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Although each sport has different characteristics, the main goal of a sports game is to win by scoring at least one 
point more than the opponent, not about creating a large score difference. With this in mind, this study analyzes 
the optimal pitch type that minimizes the probability of conceding a score rather than minimizing runs in a 
baseball game. We represent situations in a baseball game as the Markov Decision Processes (MDP) model by 
calculating state transition probability according to pitch type selection based on the data recorded in the US 
Major League Baseball between 2021 and 2022. A formulated MDP model is used to run a Monte-Carlo 
simulation to identify a pitch type that minimizes the probability of conceding a score and a pitch type that 
minimizes total runs until the end of the inning for all states. Simulation results show that there exist differences 
between identified pitch types and mismatch increases in states of two outs or no runners on base. We also found 
that selecting pitch type to minimize the probability of conceding a score can be useful when starting an inning 
in a tied game.
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1. 서  론

최근 스포츠 분야에는 다양한 방식으로 수집된 다량의 데이터

를 전략 설계 및 운영에 활용하기 위한 시도들이 다수 진행되

고 있다. 영국의 컨설팅 회사 Deloitte Global의 보고서에 따르

면 스포츠 ICT 시장규모는 2021년부터 2026년까지 매년 

17.9%씩 고성장하여 2026년에는 미화 402억 달러에 이를 것

으로 예상하고 있다(Deloitte Global, 2022). 축구, 농구, 야구 등 

대부분의 프로스포츠 종목에서 데이터가 활용되고 있지만, 야
구는 스포츠 데이터 분석에 있어 가장 전통적인 종목이다. 야
구 종목이 다른 스포츠에 비해 데이터 분석이 활발하게 진행

될 수 있는 가장 큰 이유는 경기가 연속적이지 않고 투수가 던

지는 공 한 구 한 구마다 플레이 단위를 나눠서 분석이 가능하

다는 점이다. 아웃 카운트가 3개가 되면 공격과 수비가 바뀌는 

턴제 게임이고, 투수가 공을 던지는 순간 게임이 진행된다는 

특징을 가지고 있어 데이터 분석이 용이한 편이다.
야구 경기에서 플레이 단위의 시작을 담당하는 투수의 역할

은 경기를 이기기 위해 핵심적이라고 할 수 있다. 특히 다양한 

상황에 따라 어떤 구종을 던져야 하는지 결정하는 것은 경기

의 승패에 큰 영향을 주는 요소이므로 전략적인 판단이 가미

되어야 하는 중요한 의사 결정이다. 따라서 승리를 위해서는 

어떤 구종을 던지는 것이 최적인지 분석할 필요가 있다.
경기의 승패가 가장 중요한 스포츠 경기의 특징을 봤을 때 

최적의 구종을 정의하기 위한 목적식은 피안타율, 피출루율처
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럼 단순히 타자 하나와의 승부만을 보는 것은 적합하지 않으

며, 기대 실점을 줄이는 것과도 정확하게 일치하지 않을 수 있

다. 방어하는 투수의 입장에서는 평균적인 기대 실점을 줄일 

수 있는 구종을 던지는 것도 중요하지만, 가장 중요한 것은 동

점 상황에서 실점하거나 이기고 있는 상황에서 역전을 허용하

여 팀을 패배의 상황으로 만들지 않는 것이기 때문이다. 즉, 통
계학적으로 봤을 때 구종에 따른 실점 분포 상에서 평균값을 

줄이는 것이 아닌 허용해도 되는 점수 차이까지의 누적확률을 

고려하는 접근이 필요하다(<Figure 1>). 한 이닝 동안의 실점 

분포가 주어진다면 기대 실점은 실점이 많이 발생했던 경우 

또한 포함하여 평균을 내는 것이지만, 실점 발생 확률은 실점

이 발생하는 횟수를 세는 것이다. 따라서 본 연구에서는 기대 

실점보다는 실점 발생 확률을 줄일 수 있는 구종을 확인하고 

분석하고자 한다.

Figure 1. Example of Simulated Result of the Conceded Score 
During One Inning

산업공학적으로 봤을 때 야구 경기의 상황은 마르코브 체인

(Markov chain)으로 모델링이 가능한 좋은 특징을 갖는다 

(Hwang et al., 2011; Yeo, 2012; Bae et al., 2015). 아웃카운트, 
볼카운트, 주자 상황을 상태(state)로 정의하고, 매 공이 던져질 

때마다 바뀌는 경기 상황을 다음 상태로의 전이로 표현할 수 

있기 때문이다. 본 연구에서는 한 이닝에서 투수가 던지는 구

종을 액션(action), 상태 전이에 따라 발생하는 실점 여부를 보

상(reward)으로 추가적으로 고려하여 마르코브 의사결정

(Markov Decision Process; MDP) 모델을 정의한다. 상태 전이

로 인해 변화하는 주자 상황을 토대로 보상 함수를 설계하고, 
2021년~2022년 사이 미국 MLB(Major League Baseball) 데이

터를 활용하여 투수가 던진 구종에 따른 상태 전이 확률 및 각 

상태에서 일반적으로 던지는 구종 선택 확률을 계산하여 휴리

스틱(heuristic) policy를 도출하였다.
설계된 MDP 모델 및 휴리스틱 policy는 몬테카를로 시뮬레

이션 (Monte-Carlo simulation)에 활용되어 시작 상태와 선택된 

구종에 따라 이닝 종료 시까지 실점을 계산하는 용도로 사용

된다. 이를 토대로 기대 실점을 최소화하는 구종과 실점 발생 

확률을 최소화하는 구종 간의 차이가 있음을 확인하였으며, 
경기 상황 및 목적에 따라 최적 구종을 다르게 선택해야 함을 

분석하였다.
본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 제2장에서는 야구 분

야 내 데이터를 활용해 분석한 관련 연구들을 정리하고, 제3장
에서는 본 연구에서 사용한 데이터, MDP 모델 및 몬테카를로 

시뮬레이션 기법을 설명한다. 제4장에서는 최적 구종 선택에 

관한 시뮬레이션 실험 결과를 보여주고, 제5장의 결론으로 마

무리한다.

2. 관련 연구

프로야구 데이터를 활용한 연구는 다수 진행되어왔다. 데이터

마이닝을 활용한 한국프로야구 승패예측모형 수립에 관한 Oh 
et al.(2014) 연구에서는 평균연봉, 상대승률, 장타율, 볼넷, 이
닝 등의 변인들을 활용해 의사결정나무, 랜덤포레스트, 신경

망분석, SVM 등 여러 분석기법을 통한 승패예측을 수행했다. 
위 연구에서 선발투수의 성적이 타자의 성적보다 상대적으로 

더 중요하다는 결과를 얻었다. 스포츠 산업의 수익에 영향을 

미치는 관중 수 예측 관련 연구도 다수 존재했다. Deep Neural 
Network를 기반으로 프로야구 일일 관중 수를 예측하거나 

(Park et al., 2018), 일반화 자기회귀 조건부 이분산 모형을 이

용한 관중 수 예측(Lee and Bang, 2010)을 하였다.
최적 투구와 관련된 연구로는 타자-투수 매치업을 제로섬 

게임으로 모델링하여 투수가 투구 유형과 위치를 전략적으로 

선택하는 게임 이론적 방법을 제안한 연구(Melville, 2023), 심
층 신경망의 앙상블 모델을 이용한 야구의 투구 유형 및 위치

를 예측한 연구(Lee, 2021)가 있다. 이 연구들은 한 타자와의 

승부에 집중하여 최적 투구 방식을 결정하고자 하였으며 현재

의 결정이 미래에 어떤 영향을 미치는지가 명시적으로 반영되

지 않았다. 
이번 연구에서 주요한 개념으로 사용되는 마르코브 체인은 

스포츠 데이터 분석에서 빈번하게 사용되고 있다. 마르코브 체

인을 활용한 컬링 전략 분석 연구에서는 컬링 경기에 대한 

MDP 모델을 설계하여 전략 선택에 사용했다. 각 엔드에서 다

른 두 전략을 사용했을 때 승리할 확률을 비교하였다(Bae et al., 
2015). 한국프로야구 실시간 승률 예측 모델을 구현한 연구에

서는 25개 상태 사이의 전이행렬로 기대점수분포를 생성해 상

황이 변화할 때마다 실시간 승률을 계산하는 모델을 만들었다

(Yeo, 2012). 한국프로야구 분석 및 최적 타순 계산을 위한 모

델 연구에서는 타자의 타격능력과 주루능력을 바탕으로 타자

에 의한 득점분포변화 행렬을 생성했고, 이를 활용해 최적타순

을 결정하는 연구를 진행했다(Hwang et al., 2011). 본 연구와 
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동일하게 미국 프로야구 데이터와 마르코브 체인을 활용한 연

구로는 Bukiet et al.(1997)와 Smith(2016)가 있다. Bukiet et 
al.(1997)은 1989년 미국 네셔널 리그 데이터를 활용해 이닝 별 

9명의 선수로 최적 타순을 결정했다. 해당 연구에서는 타자별

로 각각 데이터 기반 전이행렬을 생성했고, 예상 득점 수가 가

장 큰 순서로 최적 타순을 결정했다. 해당 연구는 이를 일반화

하여 10가지의 최적 타순 결정 규칙을 제시하는 성과를 보였

다. 마지막으로 Smith(2016)에서는 마르코브 체인 기반 승률 

예측은 우수했지만 세이버매트릭스 근사 기반 기술인 log5 rule
을 이용하여 MLB 좌타-우투 매치의 승률을 계산하는 과정에

서는 개별 타석 발생의 데이터가 적어 낮은 정확도를 보였다. 
위의 연구들은 아웃카운트, 1, 2, 3루 주자 상태만을 사용해 총 

25개의 상태로 야구 경기 상황을 분류하였는데 이는 투수가 공

을 던질 때마다 나뉘는 야구 경기의 상세한 플레이 단위를 표

현하기에 적합하다고 보긴 어렵다. 따라서 본 연구에서는 스트

라이크 카운트, 볼 카운트, 현재 승패여부를 추가해 총 865개의 

상태를 사용하여 경기 상황을 모델링하고 최적 구종을 찾아내

기 위해 구종 별 전이행렬을 생성하여 몬테카를로 시뮬레이션

을 수행하였다. 본 연구에서 최적 구종을 파악하기 위해 사용

한 몬테카를로 시뮬레이션 기반 알고리즘은 상태 전이 모델과 

휴리스틱 policy 모두 데이터로부터 추정하므로, 완벽히 표현

된 상태 전이 모델을 가진 MDP 모델 풀이에 몬테카를로 시뮬

레이션을 사용하는 대표적인 알고리즘인 몬테카를로 트리 탐

색 알고리즘(Silver et al., 2016)과는 차이가 있으며 실제 환경

과의 상호작용 없이 데이터 기반으로 MDP 모델의 해를 도출

하는 offline 강화학습의 형태이다(Levine, 2020).

3. 연구 방법

3.1 연구 데이터

본 연구에서 사용한 pybaseball은 2008년부터 현재까지 

MLB(Major League Baseball) 경기에서 발생한 데이터를 모아

둔 패키지로 MLB 선수들의 투구 데이터, 타구 데이터를 분석

하고 시각화하는 웹사이트인 Baseball Savant, MLB와 관련된 

통계, 기사를 제공하는 웹사이트인 FanGraphs, 야구에 대한 역

사적인 데이터, 선수 기록, 리그 통계 등을 포함하는 웹사이트

인 Baseball Reference의 정보를 취합하여 보여준다(James 
LeDoux, 2017). Pybaseball 데이터는 각 투구 단위로 볼카운트, 
현재 점수 등의 경기 정보, 구종, 구속, 회전수 등과 같은 투구 

정보 및 플레이 결과 등을 포함한 92개의 열로 구성되어 있다. 
이 중 주로 사용한 변수는 다음과 같다. ‘pitch_type’은 구종을 

나타내는 범주형 변수로 ‘FF(Four-seam Fastball)’, ‘SL(Slider)’, 
‘SI(Sinker)’, ‘CH(Changeup)’, ‘CU(Curveball)’, ‘FC(Cutter)’등
으로 이루어져 있다. ‘balls’는 볼카운트의 볼을 나타내는 정수

형 변수로 0~3의 값을 가진다. ‘strikes’는 볼카운트의 스트라이

크를 나타내는 정수형 변수로 0~2의 값을 가진다. ‘on_3b, 

‘on_2b’, ‘on_1b’는 각 3,2,1루의 주자 유무를 나타내는 범주형 

변수로 주자가 존재하면 그 주자의 고유 번호를 값으로 가진

다. ‘outs_when_up’은 아웃카운트를 나타내는 정수형 변수로 

0~2의 값을 가진다. ‘inning’은 현재 이닝을 나타내는 정수형 

변수로 1~9의 값을 가진다. ‘inning_topbot’은 이닝의 초와 말

을 나타내는 범주형 변수로 ‘Top’과 ‘Bot’의 값을 가진다. 
‘game_pk’는 각 경기의 고유 번호를 나타낸다. ‘home_score’, 
‘away_score’은 정수형 변수로 각각 홈 팀과 어웨이 팀의 점수

를 나타낸다. 
분석에 사용한 피칭 데이터는 1,222,522개 행이었지만, 

‘strikes’값이 ‘3’이거나 ‘balls’값이 ‘4’인 행은 오류로 판단하여 

4개의 행을 제거하였다. 또한 ‘on_3b’, ‘on_2b’, ‘on_1b’를 주자

가 존재하면 1, 존재하지 않으면 0의 값을 가지는 이진 데이터

로 변환하였다. 그리고 현재 투구에서의 투수 기준 점수 리드 

여부를 ‘WorL’열로 새롭게 생성하여, 이기고 있으면 1, 비기고 

있으면 0, 지고 있으면 -1의 값을 가지도록 하였다.

3.2 MDP 모델

(1) 상태

MDP 모델의 상태           는 투수가 

투구를 하기 직전 경기 상황을 의미하며∈   는 볼

카운트, ∈  는 스트라이크 카운트, ∈ 

∈  ∈ 은 각각 3루, 2루, 1루 주자 여부, 
∈   는 아웃카운트, ∈  는 점수 리드 

여부를 나타낸다. Pybaseball 데이터 상에서 볼 카운트 는 

‘balls’, 스트라이크 카운트 는 ‘strikes’, 주자 상황   은 
각각 ‘on_3b’, ‘on_2b’, ‘on_1b’, 아웃카운트 는 ‘outs_when_up’ 
변수와 대응하는 값이다. 상태 는 아웃카운트 가 이닝 종료 

시에만 3의 값을 가질 수 있게 정의함으로써 총 865가지의 값

을 가질 수 있다. 야구 경기 도중 발생할 수 있는 상황을 864가
지(4*3*2*2*2*3*3)로 표현하고, 이닝 종료를 뜻하는 상태 (0, 
0, 0, 0, 0, 3, 0)를 추가로 정의한다. <Table 1>은 정의된 상태들

의 예시를 보여준다.

State
Index

(‘balls’, ‘strikes’, ‘on_3b’, ‘on_2b’, ‘on_1b’, 
‘outs_when_up’, ‘WorL’)

1 (0, 0, 0, 0, 0, 0, -1)

2 (0, 0, 0, 0, 0, 0, 0)

3 (0, 0, 0, 0, 0, 0, 1)

4 (0, 0, 0, 0, 0, 1, -1)

5 (0, 0, 0, 0, 0, 1, 0)

… …

864 (3, 2, 1, 1, 1, 2, 1)

865 (0, 0, 0, 0, 0, 3, 0)

Table 1. State Information
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   ∣    

      ⋯
            (1)

(2) 액션 및 상태 전이 확률 행렬

각 상태에서 선택하는 액션 는 던질 구종이며, 총 14개의 

구종 중 2021년에서 2022년 사이 가장 빈도 수 높게 던져진 구

종 6가지 ‘FF(Four-seam Fastball)’, ‘SL(Slider)’, ‘SI(Sinker)’, 
‘CH(Changeup)’, ‘CU(Curveball)’, ‘FC(Cutter)’ 중 하나를 선택

하는 것으로 가정하였으며; ∈     . 
상위 빈도수를 가지는 6가지 구종은 전체 피칭 데이터의 

93.3%를 차지하였다.
MDP 모델의 상태 전이 확률     ∈  은 현재 

상태 에서 액션 에 따라 다음 상태 가 어떻게 결정되

는지를 정의하는데, 야구 경기에서의 상태 전이 확률을 수리

적으로 정확하게 정의하는 것은 사실상 불가능한 일이므로 과

거 경기 데이터를 기반으로 통계적으로 계산하여 대체한다. 
2021~2022 Pybaseball 데이터를 이용하여 한 상태 에서 던진 

구종 에 따라 다음 상태 이 어떻게 발생했는지에 대한 

상태전이 발생 횟수를 구하고, 상태전이가 발생한 총 횟수로 

나누어 865*865의 행렬을 6가지 구종에 대해 반복 계산하여 

865*865 크기의 상태 전이 행렬 6개를 만들었다. 예를 들어, 구
종이 ‘FF’일 때 상태 전이 행렬의 일부는 <Table 2>와 같다.

 야구 규칙 상 불가능한 상태 전이에 대한 전이 확률은 전부 

0이며, 각 행의 합은 모두 1이다. 이 상태 전이 확률 행렬을 통

해 투수가 특정 상황에서 어떤 공을 던졌을 때 어떤 상황으로 

변할 것인지를 예상하게 해준다. 이 때, 실점 발생 확률을 최소

화하는 경우 실점이 발생하는 순간 상태 전이가 더 이상 발생

하지 않고 상태 전이가 종료되며, 기대 실점을 계산하는 경우 

이닝 종료 시까지 상태 전이가 발생한다.

    
    

    
    

  …


  0.007545 0.000000 0.000000 0.080590 …


  0.009004 0.000000 0.000000 0.000000 …

   0.000000 0.002812 0.004419 0.000000 …

   0.000000 0.000000 0.000000 0.008372 …

… … … … … …

Table 2. Transition Matrix when throwing Four-seam Fastball (FF)

(3) 보상 함수

현재 상태에서 던진 구종에 따라 어떠한 상태로 변할지는 확

률적이지만, 다음 상태가 정해졌을 때 상태 전이 동안 발생하는 

실점은 확정적이다. 예를 들어,    에서    로 전이되

는 경우는 아웃카운트만 1 증가하는 경우로 FF(Four-seam 
Fastball)을 던졌을 때 약 0.08의 확률로 발생하지만, 플라이 아웃 

여부 등 세부적인 플레이 상황과 관계없이 발생하는 실점은 항

상 0점이다. 또한 만루 상태에서 상황이 바뀌었는데 다음 상태

에 주자가 한 명도 없고 아웃카운트가 변하지 않았다면 상태 전

이 간 발생한 실점은 만루 홈런인 경우로 항상 4점일 것이다. 이
처럼 상태 전이 간 발생하는 실점을 865*865 크기의 행렬에 정리

함으로써 상태 에서 던질 구종 를 정했을 때 다음 상태 

로 전이됨에 따라 발생하는 실점 값    을 정리한 

후, 실점 발생 확률을 줄이는 목적 하에서는 상태 전이 시 실점이 

발생하면 1, 실점이 발생하지 않으면 0으로 보상을 계산한다; 
            . 

3.3 몬테카를로 시뮬레이션을 통한 최적 구종 결정 방법

 몬테카를로 시뮬레이션은 무작위로 반복해서 얻은 수많은 

샘플들을 통해 함수 값을 근사하는 방법이다. MDP 모델에서

는 현재 상태 에서 어떤 액션 를 선택한 후 주어진 policy 
∈  에 따라 행동하면 얻을 수 있는 기대 수익에 해

당하는 가치함수   를 계산할 때 사용할 수 있다.

는 시점에 발생한 보상 값이며, 는 미래에 받을 수익을 

더 낮게 책정하는 할인율이다.
본 연구에서는 기대 실점을 줄이는 구종과 실점 발생 확률

을 줄이는 구종 간에 차이가 있는지 비교하기 위해 현재 구종 

선택 이후에는 과거 데이터에서 얻어진 일반적인 구종 선택 

분포를 따라가는 상황에서의 가치함수     기준 최적 구

종을 분석한다. 즉, 가치함수     계산에 있어 는 데이

터 기반으로 구종 선택 확률을 계산한 heuristic policy 를 가

정한다. 이를 통해 앞으로 벌어질 상황이 유사하더라도 기대 

실점을 줄이는 구종과 실점 발생 확률을 줄이는 구종 간에 차

이가 있는지를 확인할 수 있다.

(1) 데이터 기반 구종 선택 policy 계산

전이 확률 계산 시와 유사하게 Pybaseball 데이터를 이용하

여 투구마다의 상황을 정의된 상태에 매칭하면 각 상태에서 

구종들이 선택된 빈도수를 구할 수 있다. 그 후 각 구종별 빈

도수를 상태 방문 총 횟수로 나누면 각 상태에서 구종들이 

선택된 확률이 된다. 예를 들어, 1번 상태가 총 200번 발생했

는데 그 중 FF를 던진 횟수가 40번이라면 1번 상태에서의 FF 
선택 확률은 0.2가 되는 식이다. 구종은 가장 빈도 수가 높은 

6가지(‘FF(Four-seam Fastball)’, ‘SL(Slider)’, ‘SI(Sinker)’, 
‘CH(Changeup)’, ‘CU(Curveball)’, ‘FC(Cutter)’)만을 사용하여 

빈도수 계산을 하였고, 이 6가지 구종을 선택할 확률을 864개의 
상태에 대해 반복 계산하여 각 상태에서 각 구종을 선택할 확

률을 나타내는 heuristic policy ∣ ∈  를 정의한다.

(2) 시뮬레이션 기반 최적 구종 선택

 몬테카를로 시뮬레이션은 이닝 종료 상태를 제외한 총 864
개의 상태와 6개의 구종의 조합으로 표현되는 5,184개의 상태-
액션 조합을 하나씩 시작점으로 설정하여 이닝 종료 시
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State 
index



(Minimize conceded 
score)



(Minimize probability 
of conceding a score)

1 FC SL
2 FC FC
…

638 FF CH
…

864 SL SL

Table 4. Example of Pitch Type Selection with Different Objectives까지 실점을 10,000번 계산한다. 시뮬레이션 횟수를 증가시켰

을 때 10,000번으로도 충분히 수렴된 결과를 얻을 수 있음을 

확인하였다. 이를 통해 각 상태-액션 조합으로 시작했을 시 이

닝 종료 시까지 실점이 발생한 비율(실점 발생 확률) 및 이닝 

종료 시까지 평균 실점(기대 실점)을 계산할 수 있다. 이 값을 

사용하여 동일한 상태마다 액션(구종)이 달라질 때 최소 실점 

발생 확률을 갖는 구종 와 최소 기대 실점을 갖는 구종 을 

결정할 수 있다.
 상세한 시뮬레이션 과정은 <Table 3>과 같다. 여기서, 는 

실점 값    을 사용했을 때의 가치함수, 은 실

점 발생 기준 보상함수    을 사용했을 가치함수이다.

Repeat for ∈…

  Repeat for ∈     

    
  

 


 

   


  

    Repeat 10,000 times:
      

  
 

      Repeat until 
  

        Sample   by   ∣
 



        
 

 


 
   



          

 ←   

  

        Sample   by  ∣ 


      


   


  




   


  

  

    
 

 


 

 



 

 


 

 

  
 ͓



 

  


 

Table 3. Optimal Pitch Type Selection by Monte-Carlo Simulation

4. 실험 결과

2021년~2022년의 Pybaseball 데이터를 이용하여 얻어진 MDP 
모델과 몬테카를로 시뮬레이션을 활용하면 각 상태에서 이닝 

종료 시까지 기대 실점을 최소화하기 위한 구종 과 실점 발

생 확률을 최소화할 수 있는 구종 을 파악할 수 있다 (<Table 
4>).

이닝 종료 상태를 제외한 총 864개의 상태 중 최소 실점 구

종과 최소 실점 확률 구종이 다른 경우는 전체의 약 25.8%에 

해당하는 223개 상태에서 나타났다. 예를 들어, state638은 (2, 
2, 1, 1, 0, 2, 0)으로 경기를 비기고 있는 도중 2사 주자 2, 3루 

상황, 볼카운트 2-2일 때인데, 이닝 내에서 실점을 최소화하기 

위해서는 FF(Four-seam Fastball)을 던져야 하지만 이닝 내에서 

실점 확률 자체를 줄이기 위해서는 CH(Changeup)을 던져야 

하는 것으로 분석되었다. 실점을 줄이는 것은 실점 확률을 줄

이는 것과 상관관계가 있는 목적이기 때문에 많은 상태에서 

두 구종이 일치하지만, 실점 자체가 발생하지 않도록 유도하

는 구종은 실점의 크기를 줄이는 것과 다를 수 있음을 의미한

다. 야구 경기는 실점을 많이 하여 큰 점수차로 지는 것이나 적

은 점수차로 지는 것이 보통 동일한 가치를 갖기 때문에 1점의 

실점으로 경기 승패가 바뀔 수 있는 상황에서는 기대 실점 최

소화보다는 실점 발생 확률 최소화 구종을 고려하는 것이 적

절할 수 있다. 특히 이기고 있거나 비기고 있을 때 실점 확률 

자체를 낮춰서 현 상황을 유지시키는 것이 더 중요하다고 판

단하여 이기거나 비기고 있는 상태들에 대해 불일치 상황이 

언제 발생하는지 추가적으로 분석하였다. 223개의 구종 불일

치 상태 중 이기고 있거나 비기고 있는 상태는 148개였다. 볼
카운트, 주자 수, 아웃 카운트에 따라 구종 불일치 비율을 분석

했을 때, 볼카운트에 따라서는 특이점을 발견하기 어려웠다. 
아웃카운트는 2아웃일 때가 다른 경우보다 상대적으로 구종 

불일치가 빈번하게 나타났으며(<Table 5>), 주자가 0명일 때 

구종 불일치 비율이 높았다(<Table 6>).

Out counts Mismatch probability (%)
0 22.9% (44/192)
1 22.9% (44/192)
2 31.2% (60/192)

Table 5. Pitch Type Mismatch Probability by Out Counts

 

# of runners Mismatch probability (%)
0 38.9% (28/72)
1 25.9% (56/216)
2 24.5% (53/216)
3 15.3% (11/72)

Table 6. Pitch Type Mismatch Probability by the Number of 
Runners
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
  

  
 

Random
mean 0.508±0.019 0.455±0.019 0.450±0.018
ratio 12.87% 11.43% 11.11%



mean 0.2716±0.013 0.2155±0.012 0.2262±0.012
ratio 6.39% 4.77% 4.36%



mean 0.3161±0.014 0.2379±0.012 0.2355±0.011
ratio 5.90% 4.39% 4.32%

Table 7. Monte-Carlo Simulation Result 

State index t-statistic p-value Reject decision

1 -2.4889 0.00640 Reject 

2 -4.5306 0.00002 Reject 

3 -1.121 0.13114 Accept 

Table 8. Test of Differences in Expected Conceded Scores between
Two Group : 


 vs : 

≠

State index z-statistic p-value Reject decision
1 2.499 0.012 Reject 

2 2.226 0.025 Reject 

3 0.2404 0.8099 Accept 

Table 9. Test of Differences in Scoring Probability between 
Two Group : 


 vs : 

≠

이는 오히려 2아웃이나 주자가 하나도 없어 투수에게 유리

하다고 판단되는 상황에서 실점 최소화 구종과 실점 발생 확

률 최소화 구종이 다를 수 있음을 의미한다. 주자가 있는 경우

는 실점 자체가 발생할 가능성이 이미 높아져 있는 상태로 실

점 확률을 줄이는 것과 실점을 줄이는 것의 상관관계가 높아 

실점 최소화 구종과 실점 확률 최소화 구종이 일치하지만, 실
점이 드물게 발생할 수 있는 상황일수록 전략적으로 구종 선

택의 목표를 다르게 가져갈 필요성을 시사한다.
마지막으로 이닝 시작부터 끝날 때까지 기대 실점 최소화 

구종 혹은 실점 발생 확률 최소화 구종만 사용할 시 한 이닝 동

안의 실점 결과를 몬테카를로 시뮬레이션으로 분석하였다. 이
닝 시작 시 상태는 크게 경기를 이기고(  ) 비기고(  ) 
지고(  ) 있는지에 따라 세 경우가 존재한다. <Table 7>은 

매번 구종을 랜덤하게 선택한 경우(Random), 기대 실점 최소

화 구종을 선택한 경우(), 실점 발생 확률 최소화 구종을 선

택한 경우()를 각각 1이닝씩 3만 번씩 진행했을 때 몬테카를

로 시뮬레이션에서 얻어진 실점들의 평균(95% 신뢰구간 포

함)과 임계값(1점)을 넘는 비율을 정리한 것이다. 각각 신뢰도 

95% 두 집단 t-검정(<Table 8>)과 표본비율 z-검정(<Table 9>)
을 수행했을 때 구종 선택 방식에 따른 기대 실점(mean)과 실

점 발생 확률(ratio)은   과   에서 통계적으로 유의미

한 차이가 있음을 확인하였다. 시작 상태와 상관없이 기대 실

점 최소화 구종을 선택한 경우는 평균 실점이 가장 낮았고, 실
점 발생 확률 최소화 구종은 실점 비율이 가장 낮은 것을 확인

할 수 있다. 이기고 있는 상태(  )에서 시작하는 경우 구종 

선택 방법 간의 차이가 크지 않지만, 지거나(  ) 비기고

(  ) 있는 상태에서 시작하면 구종 선택 전략에 따른 실점

의 변화로 인해 경기 결과가 달라질 수 있음을 확인할 수 있다. 
특히, 1점의 실점만으로도 경기를 질 수 있는 비기고 있는 상

태에서 이닝을 시작하는 경우(  ) 최소 실점 확률 구종을 

고려할 필요가 있을 것으로 보인다.

5. 결  론

본 연구는 점수 차이보다는 승패가 중요한 스포츠 경기의 특

성을 고려해봤을 때 기대 실점을 줄이는 것보다 실점 발생 확

률을 줄이는 접근이 필요할 수 있다는 점에서 착안하여 야구 

데이터와 시뮬레이션을 통한 실점 확률 최소화 구종 선택 방

법에 대하여 연구하였다. 경기 상황에 따른 최적 구종을 선택

하기 위해 과거 데이터를 바탕으로 865개의 상태, 6개 액션을 

포함하는 MDP 모델을 정의하고, 몬테카를로 시뮬레이션을 

통해 각 상태-액션 조합에서 기대 실점 최소화 구종과 실점 발

생 확률 최소화 구종을 찾았다.
이를 통해 특정 상황에서 두 구종이 다른 상태들을 발견하고 

분석하였다. 전체 상태 중 25.8%의 상태에서 목적에 따라 최적 

구종이 달라짐을 확인하였고, 경기를 비기거나 이기고 있는 상

태에서는 주자가 0명일 때와 아웃카운트가 2일 때 주로 구종 

불일치가 발생한 것으로 확인하였다. 이는 실점 자체가 발생하

면 안 되는 상황에서는 구종 선택 전략이 달라질 필요가 있음

을 시사하고, 오히려 투수에게 유리한 상황에서 전략 수정이 

필요할 수 있음을 의미한다. 또한 모든 상태에서 기대 실점 최

소화 구종 및 실점 발생 확률 최소화 구종을 선택했을 때의 시

뮬레이션 결과를 분석하며 경기를 비기고 있는 상태에서 이닝

을 시작할 때 실점 확률 최소화 구종을 선택하는 전략이 유의

미하게 다른 결과를 도출할 수 있음을 확인하였다.
본 연구에서는 볼카운트, 경기 리드 상황 등을 추가로 반영

하여 다양한 경기 상황을 반영할 수 있도록 야구 경기에 대한 

마르코브 체인을 확장하였지만, 좌완/우완, 좌타/우타와 같은 

투수와 타자 간의 상성은 고려하지 않았기 때문에, 이에 대한 
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후속 연구가 진행된다면 더 효과적인 구종전략을 수립할 수 

있을 것이라 예상된다. 또한 데이터 기반으로 만들어낸 MDP 
모델은 최대한 많은 데이터를 활용하기 위해 선수마다의 특이

성을 고려하지 않았지만, 개별 선수의 데이터만을 활용하여 

상태 전이 확률 행렬을 생성할 수 있다면 구단 입장에서 더 효

과적인 구종 선택 전략을 수립할 수 있을 것으로 기대한다. 실
제 데이터만을 활용하여 구종을 최적화하는 본 연구의 특성상 

기존에는 자주 선택하지 않았던 구종을 제안할 시 해당 구종

에 대한 상태 전이 예측이 부정확할 수 있다. 추후 연구로 데이

터에 자주 기록되지 않은 희귀 구종 및 세분화된 특성을 고려

할 수 있다면 더 활용 가치가 높아질 것으로 기대한다.
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