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[요    약]

본 연구는 경기 결과의 예측을 위해 엘로 평점 시스템을 개념화하는 한편, 머신러닝 알고리즘의 적용을 통한 실증분석을 수행하

기 위해 수행되었다. 이를 위해 한국프로축구 홈페이지에 구축된 K리그 2020~2023시즌의 790경기 관련 자료를 수집하여 전처리

하고, 엘로 평점 시스템 관련 변수를 포함한 총 271개의 변수를 생성하였다. 이후, 생성된 변수를 대상으로 scikit-learn 라이브러리

에서 제공하는 Random Forest Classifier의 Feature Importance 기능을 활용하여 경기 결과 예측에 기여도를 높이는 변수별 설명력

을 측정하고, 엘로 평점 시스템 관련 변수 5가지를 포함한 총 120개의 독립변수 선별을 거쳤다. 마지막으로, Naive Bayes, Logistic 
Regression, Light GBM, Elastic Net, Decision Tree의 5가지 머신러닝 알고리즘 중 한국프로축구 경기 결과 예측 정확도 0.48로 가장 

우수한 성능을 보인 Decision Tree 기반 예측 모델에 관해 본 연구에서 제안하는 경기 결과 예측 의사결정론을 도입함으로써 최종 

예측 정확도 0.51로 한국프로축구 경기 결과를 선행적으로 예측하였다.

[Abstract] 
This study was conducted to theoretically conceptualize the application of the Elo rating system for match prediction using 

machine learning algorithms and empirically test its role using machine learning algorithms with K-League match data for 790 
games in the 2020-2023 seasons. Python (3.10.9) was used to collect and preprocess match-related data from the K-League 
website. Then, the importance of each variable to the prediction of game results was measured using the Feature Importance 
function from the Random Forest Classifier in the scikit-learn library for the generated variables. A total of 120 independent 
variables, including five Elo rating system related variables, were selected. Finally, among five machine learning algorithms (naive 
Bayes, logistic regression, light GBM, elastic net, and decision tree), the decision tree based prediction model scored the highest 
prediction accuracy of 0.48. This was then reinforced by our own prediction making process, yielding a prediction accuracy of 
0.51 in the K-league prediction task.
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Ⅰ. 서  론

4차산업혁명이 본격화되며 인공지능과 빅데이터를 통한 기

술적 집적과 기존산업과의 융합의 실현으로 기존과는 다른 사

고방식과 정보혁명으로 인해 새로운 의사결정과 질서가 창출

되고 있다[1]. 이러한 4차산업혁명의 현상은 스포츠 산업에서

도 계속해서 나타나며 변화를 주도하고 있다. 인공지능과 빅

데이터의 스포츠 산업적 결합은 스포츠 애널리틱스(sports 

analytics)의 이론적 발전과 실증의 집적으로 4차산업혁명을 

견인하고 있다.

스포츠 애널리틱스란 스포츠 관련 빅데이터를 활용하여 스

포츠 산업의 다양한 이해관계자와 조직이 최선의 의사결정을 

할 수 있도록 도움을 주는 과정을 의미한다[2],[3]. 스포츠 

애널리틱스의 개념적 정의에는 인공지능이 포함되지는 않지

만, 실시간 의사결정에 도움이 되는 데이터의 정제나 상황별 

실시간 예측 시나리오의 반영을 위한 인공지능 활용 폭의 증

가가 중요한 요인으로 고려된다[4],[5].

스포츠 애널리틱스는 큰 틀에서 경기와 직접 관련된 데이터

를 활용한 분석(on-field analytics)과 경기 외부의 데이터를 

활용한 분석(off-field analytics)으로 나눌 수 있다. 경기데

이터를 직접 활용한 데이터 분석은 선수와 팀의 경기력, 전술 

및 전략 분석, 플레이 스타일, 훈련 등과 같이 경기장 내에서 

생성되는 데이터를 바탕으로 이루어진 분석을 의미하며, 경기 

외부의 데이터를 활용한 분석은 티켓판매나 광고와 같이 경기 

관련 데이터와는 직접 상관이 없는 방식의 데이터로 스포츠 

구단이나 조직의 수익성에 영향을 미칠 수 있는 데이터 분석

을 의미한다[2],[3].

본 연구에서 체계적으로 정리한 광의의 정의를 반추하면, 

스포츠 애널리틱스가 경기 외적인 데이터 분석을 포함하지만, 

일반적으로는 경기데이터를 활용한 데이터 분석을 중심축으

로 이론적 발전이 가속화되며 실증의 축적이 이루어진다고 볼 

수 있다[2]. 본 연구 역시 경기데이터 분석에 초점을 맞춰 논

의를 진행하고자 한다. 특히, 선행연구 고찰의 차원에서 인공

지능의 적용이 스포츠 산업과 현장에서 본격화되기 시작한 

2010년대 중반 이후, 인공지능과 빅데이터를 활용하여 경기 

결과 예측(game-prediction, sports prediction)을 진행한 

연구가 급격히 증가하기 시작했다[6]-[8].

인공지능과 빅데이터를 활용한 경기 예측 연구의 중요성은 

전술한 4차산업혁명의 개화와 기술적 발전 요인과 관련되어 

있다. 최근 전 세계적으로 급격하게 확대되어 성장하고 있는 

스포츠 베팅시장 역시 인공지능과 빅데이터를 본격적으로 활

용할 수 있는 스포츠 관련 데이터의 축적, 알고리즘과 하드웨

어 및 소프트웨어의 발달, 경기 결과를 예측하고 싶어 하는 인

간의 본연적 욕망, 자본의 중요성이 더욱 강조되고 있는 풍조 

등이 결합하여 나타난 현상이라고 볼 수 있다.

이에 따라 경기 결과 예측에 관한 연구가 축적되기 시작하

면서 프로스포츠는 물론 다양한 종목에서 스포츠 애널리틱스

가 적용되고 있으며, 이에 대한 데이터의 전처리, 분석에 포함

되어야 하는 변수 및 딥러닝과 머신러닝 알고리즘 등에 있어

서는 학술적으로 일정 수준의 합의가 이루어지고 있다고 보인

다. 하지만, 스포츠 경기 결과를 인공지능과 빅데이터를 적용

하여 ‘예측’한다는 관점에서 볼 때, 스포츠 애널리틱스를 이론

적으로 적용한 경기 결과 예측과 관련하여 중요하게 고려할 

연구의 맥락은 다음과 같다.

첫째, 예측(prediction, forecast)이라는 개념은 사건이 발

생하기 전 결과를 추정하거나 설명한다고 볼 수 있으며, 과학

적 체계성을 바탕으로 데이터 분석 과정 전반에서 과거에 벌

어진 사건의 패턴을 활용한다. 하지만, 현재까지 스포츠 분야

에서 수행된 대부분의 예측과 관련된 선행연구에서는, 예측을 

위해 사용된 변수들과 예측을 위한 결과 변수가 동시에 활용

됨으로써 일반적으로 사용되는 예측이라는 단어와 일치하지 

않는다는 한계를 지닌다[9],[10]. 이는 승패가 결정되는 상당

수의 스포츠 종목에서 선수 개인의 경기력을 측정하는 기록으

로만 구성되는 것이 아니라 상대와의 정합성과 팀 내외의 다

양한 요인의 역동에 영향을 받기 때문에 과거의 기록만을 가

지고 현재의 경기 결과를 예측하기 위해서는 새로운 방식의 

접근이 필요해 보인다[11].

둘째, 대다수 스포츠팬이나 산업 관계자들이 관심이 있는 

스포츠 종목 중, 프로축구 경기 결과에 관한 예측 연구는 매우 

드물다. 축구는 농구나 야구 종목과 비교하면 스포츠 애널리

틱스 관점의 경기 결과 예측을 시도하고 실증적으로 구현하는 

데 많은 장애 요인이 존재한다. 프로농구 종목은 축구에 비해 

많은 득점이 발생하고 선수들의 출장 시간이 초 단위로 기록

될 만큼 상세한 기록의 측정과 유지를 할 수 있으므로 경기기

록과 경기 결과 사이의 분석이 비교적 쉽다[12],[13]. 또한, 

프로야구 경기는 대부분의 플레이 사이에 분절이 발생하고 선

수들의 플레이 대부분이 상세하게 기록된다는 측면에서 경기

데이터 분석을 통한 경기 결과 예측이 더욱 정확하게 나타날 

수 있다는 측면이 존재한다. 하지만, 프로축구는 플레이 사이

에 분절이 다른 종목에 비해 현저하게 적을 뿐만 아니라 득점

이나 득실 차가 적게 나타나며, 무승부가 많이 발생하는 특성

으로 인해 인기나 시장 규모와 비교하면 경기 결과 예측에 관

한 연구가 많지 않다[14].

셋째, 국내 프로축구인 K리그 경기 결과에 대한 선행적 예

측은 더욱 찾기 힘든 실정이다. 한국프로축구는 역사적으로 

발전된 기간과 대중적인 인기에도 불구하고, 경기에 대한 상

세한 기록의 축적이 체계적으로 구축되어 있다고 보기 힘들다. 

그 결과, 한국프로축구에 관해서는 극소수의 선행연구를 통해 

인공지능을 적용한 알고리즘을 활용하여 경기 결과 예측을 위

해 노력해 온 것으로 확인되었다[13],[14]. 국내에서 축구라

는 종목의 위상과 산업적 가치를 고려한다면, 더욱 많은 연구

와 분석이 프로축구 경기 데이터 분석을 통하여 이루어져야 

할 것으로 보인다.

이러한 맥락에서 본 연구의 목적은 기존 연구의 한계를 극

복하고 스포츠 경기가 일어나기 전에 자료를 수집, 정제, 전처

리 및 분석을 진행하여 한국프로축구 리그 경기 결과를 선행
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적으로 예측하고자 진행되었다. 이를 위해 2020-2023시즌

(2023년 9월 24일까지)에 치러진 경기기록을 수집하고 머신

러닝 알고리즘을 적용하여 선행적으로 한국프로축구 리그의 

경기 결과를 예측하고자 한다.

특히, 경기에 대한 상세 기록이 한정적으로 축적된 한국프

로축구 리그의 경기기록에 더해 본 연구에서는 기존의 선행연

구에서 전혀 고려하지 않은 엘로 평점 시스템(Elo rating 

system)을 활용하여 선행적 경기 결과 예측을 위해 투입하는 

게 중요하다고 판단된다. 이를 바탕으로 본 연구에서는 선도

적으로 한국프로축구 경기 결과에 대해 사전적으로 예측하고

자 한다. 이는 프로축구 경기 결과 예측에 대한 실증분석을 진

행할 때 참고할 수 있는 하나의 이론과 방법론 측면에서의 새

로운 시각을 제공하였다는 측면에서 중요한 의의를 지닐 것으

로 보인다.

Ⅱ. 엘로 평점 시스템

2-1 엘로 평점 시스템과 경기결과 예측 

본 연구에서는 엘로 평점 시스템에 대한 개념에 대해 체계

적으로 고찰하여 경기 결과 예측에 있어 관련 변수 도입에 대

한 정당성을 부여하고 이에 대한 의의를 설명하고자 한다. 엘

로 평점 시스템이란 아르파드 엘뢰(Árpád Élő) 박사가 체스 

경기에서 선수의 실력을 등급화하기 위해 고안된 점수 측정 

방식으로 플레이어 간 상대 전적이 없는 상태에서도 상대적 

실력에 대한 차이를 수치화하기 위한 지표이다.

보다 구체적으로, 엘로 평점 시스템은 시합을 펼치는 선수 

간 예상 승률을 계산하여 등급을 조절하며 승패 결과나 상대

적인 등급 차이에 따라 경기 결과에 입각한 등급이 조정되는 

특성이 있다. 예를 들어, 비슷한 등급을 가진 선수를 상대로 

승리하면 미세한 등급 조정이 이루어지지만, 등급의 차이가 

상대적으로 큰 선수에게 승리할 때 등급의 조정이 크게 이루

어진다. 따라서, 단순히 승률만을 표시하는 방식에 비해 선수 

간 실력 차이를 반영하여 등급을 결정한다는 점에서 평점에 

대한 신뢰도가 높다[15],[16].

엘로 평점 시스템은 상대적 실력에 대한 수치화로 실력을 

서열화할 수 있다는 장점을 내포하기 때문에 다양한 스포츠 

기구에서 순위(ranking) 산정에 활용하고 있다. 하지만, 그 신

뢰성과 실무적 활용도에도 불구하고 선행연구에서는 농구, 야

구, 축구 등과 같은 프로스포츠 종목의 경기 결과 예측에 실제

로 많이 적용하여 사용하지는 않는 것으로 보인다[17]. 따라

서, 본 연구에서는 엘로 평점 시스템을 경기 결과 예측을 위한 

요인 중 하나로 사용하여 그 효과성에 대해 실증적으로 검증

하고자 한다.

경기데이터를 활용하여 승패를 예측한 기존의 선행연구는 

경기데이터에 포함된 다양한 지표들을 그대로 변수로 사용하

거나 의미 있는 형태로 가공하고 계량하여 2차 경기지표

(advanced stats)로 변환하여 분석에 사용한다. 어떤 변수를 

사용할 것인지에 대한 선택은 데이터 분석 결과를 해석하는 

모형화하는 자체 판단에 따라 달라질 수 있으며, 보다 의미 있

는 변수를 선택할 때 경기 결과 예측의 정확성을 증가시키는 

방향성으로 최적화할 수 있다[9],[14].

독립변수와 종속변수가 같은 시점에 측정되는 경우 존재하

는 경기데이터를 중심으로 판단할 수 있으므로 비교적 객관적

인 판단을 내릴 수 있다. 하지만, 선행적 예측의 경우 선수나 

팀의 현재 기록이 다음 경기에서 결정적인 역할을 할 수 있을

지에 관한 판단이 어려울 뿐 아니라, 상대성의 측면에서도 달

라질 수 있다는 문제로 인해 어떤 변수를 선택하여 미래를 예

측할 것인지에 대해 연구자의 판단이 개입할 여지가 크다.

이러한 측면에서 경기 결과를 예측하기 위해 엘로 평점 시

스템의 적용은 승패 예측의 정확성을 개선하기 위해 객관적인 

도움을 줄 수 있으며 변수로 판단된다. 엘로 평점 시스템은 홈

/원정 여부, 과거 성적에 기반해서 만들어진 공식으로 인해 점

수가 도출된다. 또한, 최근까지의 경기 결과를 바탕으로 누적

되는 결과를 반영했다는 점에서 향후 경기 결과와의 연결성을 

가질 가능성이 크다[15]. 따라서, 본 연구에서는 엘로 평점 시

스템을 활용한 변수들을 추가하여 머신러닝 알고리즘에 반영

하고 해당 변수들의 경기 결과에 대한 예측 기여도를 측정하

여 변수의 유의성을 검증하고자 한다.

Ⅲ. 연구방법

3-1 연구의 표본

본 연구의 한국프로축구(K리그1) 경기 결과 예측을 위해 K

리그1 정규리그 경기데이터를 활용하였다. K리그1 홈페이지

에서는 2020시즌부터 “도움”, “오프사이드”, “프리킥”, “롱

패스”, “숏패스”, “펀칭”, “골킥 성공” 등 기존보다 더욱 풍부

한 자료를 게시함으로써 본 연구를 위한 한층 더 정밀한 분석

이 가능해졌다. 따라서, 더욱 넓은 범위의 과학적이고 체계적

인 데이터의 활용을 위해 본 연구에서는 2020~2023시즌의 

경기기록을 활용하여 데이터 분석에 적용하였다.

코로나19의 영향으로 시즌이 중단된 2020시즌은 160경기

의 양 팀 기록에 해당하는 320개의 데이터를 연구의 표본으로 

설정하였고, 2023시즌의 경우 실증분석이 진행된 시점(~9월 

3일)까지 348경기의 양 팀 기록에 해당하는 348개의 데이터

를 연구의 표본으로 설정하였다. 본 연구대상 기간에 따른 표

본 수는 표 1과 같이 정리될 수 있으며, 표 2는 분석이 진행된 

기간 K리그1에 소속되었던 15개 팀의 홈/원정 경기 수와 참

여 시즌을 나타낸 것이다.

K리그 공식 홈페이지(https://data.kleague.com)에서 제

공하는 선수별 경기력 관련 상세 기록을 Python 3.10.9의 

Selenium과 BeautifulSoup 라이브러리를 활용하여 수집하

였다. 수집한 데이터 중 드리블, 패스, 경합 등 백분위 성공률 
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형태로 제공되는 데이터에 대해서는 성공 개수와 성공률을 

기반으로 “시도” 변수를 생성하였으며, 선수별 데이터를 기

반으로 팀 단위의 데이터 프레임을 생성하기 위해 평균(“평

점”), 합(“슈팅”, “유효 슈팅”, “오프사이드” 등), 고윳값(“심

판”, “홈 여부”, “홈 승리”, “감독” 등)을 사용해 데이터를 전

처리하였다.

나아가 본 연구에서는 국내 온라인 베팅 사이트인 배트맨

(betman)에서 제공하는 프로토 승부식의 배당률 기록을 변

수화하여 경기 결과 예측에 활용하기 위해 2020년부터 2023

년까지의 “홈 팀 승리”, “무승부”, “어웨이 팀 승리”에 대한 

K리그 배당률 데이터에 대해 체계적으로 수집하였다.

데이터의 구성상 2020년은 24회 차부터 75회 차까지 K리

그1 경기가 존재했던 28회에 대한 배당률 데이터를 구축하였

다. 2021년은 16회 차부터 96회 차까지 K리그1 경기가 존재

했던 53회에 대한 배당률 자료를 수집하였다. 2022년은 15

회 차부터 86회 차까지 K리그1 경기가 존재했던 42회에 대

한 배당률 데이터를, 2023년은 24회 차부터 실증분석이 진

행된 시점인 102회 차까지 K리그1 경기가 존재했던 33회에 

대한 배당률 자료를 수집하였다.

3-2 연구변수

1) 경기 관련 / 경기 외적 연구변수

본 연구의 경기 관련 변수는 크게 경기 내에서의 통계 지표

인 경기 관련 변수와 그 외의 경기 외적 변수로 구분할 수 있

다. 경기 관련 변수는 선수 단위로 수집하였고, 경기 외적 변

수는 팀 단위로 수집하였다. 표 3은 본 연구에서 사용한 120

개의 경기 관련 변수를 나타내며, 표 4는 8개의 경기 외적 변

수를 나타낸다.

Season Data Samples

2020 320 (160 Matches)

2021 456 (228 Matches)

2022 456 (228 Matches)

2023 348 (174 Matches)

표 1. 연구대상 자료 측정 항목

Table 1. Measurement items

Team Home Away Total Season

Ulsan HD 66 65 132 4

Pohang Steelers 67 65 132 4

Daegu FC 65 67 132 4

FC Seoul 67 65 132 4

Jeonbuk Hyundai M 67 65 132 4

Incheon United 66 66 132 4

Gangwon FC 66 66 132 4

Suwon Samsung BW 67 66 132 4

Gwangju FC 46 48 94 3

Jeju United FC 51 54 105 3

Suwon FC 53 52 105 3

Seongnam FC 52 51 103 3

Gimcheon Sangmu 32 33 65 2

Daejeon Citizen 14 15 29 1

Busan IPark 13 14 27 1

표 2. 연구 표본 구단의 참가 경기 및 시즌 수

Table 2. Number of participating matches and seasons in 
the sample clubs

On-field Variables

Full Time Team Goal Rating

Shot Shot On Target

Blocked Shot Shot Off Target

Shot inside Penalty Area Shot outside Penalty Area

Offside Free Kick

Corner Kick Throwing

Dribble Success Dribble Attempt

Pass Success Pass Attempt

Pass Success in Offense Area Pass Attempt in Offense Area

Pass Success in Middle Area Pass Attempt in Middle Area

Pass Success in Defense Area Pass Attempt in Defense Area

Long-distance Pass Success Long-distance Pass Attempt

Middle-distance Pass Success Middle-distance Pass Attempt

Short-distance Pass Success Short-distance Pass Attempt

Forward Pass Success Forward Pass Attempt

Side Pass Success Side Pass Attempt

Back Pass Success Back Pass Attempt

Cross Success Cross Attempt

Press-resistance Key Pass

Duel Success on Ground Duel Attempt on Ground

Duel Success on Air Duel Attempt on Air

Tackle Success Tackle Attempt

Clearance Intercept

Pass Block Ball Gain

Block Ball Miss

Foul Gain Foul

Yellow Card Red Card

Goalie Punching Goalie Catching

Kick Success by Goalie Kick Attempt by Goalie

Saved Air-ball by Goalie
Attempt to Save Air-ball 

by Goalie 

Full Time Team Score (Opp) Rating (Opp)

Shot (Opp) Shot On Target (Opp)

Blocked Shot (Opp) Shot Off Target (Opp)

Shot inside Penalty Area (Opp) Shot outside Penalty Area (Opp)

Offside (Opp) Free Kick (Opp)

표 3. 연구의 변수 – 경기 관련 변수

Table 3. Research variables – On-field variables
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Off-field Variables

Match Date Home Team

Away Team Match Referee

Is Home Home Win

Away Win Team Coach

표 4. 연구의 변수 – 경기 외적 변수

Table 4. Research variables – Off-field variables

모든 경기 관련 변수와 경기 외적 변수 중 “홈 승리”, “어웨

이 승리”는 경기 이전의 선행적 예측을 위해 이전 경기들에 대

한 평균치로 값을 대체하였다. 이때 경기에 대한 평균을 산

출하는 시계열 파라미터 에 대해 정의하고, 자체 실험 결과 

승부 예측력이 가장 뛰어났던   을 본 연구에서는 활용하

였다.

2) 엘로 평점 시스템 관련 변수

엘로 평점 시스템은 그 신뢰성과 범용성을 인정받아 많은 

스포츠에서 선수나 팀에 대한 능력 평가로 그 기능이 확장되

었다[15],[16]. 엘로 평점 시스템은 최근 경기에서 선수 혹

은 팀의 성과를 해당 팀의 역량에 대한 동적인 평가(dynamic 

evaluation)를 가능하게 한다. 프로축구 경기에 있어서 시간

의 흐름에 따라 경기와 그 결과가 발생하는 시계열적 특성은 

엘로 평점 시스템을 프로축구팀의 경기력을 측정하는 지표로

서 적합하다고 평가된다[18]. 프로축구 경기에서 경쟁하는 

양 팀에 대한 엘로 평점 시스템은 해당 팀의 과거 성과에 해

당하는 eq.(1), eq.(2)와 현시점 경기의 결과인 eq.(3), 

eq.(4)에 따라 결정된다.

 










(1)

   (2)

  










 









(3)

     (4)

와 는 홈 팀과 원정팀에 대한 각 기대 성과 점수이며 

이는 경기 시점에 대한 각 팀의 성과 점수  와   및 평가 

척도에 따른 가중치 상수 c와 d로 이뤄진다. 본 연구에서는 엘

로 평점 시스템 관련 선행연구를 체계적으로 적극적으로 참고

함과 동시에[16],[19],[20] 향후 연구의 확장성을 고려하여 

가중치 상수 c와 d에 범용성 높은 수치인 10과 400을 각각 설

정하였다.  와  는 양 팀의 경기 결과에 평점을 의미한다. 

추가로, 각 팀의 성과 점수 도출은 다음과 같다.

     (5)

  ′          (6)

는 평점 수정 가중치로 eq.(5)와 같이 작용한다. 즉, 이는 

경기 결과에 대한 엘로 평점의 수정 강도를 조작하는 변수로

써 상세 구성은 다음과 같다. 는 절대 골 득실에 대한 정보

이며, 와 는 수정 가중 상수로 이 또한 엘로 평점 시스템 

관련 선행연구는 물론 본 연구의 확장성을 고려하여 각각 10

과 1이라는 범용성 높은 수치를 설정하였다[16].

이렇게 산출한 평점 수정 가중치 를 eq.(6)과 같이 활용

하여 실제 경기 결과와 엘로 평점 시스템상의 기대 결과 간의 

Corner Kick (Opp) Throwing (Opp)

Dribble Success (Opp) Dribble Attempt (Opp)

Pass Success (Opp) Pass Attempt (Opp)

Pass Success in Offense Area 
(Opp)

Pass Attempt in Offense Area 
(Opp)

Pass Success in Middle Area 
(Opp)

Pass Attempt in Middle Area 
(Opp)

Pass Success in Defense Area 
(Opp)

Pass Attempt in Defense Area 
(Opp)

Long-distance Pass Success 
(Opp)

Long-distance Pass Attempt 
(Opp)

Middle-distance Pass Success 
(Opp)

Middle-distance Pass Attempt 
(Opp)

Short-distance Pass Success 
(Opp)

Short-distance Pass Attempt 
(Opp)

Forward Pass Success (Opp) Forward Pass Attempt (Opp)

Side Pass Success (Opp) Side Pass Attempt (Opp)

Back Pass Success (Opp) Back Pass Attempt (Opp)

Cross Success (Opp) Cross Attempt (Opp)

Press-resistance (Opp) Key Pass (Opp)

Duel Success on Ground (Opp) Duel Attempt on Ground (Opp)

Duel Success on Air (Opp) Duel Attempt on Air (Opp)

Tackle Success (Opp) Tackle Attempt (Opp)

Clearance (Opp) Intercept (Opp)

Pass Block (Opp) Ball Gain (Opp)

Block (Opp) Ball Miss (Opp)

Foul (Opp) Gain Foul (Opp)

Yellow Card (Opp) Red Card (Opp)

Goalie Punching (Opp) Goalie Catching (Opp)

Kick Success by Goalie (Opp) Kick Attempt by Goalie (Opp)

Saved Air-ball 

by Goalie (Opp)

Attempt to Save Air-ball 

by Goalie (Opp) 

* Opp: 상대편 기록을 나타내는 변수
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차이를 통해 각 팀의 엘로 평점을 시즌 중 계속해서 갱신함으

로써 팀에 대한 동적 평가를 구현한다.

본 연구에서 K리그1의 각 팀에 대한 엘로 평점 시스템은 

2020시즌부터 측정이 시작되었으며 초깃값은 엘로 평점 시스

템의 표준 점수인 1,500으로 설정했다. K리그1 소속 팀들에 

대해 리그 일정을 참고하여 상대하는 팀과 경기 결과에 따른 

엘로 평점 시스템을 계속해서 수정해 나갔으며[16],[19], 예

측에 사용되는 양 팀의 엘로 평점은 해당 경기 직전 시점인 양 

팀에 대한 엘로 평점을 활용하였다.

한편 승격과 강등이 존재하는 K리그 특성상 승격 팀 중 

2020시즌 개막 이래로 처음 K리그1에 소속되는 팀에 대해서

는 엘로 평점 시스템의 표준 초깃값인 1,500을, 2020시즌 이

후 K리그1에 소속되었던 전적이 있는 승격 팀에 대해서는 K

리그2 강등 확정 경기인 K리그1에서의 마지막 경기 결과가 

반영된 엘로 평점을 부여하였다. K리그1 잔류 팀에 대해서는 

이전 시즌 각 팀의 마지막 결과가 반영된 엘로 평점으로 새로

운 시즌을 시작할 수 있도록 하였다. 이후 2023시즌 29라운

드까지 같은 방식으로 팀별 엘로 평점을 산출하였다.

추가로, 엘로 평점 시스템 기반 회귀 모델을 사용하여 프로

축구 경기 결과에 대한 사전 확률을 산출한 해외 선행연구를 

참고하여[19], 엘로 평점 시스템 관련 파생변수를 만들어 경

기 예측력을 증가시키고자 하였으며, 승/무/패 각각의 확률에 

대한 산출 공식은 다음과 같다[16].

  ×  (7)

  ×   (8)

    (9)

이때 는 홈 팀의 승리 확률 (7), 는 어웨이 팀의 승리 

확률 (8), 는 무승부 확률 (9)을 나타낸다. 이를 바탕으로 파

생시킨 엘로 평점 시스템 기반의 추가 변수들은 표 5와 같다.

Variable Name Explanation

Elo Elo rating of the home team

Elo_Away Elo rating of the away team

Elo_WinRate
Winning rate of home team

based on its elo rating

Elo_DrawRate
Draw rate of both teams

based on their elo ratings

Elo_WinRate_Away
Winning rate of away team

based on its elo rating

Elo_STD
Standard deviation of 

elo ratings of both teams

표 5. 엘로 평점 시스템 기반 파생변수

Table 5. Derived variables based on Elo rating system

3) 예측 변수 선정 및 변수 중요도 확인

본 연구는 경기 관련 변수, 경기 외적 변수, 엘로 평점 시스

템 기반 변수, 배당률 기반 변수를 포함하여 130개가 넘는 경

기 관련 특징을 독립 변수화하였다. 그러나 이처럼 많은 변수

는 모델의 분산을 과하게 증가시켜 과적합이 유발될 가능성이 

크다[21]-[23]. 이는 변수 선정(feature selection)으로 해

결할 수 있는데, 변수 선정은 두 가지 중요성을 내재한다고 볼 

수 있다. 변수 선정으로 과적합을 방지함으로써 모델의 성능 

향상을 유도할 수 있으며, 나아가 모델을 통해 생성된 데이터

와 그 배경을 이해함으로써 더욱 깊은 모델에 대한 통찰을 확

보할 수 있게 된다[23].

본 연구에서는 다변량 변수 중요도를 간편하고 빠르게 산출

할 수 있음과 동시에 적은 표본 크기 및 고차원 데이터에도 강

건하게 작동하며, 데이터의 변수 중요도를 폭넓게 수치화할 

수 있는[24],[25] scikit-learn 라이브러리의 Rand- om 

Forest Classifier[26] 내 Feature Importance 기능을 활용

하여 Gini Impurity Index를 기반으로[27] 각각의 변수가 경

기 결과 예측에 미치는 중요도를 확인하였다.

이때 경기 결과 예측에 있어서 변수가 가지는 설명력이 소

수점 둘째 자리까지 유효하지 않다면 해당 변수들을 예측에 

활용하지 않는 것을 기준으로 변수 선정 프로세스를 정밀하게 

갖추었다. 추가로, 엘로 평점 시스템 기반 변수들이 경기 결과 

예측에 있어서 어느 정도의 변수 중요도를 가지는지 확인함으

로써, 엘로 평점 시스템의 경기 결과 예측에 대한 기여도를 확

인하였다.

3-3  의사결정론

본 연구에서는 더욱 높은 경기 예측 정확도를 확보하기 위

해, 머신러닝 알고리즘을 통해 산출된 경기 예측 결과에 대하

여 추가적인 표본 통계량 기반의 의사결정론을 개발하여 도입

하였다. 개발한 의사결정론의 구체적인 원리는 다음과 같다.

(1) 예측 결과별 확률 산출: 경기 결과 예측에 대한 가장 좋

은 성능평가 지표를 기록한 모델에 대해 표 6에서와 같

이 경기별 “홈 팀의 승리 확률()”, “무승부 확률()”, 

“원정팀의 승리 확률()”을 predict_proba 모듈을 통해 

산출한다.

(2) 경기별 통계량 산출: , , 의 평균 와 표준편차 를 

산출한다.

(3) 예측 확정 및 포기: , , 의 최댓값이  이상일 

경우, 해당 최댓값이 속한 범주로 예측을 확정하는 반면, 

, , 의 최댓값이  미만일 경우, 예측을 포기

한다.

(4) 2023시즌 K리그1의 예측 대상 경기에 대해 반복: 남은 

경기가 없어질 때까지 경기별로 (2)와 (3)의 단계를 반

복한다.
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Winning Rate

of Home Team

Draw Rate

of Both Team

Winning Rate

of Away Team

  

표 6. 머신러닝 기반 경기결과 예측 양식

Table 6. Prediction form of the game result based on 
machine learning

예측가중치 변수 의 범위를 { ≤ ≤ }로 정의하고 

의 값의 변화에 따른 예측 정확도와 예측에 대한 의사결정 

수행률을 비교 분석하여, 높은 예측 정확도를 갖는 동시에 높

은 예측 의사결정 수행률을 갖는 최적의 를 찾아냄으로써 K

리그 경기 결과 예측에 최적화된 예측가중치를 확정한 이후, 

 시스템 기반의 2023 K리그1 경기 예측을 수행하였다.

3-4 머신러닝 알고리즘

1) Naive Bayes

본 연구에 적용된 머신러닝 알고리즘 중 하나인 나이브 베

이즈 분류기는 기계학습과 데이터 분석에서 다양한 분류 작업

에 사용되는 확률적 알고리즘이다. 이는 조건부 확률을 사용

하여 사건의 확률을 갱신하는 베이즈 정리에 기반한다. 해당 

알고리즘은 분류 측면에서 간결함, 효율성 및 효과적인 성능

으로 인해 대중화되어 있으며, 대량의 특징 공간을 효율적으

로 처리할 수 있다는 장점을 갖고 있다. 단순한 가정에도 불구

하고, 해당 분류 알고리즘은 실질적 적용에 있어서 효과적인 

성능을 보이기에 텍스트 분류, 의사결정 진단, 시스템 성과 관

리 등 폭넓게 사용된다[28]-[30].

2) Logistic Regression

본 연구에 적용된 머신러닝 알고리즘 중 하나인 로지스틱 

회귀는 기계학습 알고리즘 중 분류 작업에 사용되는 통계적인 

방법으로, 데이터가 어떤 범주에 속할 확률을 예측한다. 일반

적으로 종속변수가 두 개인 문제에 적용하는 이진 로지스틱 

회귀 모델이 가장 많이 사용된다[31]. 이는 선형 방정식을 이

용하여 입력 변수가 각 범주에 속할 확률 사이의 관계를 모형

화하며, 시그모이드 함수를 통해 확률을 0에서 1 사이의 값으

로 제한한다. 본 연구에서는 승/무/패의 다항 분류를 수행하기 

위해 다항 로지스틱 회귀 모델(Multinomial Logistic 

Regression)을 활용하였다.

3) Light-GBM

본 연구에 적용된 머신러닝 알고리즘 중 하나인 Light- 

GBM 분류기는 경량화된 그래디언트 부스팅 기반 기계학습 

알고리즘으로, 큰 규모의 데이터 세트나 고차원 특징 공간에

서 효율적인 분류를 위해 설계된 빠르고 효과적인 알고리즘이

다. 반면 작은 데이터 세트에서는 과적합 위험의 소지도 동반

한다[32],[33]. 해당 알고리즘은 트리 기반의 알고리즘으로 

구성된다. 기존의 알고리즘이 나무를 수평적으로 확장하는 반

면, Light-GBM은 수직적으로 확장하며, 같은 데이터를 평가

할 때 더 낮은 손실률을 보여준다[34].

4) Elastic Net

본 연구에 적용된 머신러닝 알고리즘 중 하나인 Elastic 

Net 분류기는 scikit-learn 라이브러리의 로지스틱 회귀 내에

서 하이퍼 파라미터의 조정으로 구현될 수 있다. 로지스틱 회

귀에 L1(LASSO) 및 L2(LIDGE) 정규화를 통합함으로써 

Elastic Net은 특징 선택과 가중치 정규화의 이점을 결합한

다. 이 결합은 하이퍼 파라미터 λ1 과 λ2를 통해 조절되어 적

절한 균형을 찾으며 이뤄지며, 그로 인해 다중공선성 위험이 

있는 LASSO 모형과 다르게 두 종류의 벌점 부과

(penalization)를 통해 다중공선성의 위험을 감소시킨다는 장

점이 있다고 볼 수 있다[35]-[37].

5) Decision Tree

본 연구에 적용된 머신러닝 알고리즘 중 하나인 Decision 

Tree 분류기[38]는 트리 구조를 기반으로 주어진 입력에 따

라 여러 조건을 고려해 나무 모양의 가지를 따라 이동하며 결

과를 도출한다. 각 노드는 특정 조건에 대한 판단 기준이 되고, 

각 조건에 관한 결과에 대응되며 모델은 데이터의 패턴을 학

습하고 새로운 데이터에 대한 예측을 수행할 수 있게 된다. 

Decision Tree는 결과에 대한 해석이 비교적 쉬우며, 직관적

인 구조를 갖추고 있어 결정 과정을 이해하기 쉽다는 특징을 

갖는다[39]. 또한, 범주형과 수치형 데이터 모두에 적용할 수 

있으며, 과적합을 방지하기 위해 최대 깊이 제한 및 최소 가지

치기 등의 기법을 추가로 사용할 수 있다.

3-5 자료처리

본 연구에서는 K리그1의 경기 결과 예측을 위해 머신러닝 

알고리즘의 적용은 물론 경기 관련/경기 외적 변수를 활용하

여 팀별 시계열적 퍼포먼스의 변화를 경기 결과 예측에 사용

하기 위해 다음과 같은 자료처리 과정을 거쳤다. 먼저, 시계열 

평균 데이터는 시즌 종료와 다음 시즌 개막 사이의 선수와 감

독 이적이 모델의 예측력을 저하하는 것을 방지하기 위해 시

즌별 시계열 평균 기록이 다음 시즌에 영향을 미치지 않도록 

모델 학습을 디자인하였다. 아울러, 시계열 평균의 대상이 되

는 경기의 해당 팀과 상태 팀의 경기기록 평균에 대한 평균을 

산정함에 따라, 팀 상성에 대한 기록을 추가하였다.

본 연구에 적용된 변수의 경우, 경기 외적 데이터 중 “날짜”

는 데이터 프레임의 인덱스로 활용했으며 “홈 팀명”, “어웨이 

팀명”, “심판”, “감독” 네 가지의 명목형 변수는 제거하여 최

종적으로 271개의 독립변수에 대하여 변수 중요도를 확인하

고 예측 변수 선정의 대상으로 고려하였다.

추가로 모든 모델별 알고리즘은 790경기의 각 팀을 1개의 

샘플로 하는 1,580개의 경기데이터를 대상으로 학습 및 예측

을 수행하였다. 이때 선수/감독의 이적 및 K리그 승격시스템

에 따른 팀 변동 등을 고려하기 위해 무작위 분할이 아닌 시즌
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별로 나누어 학습 데이터는 2020시즌부터 2022시즌까지, 예

측 데이터는 2023시즌 8(+1) 라운드부터 29라운드까지의 

데이터로 선정하였다(학습/예측 데이터 비율- 0.79:0.21).

나아가, 모델별 알고리즘에 따른 예측 결과를 계산하여, 실

제 결과와 예측 결과에 대한 예측 정확도(Accuracy), 

F1-Score를 계산하였다. 모델 간 비교 기준으로 적용한 정확

도와 F1-Score의 도출은 다음과 같다.

     
   (10)

    ×  Pr

 × Pr (11)

F1-Score(11)의 경우, 정밀도(Precision)와 재현율

(Recall)의 조화평균으로 0과 1 사이의 값의 범위를 가지며, 1

에 가까울수록 좋은 분류기로 평가한다.

Ⅳ. 연구결과

4-1 변수 설명력 측정 결과

본 연구에서 수집 및 가공한 총 271개의 경기 결과 예측을 

위한 독립변수 중 상위 12개 변수의 변수 중요도는 그림 1과 

같다. 271개의 변수 중 가장 중요한 변수는 “배당률” 관련 변

수로 나타났다. “홈 팀 승리에 대한 배당률”이 가장 중요한 변

수로 선정되었으며, 변수 설명력은 약 9.65%를 보였다. 이어

지는 중요 변수는 “어웨이 팀 승리에 대한 배당률”이었으며, 

변수 설명력은 약 9.40%를 보였다.

엘로 평점 시스템 기반 파생변수의 설명력은 표 7에 나타난 

바와 같다. 해당 파생변수 중 “엘로 평점 시스템 기반 무승부 

확률” 변수를 제외하고는 경기 결과 예측에 대해 대체로 높은 

변수 설명력을 보였다. “홈 팀의 엘로 평점”이 271개의 독립

변수 중 세 번째로 중요한 것으로 확인되었으며 변수 설명력

은 약 4.09%로 산출되었다. 전체 독립변수 중 다섯 번째와 여

섯 번째로 중요한 변수들은 각각 “원정팀의 엘로 평점”과 “엘

로 평점 기반 원정팀의 승리 확률” 변수였으며, 설명력은 각각 

약 2.90%와 2.82%로 산출되었다.

Variable Name Importance (%)

Elo 3/271 (4.09%)

Elo_Away 5/271 (2.90%)

Elo_WinRate_Away 6/271 (2.82%)

Elo_WinRate 12/271 (1.71%)

Elo_STD 79/271 (0.31%)

Elo_DrawRate 121/271 (0.00%)

표 7. 엘로 평점 시스템 기반 파생변수의 변수 설명력

Table 7. Feature importance of derived variables based 
on Elo rating system

그림 1. 변수 중요도 도표 

Fig. 1. Feature importance graph

전체 독립변수 중 “엘로 평점 기반 홈 팀의 승리 확률” 변

수는 열두 번째 중요도를 가졌으며, 변수 설명력은 약 1.71%

로 산출된 한편 “양 팀의 엘로 평점 간 표준편차”는 일흔아홉 

번째 중요도를 가졌으며, 변수 설명력은 약 0.31%로 산출되

었다. 반면, “엘로 평점 기반의 무승부 확률” 변수의 경우, 

271개의 독립변수 중 151개의 변수와 함께 별수 설명력 

0.00%로 소수점 둘째 자리 기준 유의하지 않은 변수로 확인

되었다.

경기 결과 예측에 활용하는 변수(0.01% 이상의 변수 설명

력을 가지는 변수) 중 최소 변수 설명력을 가지는 변수는 “홈 

팀의 지상 경합 성공 횟수 평균” 변수였으며, 271개의 독립변

수 중 120번째의 변수 중요도를 가졌으며, 약 0.12%의 변수 

설명력을 가지는 것으로 확인되었다. 해당 변수는 변수 선정

에 있어 분기점(Threshold)이 되어 해당 변수 이상의 변수 설

명력을 가지는 총 120개의 독립변수가 경기 예측 변수로 선택

되었다.

4-2 머신러닝 기반 경기 결과 예측 결과

본 연구는 K리그1 경기 예측에 가장 적합한 머신러닝 알고

리즘을 탐색하고 엘로 평점 시스템의 경기 예측 변수로서의 
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유의성을 검증하기 위해 5개의 머신러닝 알고리즘과 변수 선

정을 활용하여 총 5개의 2023시즌 K리그1 경기 결과 예측 

모델을 생성하였다. 모델에서의 종속변수는 경기의 결과로 

“승”, “무”, “패”로 분류된다.

표 8에서 나타난 머신러닝 알고리즘별 분류 예측 정확도

(Accuracy)에 관한 분석을 살펴보면, Decision Tree 알고

리즘을 적용했을 때 예측 정확도 0.48로 가장 성능이 우수했

으며, Logistic Regression과 Elastic Net이 예측 정확도 

0.46으로 그 뒤를 이었다. Light-GBM과 Naive Bayes의 경

우 예측의 정확도가 0.41로 가장 낮은 성능을 기록했다. 분류 

모델 성능평가 지표에서 Accuracy와 “승”, “무”, “패” 범주

에 대해 비교적 균형 있게 높은 수치를 기록한 Decision 

Tree 모델이 경기 예측 의사결정론 도입을 위해 적합한 머신

러닝 알고리즘으로 선택되었다.

Algorithm Accuracy
F1-Score

Win Draw Loss

Decision Tree 0.48 0.59 0.32 0.47

Logistic Regression 0.46 0.43 0.50 0.43

Elastic Net 0.46 0.41 0.52 0.41

Light-GBM 0.41 0.42 0.31 0.49

Naive Bayes 0.41 0.48 0.19 0.48

표 8. 분류 모델 성능평가 지표 행렬

Table 8. Performance evaluation metrics

4-3   의사결정론 기반 경기결과 예측 결과 

머신러닝 알고리즘별 분류 모델 성능평가에서 가장 우수한 

성능을 보인 Decision Tree 모델을 기반으로 산출한 경기별 

“홈 팀 승리 확률”, “무승부 확률”, “어웨이 팀 승리 확률”에 

대해,  시스템을 도입하고 의 변화에 따른 경기 결과 

예측 정확도와 의사결정 수행률에 대한 변화는 그림 2와 같다.

가 증가할수록 의사결정 수행률(적색)은 점점 감소하다 일

정 수치를 넘어가며 급격히 감소하고, 약 1.4를 초과하는 순간 

더는 의사결정을 수행하지 못하고 0이 지속되는 것으로 나타

났다. 경기 결과 예측 정확도(녹색)는 가 증가함에 따라 서서

히 함께 증가하는 추세를 보이고, 의사결정 수행률이 0에 도달

함에 따라 예측 정확도를 계산할 수 없게 됨이 확인되었다.

본 연구에서는   일 때, 의사결정 수행률 0.78과 더불

어 예측 정확도 0.51을 기록하며 가장 균형 잡힌 K리그1 예측

가중치 변수로써 작용한다고 판단하여, 해당 수치로 2023시

즌 K리그1 경기 결과 예측을 시도하였다.

본 연구의 실증분석 결과 2023시즌 K리그1의 8라운드부

터 29라운드에 해당하는 132경기 중 경기 결과 예측에 대한 

모델의 의사결정은 102경기에서 발생하였고(의사결정이 포기

된 경기는 실제 홈 승리 7경기, 어웨이 승리 13경기, 무승부 

10경기), 그중 52경기의 실제 결과에 대해 예측이 적중하여 

약 51%의 예측 정확도로 K리그 경기 예측에 성공하였다.

본 연구의 머신러닝 알고리즘 및 의사결정론을 적용한 경기 

예측 결과, 예측 모델의 의사결정이 일어난 102경기 중 홈 팀

이 승리를 거둔 실제 44경기 중 예측 모델은 29경기를 승리, 

8경기를 무승부, 7경기를 홈 팀의 패배로 예측하여 예측 정확

도는 약 65.9%에 해당하였다. 무승부를 거둔 실제 32경기 중 

예측 모델은 7경기에 대해 예측에 성공했고, 14경기를 홈 팀

의 승리, 11경기를 홈 팀의 패배로 예측하여 예측 정확도는 약 

21.9%로 산출되었다. 실제로 홈 팀이 패배한 26경기 중 예측 

모델은 16경기를 패배로 예측했고, 8경기를 승리, 2경기를 무

승부로 예측하여 약 61.5%의 예측 정확도를 보였다. 

연구 결과, 본 연구에 적용된 머신러닝 알고리즘은 K리그1 

경기 예측에 있어 “승리”, “패배”, “무승부”의 순서로 예측이 

정확했으며, 무승부의 경우 특히 예측 정확도가 비교적 낮은 

그림 2. 의 변화에 따른 경기 결과 예측 정확도와 의사결정 참여율의 변화 

Fig. 2. Changes in prediction accuracy of match result and decision-making participation rate by changes in 
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특징을 보였다. 표 9는 예측 모델의 예측이 일어난 K리그 

2023시즌의 102경기를 예측한 결과와 실제 결과를 나타낸 

것이다.

Win (A) Draw (A) Loss (A) Total

Win (P) 29 14 8 51

Draw (P) 8 7 2 17

Loss (P) 7 11 16 34

Total 44 32 26 102

* (P): 모델 예측 (Prediction)

* (A): 실제 결과 (Actual)

표 9. 의사결정이 일어난 K리그 2023시즌 예측 결과 및 실제 

경기 결과 분포

Table 9. Distribution of prediction and actual match result 
of 2023 K-league (decision-made matches)

Ⅴ. 논  의

본 연구는 머신러닝 알고리즘을 적용하여 한국프로축구 리

그의 2023년 8라운드부터 29라운드에 해당하는 132경기 중 

102경기를 5가지 알고리즘(Naive Bayes, Logistic 

Regression, Light GBM, Elastic Net, Decision Tree)을 

기반으로 엘로 평점 시스템 관련 변수를 포함한 120개의 변수

를 활용하여 경기 예측에 대한 실증분석을 진행하였다.

 본 연구의 실증결과, “엘로 평점 기반 무승부 확률” 변수를 

제외한 5가지의 엘로 평점 시스템 관련 변수들이 경기 결과에 

대해 유의한 예측 변수로 선택될 뿐 아니라 높은 변수 중요도

를 보인다는 것이 나타났다. 이에 따라 엘로 평점 시스템의 축

구 경기 예측에 있어서 가지는 유의성을 확인하였다. 더 나아

가 5가지 머신러닝 알고리즘 중 가장 높은 예측 정확도를 보

인 Decision Tree 기반 예측 모델에  의사결정 시스템

을 도입하여 최종 예측 정확도 0.51을 산출하였다.

이상의 분석과 결과를 바탕으로 본 연구는 다음과 같은 이

론적 시사점에 대해 논의할 수 있다. 첫째, 본 연구의 머신러

닝 알고리즘과 엘로 등급 관련 변수의 적용을 통한 실증분석

으로 아직 경기 결과 예측이 충분히 이루어지지 않은 국내 프

로축구 종목에서 국내 최초로 결과를 제시하였다. 전술하였듯

이, 프로축구는 상세한 경기기록이 축적되기 어려운 플레이 

특성, 적은 득점의 발생과 단순한 승패 예측을 넘어 무승부를 

예측해야 한다는 어려움으로 인해 다른 프로스포츠 종목과 비

교할 때 예측 정확도를 높이는 데 한계가 존재하였다. 그로 인

해 인공지능의 적용과 스포츠 애널리틱스의 발전에도 불구하

고 현시점까지 프로축구 경기 결과에 대한 예측이 충분히 이

루어지지 않은 실정이다[9],[40].

이러한 연구의 공백은 국내 K리그1의 경우 더욱 심각하다

고 볼 수 있다. 한국프로축구는 프로야구와 더불어 가장 큰 산

업적 가치를 지닌 종목임에도 불구하고 경기데이터의 축적이 

미비한 상태이며 선행적 예측이 아닌 독립변수와 종속변수가 

동시에 활용되는 “예측” 연구조차 발견하기 어려운 실정이다. 

본 연구는 이러한 연구의 공백을 해결하고, 한국프로축구의 

스포츠 애널리틱스 적용과 발전을 위해 경기가 시작되기 전 

기존에 존재하는 경기데이터의 조합만으로 경기 결과를 실시

간적으로 예측하고 유의미한 결과를 도출하였다는 점에서 이

론적 의의를 지닌다.

둘째, 본 연구에서는 국내 프로스포츠 최초로 엘로 평점 시

스템을 적용해 경기 결과를 예측하였다. 엘로 평점 시스템이 

국제축구연맹(FIFA: Fédération Internationale de 

Football Association), 미국프로야구(MLB: Major League 

Baseball), 미국프로농구(NBA: National Basketball 

Association), 내셔널 풋볼 리그(NFL: National Football 

League), 내셔널 하키 리그(NHL: National Hockey 

League) 등 다양한 종목의 협회나 기구에서 선수나 팀의 등

급을 측정하기 위해 사용하지만, 머신러닝 알고리즘을 적용하

여 경기 결과를 더욱 정밀하게 예측하기 위해 이를 사용한 경

우는 찾기 어렵다.

특히, 국내 프로스포츠 종목의 경기 결과를 예측하기 위해

서 엘로 평점 시스템과 관련한 변수들을 생성하여 이를 반영

하면 실제 예측 성능이 개선된다는 것을 확인한 연구는 존재

하지 않는 것으로 보인다. 본 연구에서는 경기 결과에 대한 선

행적 예측 연구가 존재하지 않는 한국프로축구 경기기록에 엘

로 평점 시스템 관련 변수들을 추가하여 경기 결과 예측에 적

용하게 되면 예측 성능이 개선된다는 것을 다양한 머신러닝 

알고리즘을 통해 실증적으로 증명함으로써 후속 연구에서 활

용할 수 있는 좋은 길잡이가 될 것으로 기대할 수 있다.

셋째, 본 연구에서는 프로축구 종목의 경기 결과 예측에 어

려움을 겪게 되는 무승부에 대하여 표본 통계량 기반의 의사

결정론을 개발하여 도입함으로써 해결책을 제시하였다. 경기

데이터를 바탕으로 프로축구 경기의 결과를 예측한 기존의 선

행연구에서는, 무승부 경기를 예측한 비율이 승패를 예측해서 

적중하는 비율보다 낮았다[9]. 즉, 프로축구 경기의 결과 예

측에 어려움을 제공하는 가장 큰 요인 중 하나는 승/패가 아

닌, 승/무/패로 이루어진 형태의 결과라고 볼 수 있으며, 실제 

무승부를 정확하게 예측할 가능성이 승패에 비해 현저하게 낮

아지는 현상이 발견되었다. 이를 해결하기 위해 머신러닝 기

반 다중 분류에 대한 범주별 발생 확률과 그 표본 통계량 및 

가중치를 활용하여 예측에 반영했다는 점에서 기존의 연구에

서 무승부 예측 정확도가 낮아진다는 한계를 개선할 수 있는 

실마리를 제공하였다.

아울러, 본 연구는 다음과 같은 점에서 실무적 시사점을 지

닌다. 먼저 스포츠 관련 미디어나 이벤트 관계자들은 머신러

닝 알고리즘에 기반한 경기 결과 예측을 활용한 다양한 산업

적 가치를 창출하고 마케팅 효과를 극대화함으로써 팬의 호기

심을 자극할 수 있다. 현재까지 한국프로축구 리그 경기 결과

를 사전에 예측하고 이에 대한 정보를 제공하거나, 선수의 활

약상을 데이터 분석에 기반하여 제공하는 사례는 실무적으로 

찾아보기 힘들다. 따라서, 프로축구 팬들의 전반적인 분석 능
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력 수준과 데이터 기반의 자료에 대한 관심도가 매우 높아진 

점을 고려하여 다른 프로스포츠 종목과 같이 데이터에 기반한 

경기 결과의 선행적 예측이나 깊이 있는 분석자료를 제공하는 

노력이 필요할 것으로 보이며, 본 연구는 이에 대한 기본적인 

아이디어를 제공했다.

무엇보다 본 연구의 활용은 스포츠 베팅과 같은 새로운 스

포츠 산업의 활성화를 위해 실무적인 활용도가 높을 것으로 

보인다. 세계적으로 스포츠 베팅 산업은 그 어느 분야와 견주

어도 가장 빠르게 성장하고 있는 영역 중 하나이며, 새로운 산

업이라는 특성상 본 연구에서 파생될 수 있는 인공지능 기반

의 스포츠 경기 예측으로 인한 확장 효과 역시 뛰어날 것으로 

예상된다. 또한, 스포츠 베팅에 참여한 팬은 그렇지 않은 경우

보다 더 높은 수준의 몰입을 보인다는 점에서 본 연구의 결과

를 적용한 실무적 활용성에 대해 고민해 볼 필요가 있다

[41]-[43].

프로스포츠 경기데이터를 바탕으로 경기 결과를 선행적으

로 예측할 수 있는 내재적 역량을 지닌 기업이나 정부, 협회, 

구단, 미디어의 노력이 그 중요도에 비해 눈에서 뛰지 않는 실

정이다. 이러한 측면에서 볼 때, 본 연구에서는 한국프로축구 

리그를 포함한 프로스포츠의 발전과 산업적 확장을 위해 경기 

결과의 선행적 예측이 실무적인 차원에서 적용될 필요성이 매

우 높다고 판단하며, 본 연구의 실증결과는 이를 위한 하나의 

이정표를 제공함으로써 스포츠 산업 확장에 기여도가 있을 수 

있다고 판단된다.

Ⅵ. 결론 및 제언

본 연구는 엘로 등급과 머신러닝 알고리즘을 적용하여 한국

프로축구 경기데이터를 바탕으로 경기 결과를 선행적으로 예

측한 최초의 연구라는 점에서 학술 및 실무적 의의를 지니며, 

향후 연구의 이정표를 제공하였다는 점에서 그 가치를 지닌다. 

향후 연구에서는 다음과 같은 점을 고려하여 연구를 더욱 첨

예하게 확장함으로써 인공지능 알고리즘을 적용한 스포츠 애

널리틱스 분야의 연구를 발전시킬 수 있을 것으로 기대한다. 

첫째, 분류 기반 이외의 알고리즘을 사용하여 경기 결과 예

측을 시도할 필요가 분명 존재한다. 승/무/패로 이루어진 경기 

결과를 예측하기 위해서 본 연구에서는 분류 기반의 알고리즘

을 적용했다. 하지만, 일부 선행연구에서는 승/무/패로 이루어

진 경기 결과가 최종적으로 예측하고자 하는 변수라 하더라도 

이를 도출하는 과정에서 득점, 실점, 득실 마진 등 점수와 관

련한 요인을 활용하여 경기 결과 예측이 가능하다는 측면에서 

보고하였다. 이런 방법은 축구에서도 승패 예측에 사용할 수 

있을 것으로 예상되며, 향후 연구에서는 이를 활용하여 분석

함으로써 예측 성능 향상에 있어 유의미한 결과를 도출할 수 

있을 것으로 보인다.

둘째, 무승부 예측의 정밀도를 높이기 위한 체계적인 추가 

연구의 필요성이 존재한다. 프로축구 경기는 농구나 야구 종

목과 같은 다른 프로스포츠 종목과 비교하여 점수가 적게 나

는 종목의 특성상 무승부의 경우의 수가 존재한다. 이러한 점

에서 무작위로 승/패를 예측한다면, 1/2에 근접하는 확률을 

내재한 다른 프로스포츠 종목의 경기 예측과는 달리 프로축구

는 확률적으로 1/3의 적중 가능성을 지닌다는 점에서 경기결

과 예측이 무승부의 존재 여부로 상대적으로 낮아지게 된다. 

본 연구에서도 역시 엘로 평점 시스템 변수 및 예측에 대한 의

사결정론을 개발하여 일정 부분 기존의 선행연구를 확장하고 

고도한 측면이 있지만, 여전히 승/패와 비교해 무승부의 예측 

정확도는 낮은 것으로 나타났다. 이에 무승부를 예측하기 위

한 추가적인 통계 및 기계학습을 통한 분석 및 의사결정 고도

화에 관한 연구가 이루어진다면, 보다 이론·실무적으로 큰 가

치를 지닌 연구가 이루어질 것으로 기대된다.

셋째, 머신러닝 알고리즘을 적용한 선행적 프로스포츠 경기 

결과 예측에 있어 본 연구에서 살펴본 바와 같이 엘로 등급 등

을 포함한 더욱 의미 있는 변수를 중심으로 알고리즘 모형을 

간결하게 구성하는 노력이 필요하다. 일반적으로 종속변수를 

도출하기 위한 변수의 투입이 많아질수록 모델의 전반적인 설

명량은 늘어날 수 있지만, 해당 모델이 예측의 관점에서 더욱 

중요한 의미를 지니려면 간명성 역시 중요한 요인이 된다. 

특히, 연구자료를 활용하여 경기 결과에 중요한 요인을 중

심으로 훈련을 진행하거나 이에 맞는 선수를 영입하고자 하는 

현장 관계자들은 경기에 미치는 영향력이 큰 요인을 발견함으

로써 이에 맞는 선수구성 혹은 전략을 선택하는 것이 중요하

다. 향후 연구에서는 변수를 비교적 간결하게 정리하여 알고

리즘 모형화에 대한 간명성을 확보한다면, 이론적으로는 물론 

실무적으로도 더욱 유의미한 연구 결과를 제시할 수 있을 것

으로 기대한다.
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