子分析を行って，第一因子寄与率が 48.0%であり，第二因子以
下に格段の差があることを確認した．
ここまで，すべての測定項目に対して，達成基準，シュート貢献度，困難度を算出した．これ

らのパラメータを使用して，プレーに対してシュート生産力，技術力を算出した．シュート生産
力は，そのプレーにシュートまでたどり着く力がどの程度あったか，すなわち戦術技能の高さを
意味する．技術力は，戦術の遂行に必要な技術技能の高さを意味する．シュート生産力（P）は，

(2.3) P =
∑m

i=1(piai)
A

によって求められ，技術力（B）は，

(2.4) B =
∑m

i=1(biai)
A

によって求められる．ここで，Aは達成基準を満たした測定項目数，mは測定項目数，pは
シュート貢献度の配列，bは困難度の配列，aは達成した／しなかったの 1または 0をとる配
列である．すなわち，プレーが始まってから終わるまでに達成基準を満たした項目のシュート
貢献度と困難度のそれぞれの平均値を求めている．徐 他（2014）は，Aで除する理由について，
「仮にmで除した場合，無駄に多くのアクションをして達成基準を満たす項目を増やせばスコ
アを高めることが可能であるが，無駄なアクションをせずにシュートにたどり着いたプレーに
も価値がある」と述べている．攻撃力は，因果構造に基づいてシュート生産力と技術力の積の
平方根とし，因子間の相関関係を確認した．その結果，攻撃力とシュート生産力，攻撃力と技
術力の相関関係が高値，シュート生産力と技術力の相関関係が低値であったことから，攻撃力
を二次元で測定するモデルであることが確認された．この攻撃力指標によって，選手，チーム
それぞれの技能を評価することが可能となった．しかし，どのようなプレーをすればシュート
にたどり着けるかという課題は解決されていない．

3. 本研究で使用するデータの攻撃力指標への適用

第 2章の測定項目と手続きに従い，データスタジアム株式会社から提供された 2013年の J1
のパフォーマンスデータ（全 306試合）を用いて達成基準を再計算し（表 1），達成基準を満たし
た場合を 1，満たさなかった場合を 0とした達成データセットを作成した．サッカーのプレー
は動的であり，プレー内のある動きがその後の動きに影響すると考えられる．つまり，ある測
定項目の達成は，別の項目の達成に影響するという関係が成り立つ．そこで，変数「シュート」
を加えた 40個の測定項目間の関係性をオッズ比によって求め，確率に変換した．

(3.1) P = odds

1 + odds
odds = p(1 − p)

q(1 − q)

ここで，pは片方の測定項目の達成率，qはもう一方の測定項目の達成率である．
ある測定項目が別の測定項目に影響を及ぼすという仮定から，この確率を連動確率と命名

し，すべての測定項目間の連動確率行列（PE）を作成した（表 2）．
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表 1．測定項目の達成基準．

4. 攻撃プレーの最適化アルゴリズムの開発

4.1 ツリー方式
連動確率行列をもとに，攻撃プレーの最適化を試みる．最も簡素的なアルゴリズムは，変数

「シュート」をルートに置き，すべての測定項目の連動確率を掛け合わせて総合連動確率を求め
ておき，実際に行われたプレーの中から，総合連動確率が最も高いものを探すことである．し
かし，この方法の総合連動確率の組み合わせは 39の階乗である．処理に要する時間の多さと，
膨大な情報の中から人が有益な情報を探すことのコストの観点から，この方法は実用的ではな
かった．

4.2 挿入方式
この方法は，実際のプレーにおいて達成された測定項目をソートし，連動確率が最も高くな

るように未達成の測定項目を挿入していく方法である．その手順を以下に示す．

1©すべての測定項目の配列 V の中から，実際に行われたプレーの達成項目を保存し，配列
Aとする．

2© Aを「シュート」に対する連動確率について降順でソートし，「シュート」を要素の先頭と
する．

3© Aの要素間に，V の要素を挿入した場合の確率 pを計算する．

(4.1) p = PE(Vi, Aj)PE(Vi, Aj+1)

ここで，PEは連動確率行列である．次の条件を満たす場合に，V の要素を Aの要素間に挿
入する．

(4.2) p > PE(Aj , Aj+1)
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処理 1©～ 3©を，V と Aに対して二重ループさせ，V から Aに挿入された測定項目を「改善項
目」，その連動確率を「改善確率」とする．
具体例を挙げて説明する．プレーの達成項目が「パス」，「縦移動距離」，「ペナ脇進入」だと

する（図 3の A）．V の要素数は 39から 3を引いた 36となり，Aの要素数は 3となる．Aの
要素を「シュート」に対する連動確率について降順でソートすると，先頭の要素から「ペナ脇進
入」（0.72），「縦移動距離」（0.71），「パス」（0.58）となる（図 3の B）．Aの先頭の要素に「シュー
ト」を挿入すると，A の要素間の連動確率は 0.72，0.62，0.51 となり（図 3 の C），これより
も連動確率が高くなるように未達成の測定項目を挿入していく．まず，V1「ドリブル」と A1

「シュート」が 0.88，V1「ドリブル」と A2「ペナ脇進入」が 0.79なので，その積は 0.70であり，A1

「シュート」と A2「ペナ脇進入」の 0.72 よりも小さい．この場合，測定項目の挿入に該当しな
い（図 3の D）．続いて，V2「クロス」と A1「シュート」が 0.92，V2「クロス」と A2「ペナ脇進入」
が 0.89なので，その積は 0.82であり，A1「シュート」と A2「ペナ脇進入」の 0.72よりも大きい
（図 3の E）．この場合，A1「シュート」と A2「ペナ脇進入」の間に V2「クロス」を挿入する（図 3
の F）．この処理を，V と Aのすべての要素に対して行って最適化した結果，「ペナエリ進入」，
「クロス」，「ドリブル」が改善項目として挿入された（図 3の G）．「シュート」を除く項目数が
最適化の前後で 3 増加し，連動確率の積（最適化前が 0.72 × 0.62 × 0.51 = 0.23，最適化後が
0.97 × 0.95 × 0.89 × 0.84 × 0.79 × 0.51 = 0.28）と項目間の連動確率（「ペナ脇進入」と「シュート」
は 0.72から 0.82，「縦移動距離」と「ペナ脇進入」は 0.62から 0.66）が高まった．

4.3 アルゴリズムの比較
ツリー方式と挿入方式のアルゴリズムの処理速度を比較するために，両アルゴリズムのプロ

グラムを Visual Basic for Applicationで作成し，Microsoft Office Excel 2010のアドインを実装
した．一般的なノートパソコン（Sony VAIO，Intel® Core™ i7-2670QM CPU 2.20 GHz，8 GB
RAM，Windows 10 64 bit）を使用して，1試合 1チームの全プレーを最適化し，結果を表示する
までに要した時間を計測した．その結果，ツリー方式は 76.9時間，挿入方式は 78.2秒であった．
ツリー方式のアルゴリズムはシンプルであるが，すべてのパターンを計算するため処理時間

が長くなってしまう．情報量が多いことは利点のようであるが，膨大な情報の中に有益な情報
が埋もれてしまい，選手やコーチが有益な情報を見落としてしまうリスクが生じる．一方，挿
入方式は処理に要する時間が短く，情報量がツリー方式に比べて少ない．項目間に別の項目を
挿入した場合にシュート確率が高くなるという前提に基づいたアルゴリズムであるため，関係
性の低い項目が提案されることがない．そのため，プレイヤーやコーチが戦略を考えるうえ
で，有益な情報を見つけやすいと考えられる．しかし，挿入方式では，ある項目が達成されな
かった場合にどうなるかという情報が含まれていない．これは欠点のように思えるが，この点
を考慮したアルゴリズムを考えた場合，一つの問題が生じる．それは，項目を減らして計算し
ていくと，最終的にはシュートとの連動確率が最も高い項目だけが残ってしまい，プレーとし
て成立しないということである．どの項目を除き，どの項目を残すかについては，プレイヤー
やコーチが試合状況を総合的に判断して考えるべきであり，コンピュータに判断させることは
できない．

5. チームの攻撃特性の把握とシュート率の改善

攻撃プレーの最適化を適用して，2013年の J1上位 3チーム（サンフレッチェ広島，横浜 Fマ
リノス，川崎フロンターレ）の特性を比較した．全 34節を対象にして測定項目の達成率と，改
善項目として提案される確率である改善率を算出した（表 3）．改善率が高い測定項目は，「エ
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図 3．攻撃プレーの最適化アルゴリズムの手順．

リア」要因に集中している．例えば「ペナルティエリア進入」は，ピッチにおけるペナルティエ
リアに進入できたかどうかを示す測定項目である．ペナルティエリアはゴールに近く守備が厚
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くなる場所でもあるため，達成率が低くなり，改善率が高くなるのは必然的である．したがっ
て，これらの項目よりも，選手が意思選択可能な項目に着目して分析することが望ましい．
「クロス」は，1プレーの中でクロスボールを上げられたかどうかを示す測定項目である．達
成率は広島が 14.4%，横浜が 9.5%，川崎が 8.3%であり，改善率は広島が 36.0%，横浜が 29.5%，
川崎が 35.6%であった．広島はクロスを多く上げられるチームであり，なおかつ改善率が高い
ことから，クロスをさらに活用することでシュート率を高めることができる．横浜は達成率と
改善率が低いことから，クロス以外のプレーをいかした攻撃を組み立てるべきである．川崎は
達成率が低いが，改善率が高いことから，クロスをより多く上げることで，シュートチャンス
が生まれると考えられる．このように，項目達成率によってチームの攻撃特性を把握すること
ができ，改善率に基づくプレーの選択は，シュート率を高めることに貢献する．

6. おわりに

攻撃プレーの最適化を活用する場面はさまざまである．試合中にリアルタイムでデータを取
得できれば，ハーフタイムに前半のプレーの最適化を行うことによって，後半にどのような攻
撃プレーを選択するべきであるかをフィードバックすることが可能である．また，数カ月に
渡って試合のデータを測定し，その間の全プレーを最適化すれば，項目の達成率はチームの攻
撃プレースタイルを反映し，改善率はシュート率を高めるためのプレー選択における情報源と
なる．
加藤（2016）は，「ほとんどのクラブの担当者は，いわゆる統計的なバックグラウンドを持っ
ていない」と述べている．サッカーに限らず，スポーツではデータを分析する専門職であるス
ポーツデータサイエンティストが定着しつつあるが，多くのチームが有能な人材を欲している
段階であるがゆえに，分析の過程や結果は，理解が難であるものは避けるべきであろう．また，
加藤はスポーツデータ解析の方向性として，「どのように攻撃を組み立てて得点するかという
チームごとに異なるフィロソフィーの部分からスタートして，データの取得→活用→フィー
ドバック→改善というプロセスを繰り返していくことが必要である」とも述べている．攻撃プ
レーの最適化はこれらの指摘の実現の一助となると考えられる．しかし，サッカーの技術や戦
術，攻撃スタイルは変わっていくものであり，それに応じて測定項目の精査，改善が必要とな
る．また，連動確率がオッズ比から算出されているため，測定項目間の短方向の因果関係を考
慮したアルゴリズムの開発等が次の課題である．
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Although many analyses of sports performance data have been performed, few stud-
ies have worked with big data. The purpose of this study was to invent an optimization
algorithm to increase player shot probability using big data. Using attacking data in all
306 matches in the J. League division 1 in 2013, supplied by DataStudiam Inc., we con-
verted raw data to a binary dataset in accordance with the measurement items in a prior
study. To create a cooperation probability matrix from the odds ratio between measure-
ment items, we invented the “insertion algorithm,” which has the following procedure:
(1) Store the ‘success’items from attacking play; (2) sort the success items in descending
order based on cooperation probability for “shoot”; (3) calculate probability in case in-
serting a ‘failure’ item between the success items; (4) if the probability was higher than
the probability between the success items, insert the failure item; and (5) continue the
insertion by double-loop. Team attack characteristics were compared by calculating the
success rate and improvement rate adapted by the algorithm.

Key words: Soccer, J. League, attack play, optimization algorithm, big data.


