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            Abstract
          
        

        
          스포츠 승패 예측 분야에서 기존 모델은 주로 정형화된 기록에 의존하여 경기 외적인 여론 흐름과 같은 비정형적 요소를 반영하지 못한다는 한계가 있다. 본 연구는 2020~2024년 KBO 리그 기록과 MLBPARK 커뮤니티 게시글 약 100만 건을 통합하여 새로운 승패 예측 프레임워크를 제안한다. KcBERT를 사용하여 팬들의 감성 지수를 정량화하고, 정형 데이터 학습에 특화된 TabNet 기반의 스태킹 앙상블 모델을 구축하였다. 특히 1, 3, 5일간의 여론 시차 변수를 생성하고 시드 초기화 실험을 통해 딥러닝 모델의 초기 가중치 민감도 문제를 완화한뒤 검증 데이터 기준 최적 모델을 선정하여 안정성을 확보하였다. 실험 결과, 제안 모델은 최고 70.2%의 정확도로 감성 지표가 제외된 모델(58.60%)보다 11.6% 향상되었다. 분석 결과 경기 직전의 여론이 통계적으로 의미 있는 영향력을 보였으며, 이는 커뮤니티 여론이 승부 예측의 설명 변수로 활용될 수 있음을 시사한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Traditional sports prediction models often fail to capture unstructured factors, such as external public opinion trends, due to reliance on structured records. This study proposes a novel win-loss prediction framework integrating 2020–2024 KBO League records with approximately one million MLBPARK posts. We quantified fan sentiment using KcBERT and constructed a TabNet-based Stacking Ensemble specialized for tabular data. Notably, we generated 1, 3, and 5-day time-lag features for public opinion. To address deep learning initial weight sensitivity, we conducted multiple random seed initialization experiments and secured stability by selecting the optimal model based on validation performance. Experimental results show that the proposed model achieved up to 70.2% accuracy, outperforming the model without sentiment indicators (58.60%) by 11.6%. Analysis revealed that sentiment immediately preceding the match had a significant influence, confirming community opinion as a meaningful explanatory variable.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 빅데이터 분석 기술이 발전함에 따라, 스포츠 산업에서도 데이터를 기반으로 전략적 의사결정을 내리는 접근이 필수적인 요소로 자리 잡고 있다. 특히 야구는 '기록의 스포츠'라 불릴 만큼 방대한 경기 데이터가 축적되어 있어 객관적 전력 분석이 가장 활발하게 이루어지는 종목이다. 초기에는 선수 평가에 머물렀던 데이터 활용은 최근 머신러닝 및 딥러닝 기술과 결합하여 경기 결과를 사전에 예측하는 고도화된 모델링 연구로 진화하고 있다[1].

      그러나 기존 연구들은 평균자책점, 타율, 출루율 등 경기 내적인 정량적 데이터에만 의존하여 모델을 구축한다는 한계를 지닌다. 스포츠 경기 결과는 선수들의 신체적 기량뿐만 아니라 팀의 분위기, 선수의 심리 상태, 팬들의 응원 열기 등 경기 외적인 무형의 요소들이 복합적으로 상호작용한 결과물이다. 특히 지속적인 경기가 이루어지는 시즌 야구에서는 정형화된 기록 데이터만으로는 당일 경기의 불확실성과 변동성을 온전히 설명하는 데 한계가 존재한다. 이에 따라 학계에서는 정량적 지표가 포착하지 못하는 잠재적 승패 요인을 발굴하기 위해 텍스트 마이닝을 통해 대중의 반응을 분석하려는 시도가 이어지고 있다[2].

      본 연구는 이러한 맥락에서 국내 프로야구 팬덤 커뮤니티에 주목하였다. 스포츠 분야에서 온라인 커뮤니티는 경기 전후 즉각적이고 활발한 소통이 이어지는 곳으로 이곳에서 형성된 여론은 의견 공유를 넘어 경기에 대한 외적인 사회적 분위기를 대변하는 성격을 띤다. 팬들의 게시글에 담긴 기대, 실망, 비판, 응원 등의 감정은 경기의 현재 흐름을 반영하는 선행 지표가 될 수 있으며 이를 정량화하여 모델에 반영한다면 기존 통계 기반 모델의 예측 성능을 개선할 수 있을 것으로 기대된다.

      하지만 커뮤니티 데이터는 은어, 비속어, 신조어, 불완전한 문장 구조 등이 빈번하게 사용되어 일반적인 자연어 처리 모델로는 정확한 감성 분석을 수행하는 것에 어려움이 있다. 이를 해결하기 위해 한국어 댓글 데이터로 사전 학습된 KcBERT(Korean Comments BERT)를 사용하여 야구 커뮤니티의 구어체 텍스트를 효과적으로 분석하고자 하였다.

      따라서 본 연구의 목적은 2020년부터 2024년까지의 KBO 리그 데이터와 국내 최대 야구 커뮤니티(MLBPARK)의 텍스트 데이터를 결합한 승부 예측 모델을 제안하는 것이다. 구체적으로는 KcBERT를 통해 산출된 팬들의 감성 지수를 변수화하고, 이를 정형 데이터 처리에 특화된 딥러닝 모델인 TabNet 기반의 스태킹 앙상블 기법에 적용하여 승패 예측의 정확도를 최적화하고자 한다. 나아가 경기 직전 1일, 3일, 5일간 누적된 여론이 실제 경기 결과에 미치는 시차 효과를 확인함으로써 팬 커뮤니티의 텍스트 데이터가 스포츠 승부 예측의 새로운 설명 변수로서 지니는 가치를 입증하고자 한다.

      본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 관련 연구를 검토하고, 3장에서는 데이터 수집과 모델링을 설명한다. 4장에서는 실험 결과 및 성능 비교결과를 제시하고 5장에서는 시사점과 향후 연구 방향을 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구
      초기 스포츠 분야의 데이터 분석은 주로 경기 승리 요인을 규명하는 데 집중되었다. 선수나 팀의 기록이 승리와 결과에 미치는 영향을 분석하여 승패의 결정적 요인을 파악하는 것이 주된 목표였으며, 다양한 스포츠 중에서도 야구 경기는 통계와 밀접한 관련이 있는 스포츠로 이러한 통계를 활용한 연구가 지속적으로 이어져왔다[3][4].

      현재는 단순한 승리 요인 분석에서 나아가 이전의 성적을 바탕으로 머신러닝 및 딥러닝을 활용한 승패 예측 분야의 연구가 지속적으로 이루어지고 있다. 주로 과거의 경기 기록과 선수들의 누적 성적을 바탕으로 로지스틱 회귀분석과 같은 통계적 방법에서 최근에는 인공신경망(ANN, Artificial Neural Network)을 활용한 연구가 진행되고 있다. 그중에서 한국프로야구 리그인 KBO 승부 예측 연구에 따르면 약 61%~64%의 정확도를 기록한 바 있다[5]. 한 가지의 예측 모델만 설계하는 것이 아니라 선수 기록에 관련된 데이터를 시즌별로 나누어 시즌별로 특화된 여러 개의 예측 모델을 설계하는 연구도 진행된 바 있다[6]. 이러한 흐름은 국내뿐만 아니라 국제 연구에서도 활발히 나타나고 있다. 해외 야구 리그인 메이저리그(MLB)를 대상으로 한 해외 연구들은 주로 세이버메트릭스(Sabermetrics) 기반의 방대한 야구 통계 지표에 서포트 벡터 머신(SVM, Support Vector Machine), 랜덤 포레스트(Random Forest), 인공신경망(ANN) 등 다양한 기법을 접목하여 경기 결과를 예측해 왔다[7][8]. 그러나 스포츠 경기가 가진 데이터의 특성으로 인하여 수십 개의 정교한 정량적 변수와 딥러닝 알고리즘을 사용하더라도 모델의 예측 정확도는 대체로 55%에서 62% 수준에 머무르고 있다. 이러한 연구들은 특정 구단이나 시즌에 한정된 데이터를 활용하여 제한된 환경에 특화된 모델 설계에 집중하였다. 이는 정량적 데이터만을 활용한 접근이 예측 성능 개선에 제약을 가질 수 있음을 시사한다.

      데이터 분석 기술의 발전으로 여러 형태의 데이터 처리가 가능해짐에 따라 스포츠 승패 예측 분야에서도 분석의 범위가 확장되고 있다. 대표적으로 텍스트 데이터를 결합한 연구가 시도되고 있다. 그중에서도 소셜 네트워크 서비스에 작성되는 경기 반응에 대한 비정형 텍스트를 텍스트 마이닝 기법으로 분석하여 팀의 분위기와 내재적 흐름을 파악하려는 시도는 기존 전력 분석의 한계를 보완하는 새로운 연구 방향으로 주목받고 있다[9]. 2020년부터 2021년의 경기 기록에 대한 통계와 뉴스 기사에 대한 자연어 처리를 결합한 야구 승부 예측 시스템을 제안한 선행연구에서는 비정형 텍스트 데이터를 활용함으로써 예측 성능이 향상됨을 확인하였으며, 이를 통해 이러한 접근의 유효성을 제시하였다[10].

      본 연구는 스포츠 분야에서 기존 선행 연구들이 주로 정량적인 경기기록에 의존하여 경기 승패를 예측해 온 한계를 극복하고자 팬 커뮤니티 데이터를 활용하여 국내 프로야구 경기인 KBO의 승부 예측 모델을 구축하고자 한다. 뉴스나 경기 기록 데이터와 같이 객관적 사실 위주의 정보는 팀을 둘러싼 경기 외적인 분위기나 팬들의 반응과 같은 여론 및 사회적 반응의 흐름을 충분히 반영하지 못한다는 한계가 있다. 따라서 이러한 기존 데이터의 한계와 다른 방향성을 제시하고자 뉴스보다 반응 속도가 빠르고 감정 표현이 드러나는 팬 커뮤니티 데이터를 핵심 분석 자원으로 활용하였다. 특히 KcBERT를 도입하여 커뮤니티 특유의 은어를 효과적으로 분석한 뒤 이를 예측 모델에 통합하고자 하였다. 최종적으로 기존의 야구 통계 지표와 결합하여 다중 앙상블 예측 모델로 통합함으로써 기존 연구들과 차별화된 예측 성능론을 제시하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법
      본 연구는 2020년부터 2024년까지의 KBO 정규리그 데이터를 바탕으로, 정형 데이터(경기 및 선수 기록)와 비정형 데이터(커뮤니티 여론 텍스트)를 융합한 승패 예측 모델을 제안한다. 제안하는 방법론의 전체적인 파이프라인은 그림 1과 같으며 다음과 같이 구성된다. 먼저 경기 기록과 커뮤니티 게시글 데이터를 수집한 뒤, 정형 데이터의 전처리 및 파생 변수 생성을 수행한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overall research process
        
        

        

      

      동시에 KcBERT를 활용하여 비정형 텍스트로부터 관측 기간별(1일, 3일, 5일) 감성 지수를 산출함으로써 최종 학습 데이터셋을 구축한다. 이후 구축된 융합 데이터를 TabNet 기반의 스태킹 앙상블 모델에 학습시켜 최종 승패를 예측하고 모델의 성능을 평가하는 단계로 이어진다.

      
        3.1 데이터 수집 및 전처리
        연구의 정형 데이터는 KBO 공식 기록실의 기록을 사용하였다. 경기 일자, 대진 팀(홈/원정), 구장 정보 등의 경기 정보와 선수 기록(ERA, Earned Run Average, WHIP, Walks and Hits Per Inning Pitched  등)을 포함한다. 투수 지표는 선발 투수의 기록만 사용하였으며, 전 시즌의 누적 평균 데이터를 활용하였다[10]. 전 시즌 기록이 존재하지 않는 선수의 경기는 분석 대상에서 제외하였으며, 이에 따라 최종적으로 사용된 경기의 수는 2,653경기가 반영되었다. 수집된 데이터는 다음과 같은 절차에 따라 모델 학습에 적합한 형태로 전처리하였다. 먼저 승리 여부는 홈팀 승리를 기준으로 1, 패배를 0으로 정의하여 이진 분류 문제로 설정하였으며, 무승부 경기는 데이터셋에서 제외하였다. 야구와 같은 스포츠 경기는 두 팀 선수 간의 상대적인 전력 차이가 승패를 결정짓는 핵심 요인이다. 따라서 본 연구에서는 홈팀과 원정팀의 선발 선수의 스탯 절대값을 그대로 사용하지 않고, 두 팀 간의 차이를 나타내는 파생 변수를 생성하여 활용하였다. 구체적으로 홈팀과 원정팀 선발 투수의 평균자책점 차이(diff_era), 시즌 누적 홈런 수의 차이(diff_hr), 팀 타율의 차이(diff_avg) 등 전력의 우위를 직관적으로 비교할 수 있는 총 49개의 차분 변수를 모델의 입력값으로 구성하였다. 이를 통해 모델이 단순한 기록 입력이 아니라 상대 팀 대비 전력의 우세 정도를 학습하도록 설계하였다.

        비정형 데이터는 국내 최대 야구 커뮤니티인 MLBPARK(http://mlbpark.donga.com/)의 ‘한국야구타운’ 게시판의 데이터를 웹 크롤링으로 수집하였다. 해당 커뮤니티는 동아일보가 운영하는 동아닷컴 산하의 스포츠 커뮤니티로 2001년부터 현재까지 20년 넘게 운영된 커뮤니티이다. 특히 경기 전후로 팬들의 즉각적인 반응이 게시글 형태로 활발히 생성되는 공간이다. 따라서 데이터 편중을 방지하기 위해 경기 일자별 최대 4,000건으로 제한된 수의 게시글을 수집하였으며, 광고성 글이나 시스템 자동 생성 게시물과 같이 중복되는 게시글은 제외하였다. 이후 수집한 데이터를 구단별로 나눈 뒤 제목의 텍스트 데이터만 사용하여 최종적으로 2020년부터 2024년의 정규리그 시즌 전체 기간 동안 게시된 총 1,048,576건의 커뮤니티 게시물 텍스트 데이터를 확보하였다.

      

      
        3.2 자연어 처리를 통한 감성 분석
        연구에서 수집한 야구 커뮤니티 데이터는 자음과 모음 기반의 이모티콘, 은어와 같이 문법에 맞지 않거나 불완전한 문장 구조가 빈번하게 나타나는 구어체 특성을 가진다. 기존의 한국어 BERT 모델인 KoBERT(Korea BERT)는 주로 위키피디아나 뉴스 기사와 같은 정제된 문어체를 기반으로 학습되었기 때문에 커뮤니티 특유의 비정형 텍스트를 분석하는 데 있어 문맥적 의미를 충분히 포착하지 못하는 한계가 있다. 이에 본 연구는 네이버 뉴스 댓글과 대규모 커뮤니티 텍스트를 기반으로 사전 학습된 KcBERT 모델[11]을 사용하였다. KcBERT는 1억 1천만 개 이상의 뉴스 댓글 데이터를 바탕으로 학습되어 신조어와 오탈자, 그리고 구어체 표현이 포함된 문맥을 이해하는 데 특화되어 있다. 특히 야구 커뮤니티 게시글은 뉴스 댓글과 유사하게 짧은 호흡의 문장과 감정적인 표현이 주를 이루므로 문어체 기반 모델보다 KcBERT의 토크나이저가 해당 도메인의 언어적 특성을 더 효과적으로 해석할 수 있다고 판단하였다.

        추가적으로 KcBERT 모델을 기반으로 야구 커뮤니티 데이터의 도메인에 맞는 긍·부정 감성 분석을 수행하기 위해 추가 학습을 적용하였다. 학습에는 대규모 커뮤니티 데이터의 수동 라벨링에 따르는 시간적·비용적 제약을 극복하고 도메인 적응성을 높이기 위해 소량의 정답 데이터를 바탕으로 미학습 데이터에 대한 예측치를 부여하는 의사 라벨링 기법[12]을 적용하였다. 이는 모델이 높은 신뢰도로 예측한 샘플을 다시 학습 데이터에 포함시켜 감성 분류 경계를 정교화하는 방식이다. 본 연구에서는 이를 비정형 데이터 구축 과정에 적용하였다. 가장 먼저 수집된 기본 데이터에 대해 기본 KcBERT 모델로 추론을 수행하여 긍정 및 부정 확률을 산출하였다. 그 이후 라벨링 과정에서 발생할 수 있는 노이즈를 최소화하기 위해, 모델의 예측 확률이 0.85 이상인 데이터만을 신뢰 구간으로 선별하여 분류의 명확성을 높이고자 하였다. 이 과정에서 특정 시기에 편향되지 않도록 전체 수집 기간인 1,102일 내에서 일 수별로 최대 30개의 데이터를 무작위로 추출하였으며, 긍정 및 부정 클래스의 개수를 동일하게 맞추는 과정을 수행하였다. 그 결과로 부정과 긍정 레이블이 각각 11,645건씩 포함된 총 23,290건의 데이터셋을 구축하였다.

        구축된 총 23,290건의 데이터셋은 모델의 객관적인 성능 평가를 위해 긍부정 클래스의 비율을 동일하게 유지하면서 학습용 80%와 검증용 20%로  분할하였다. 학습 단계에서 KcBERT 모델의 사전 학습된 가중치를 초기값으로 설정하고, 파라미터를 미세 조정하였다. 이때 최적화 도구로는 AdamW 알고리즘을 사용하였다[13]. AdamW는 기존 Adam 옵티마이저가 가중치 감쇠를 적용하는 과정에서 발생하는 일반화 성능 저하 문제를 개선한 알고리즘으로 BERT와 같은 대규모 트랜스포머 모델의 파인 튜닝 시 과적합을 억제하고 수렴 안정성을 높이는 데 효과적이다. 학습 효율을 위해 입력 시퀀스의 길이는 최대 128 토큰으로 제한하였으며, 배치 크기는 32로 설정하였다. 학습은 총 3회에 나누어 진행되었으며, 학습 종료 시마다 검증 데이터셋을 통해 성능을 모니터링하였다. 실험 결과, 2회차 학습 시점에서 검증 손실이 최소화되며 가장 안정적인 일반화 성능을 보였다. 따라서 최종적으로 선택된 모델은 검증 데이터셋에 대하여 0.8483의 정확도를 기록하였으며, 이는 모델이 야구 커뮤니티의 비정형 텍스트 속 긍정과 부정의 뉘앙스를 의미 있게 판별할 수 있음을 시사한다. 최종 파라미터 조합은 표 1에서 보는 바와 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Final Parameter Settings for KcBERT Fine-tuning
          
          

        

        
          
            
              	Parameter
              	Learning rate
              	Epochs
              	Optimizer
            

            
              	Batch size
              	Sequence length
              	Number of labels
            

          
          
            	Value
            	2e-5
            	3
            	AdamW
          

          
            	32
            	128
            	2
          

        

        

        학습이 완료된 모델을 활용하여 전체 데이터에 대한 감성 추론을 수행하였으며, 산출된 개별 게시글의 긍·부정 확률값은 경기 데이터와 결합하기 위해 일자별·구단별로 집계하였다. 구체적으로, 경기 당일을 기준으로 홈팀과 원정팀을 구분하고 해당 일자에 속하는 게시글들의 긍정 및 부정 지표를 각각 평균하여 홈팀 긍정 평균(avg_pos_home), 원정팀 부정 평균(avg_neg_away)과 같은 변수를 구성하였다. 이후 팬들의 여론이 경기력에 미치는 시차 효과를 검증하기 위해, 생성된 기초 변수를 기준으로 직전 1일, 3일, 5일 동안의 평균값을 각각 산출하여 최종 파생 변수로 활용하였다. 아래 표 2는 파생 변수의 기초 통계량을 보여준다. 분석 결과, 경기 1일 전 홈팀과 원정팀의 긍정 및 부정 감성 점수 평균은 0.50~0.57 사이에 분포하고 있으며, 관측 기간이 길어질수록 표준편차가 다소 감소하여 누적된 감성 흐름이 안정화되는 경향을 보였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Descriptive statistics of sentiment scores
          
          

        

        
          
            
              	Variable
              	Mean
              	Std
              	Min
              	Max
            

          
          
            	Pos_1_Day_Home
            	0.540
            	0.134
            	0.142
            	0.860
          

          
            	Neg_1Day_Home
            	0.569
            	0.117
            	0.200
            	0.880
          

          
            	Pos_3_Day_Home
            	0.505
            	0.098
            	0.200
            	0.850
          

          
            	Neg_3_Day_Home
            	0.543
            	0.088
            	0.230
            	0.824
          

          
            	Pos_5_Day_Home
            	0.493
            	0.087
            	0.241
            	0.850
          

          
            	Neg_5_Day_Home
            	0.526
            	0.078
            	0.271
            	0.803
          

          
            	Pos_1_Day_away
            	0.536
            	0.129
            	0.166
            	0.861
          

          
            	Neg_1Day_away
            	0.573
            	0.114
            	0.200
            	0.900
          

          
            	Pos_3_Day_away
            	0.504
            	0.098
            	0.198
            	0.850
          

          
            	Neg_3_Day_away
            	0.544
            	0.087
            	0.230
            	0.820
          

          
            	Pos_5_Day_away
            	0.493
            	0.087
            	0.240
            	0.850
          

          
            	Neg_5_Day_away
            	0.526
            	0.078
            	0.280
            	0.800
          

        

        

        추가적으로, 양 팀에 대한 팬덤의 관심도 격차를 반영하고자 양팀의 게시글 차이 변수(post_count_d_day_diff)를 일자 수에 맞게 추가하였다. 이는 경기 n일간 홈팀과 원정팀의 게시글 수 차이를 산출한 것으로 화제성의 상대적 우위를 나타낸다. 따라서 본 연구의 예측 모델에 투입된 최종 독립변수와 종속변수의 세부적인 범주와 명세는 표 3과 같다. 결과적으로 특정 시점의 단발적인 반응과 누적된 감성 흐름뿐만 아니라, 각 구단을 향한 대중의 관심도 집중 현상이 통합적으로 고려하여 팬들의 반응이 실제 경기 승패와 어떠한 관계를 맺는지 입체적으로 분석하고자 한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Description of variables
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Variable
            

          
          
            	Player statistics
            	Differences in statistics between home and away starting pitchers: Earned Run Average (era_diff), Walks and Hits Per Inning Pitched (whip_diff), Base on Balls / Walks (bb_diff), Strikeouts (so_diff), total 49 variables
          

          
            	Community sentiment
            	Post count per team(Post count), Positive and negative ratios extracted from text data (e.g., pos_1_day, neg_1_day), calculated over 1-day, 3-day, and 5-day observation periods prior to the match, total 18 variables
          

          
            	Target variable
            	Match result (label: Home team win=1, loss=0), total 1 variable
          

        

        

      

      
        3.3 모델링 및 학습
        본 연구는 데이터셋의 특성을 고려하여 정형 데이터 학습에 특화된 딥러닝 모델인 TabNet을 기반 모델로 사용하였다. 또한, 감성 정보가 경기력에 미치는 시차 효과를 다각도로 포착하고 예측의 안정성을 최적화하기 위해 스태킹 앙상블(Stacking ensemble) 기반의 최적 모델 탐색 시스템을 구축하였다.

        TabNet은 의사결정나무의 장점인 해석 가능성과 심층 신경망의 장점인 표현 학습 능력을 결합한 아키텍처이다[14]. 본 연구에서는 TabNet의 순차적 어텐션 메커니즘을 활용하여 모델이 매 단계마다 승패 예측에 중요한 변수를 스스로 선택하도록 유도하였다. 이는 수십 개의 경기 지표와 감성 변수 중에서 핵심 인자에 가중치를 집중시켜 일반화 성능을 높이는 데 기여한다.

        단일 시점의 데이터만으로는 여론의 형성 과정과 경기력 간의 복합적인 관계를 설명하기 어렵다는 점을 보완하기 위해 기간별로 특화된 모델을 설계하고 이후에 결합하는 2단계 계층적 스태킹 앙상블 구조를 설계하였다. 먼저 1일(1-day), 3일(3-day), 5일(5-day) 간격의 시계열 윈도우로 집계된 데이터셋을 각각 학습한 3개의 독립적인 TabNet 모델을 구축하였다. 각 모델은 해당 기간의 데이터 특성에 최적화된 승리 확률을 산출한다. 이렇게 각 TabNet 모델이 예측한 확률값을 새로운 입력 변수로 하여 최종적으로 로지스틱 회귀모델이 승패를 판별한다. 최종 예측 식은 (1)과 같이 정의된다. 이때 Y는 모델이 최종적으로 판별한 홈팀의 승리 확률 결과값을 의미하며, σ는 입력값을 0과 1 사이의 확률값으로 변환하는 시그모이드 함수를 나타낸다. Ρ는 각각 1일, 3일, 5일의 관측 기간을 시차 변수로 학습한 독립된 단일 TabNet 모델들이 출력한 홈팀 승리 확률 예측값이다. ⍵는 각 시점별 모델의 신뢰도를 반영하는 가중치이며, 이 가중치를 학습하여 단일 모델의 편향을 보정한다. 이 가중치 값의 크기는 승패 예측에 있어 단기(1일), 중기(3일), 장기(5일) 데이터 중 어느 시점의 정보가 상대적으로 높은 예측 기여도를 나타내는지에 대한 지표로 해석할 수 있다.
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        TabNet과 같은 심층 신경망은 초기 가중치에 따라 학습 수렴도와 성능의 편차가 발생하는 특성이 있다. 따라서 이러한 초기화 불안정성을 해결하고자 서로 다른 난수 시드를 적용한 다중 실험을 수행하였다. 학습 과정에서 검증 데이터셋의 손실이 최소화되는 파라미터를 채택함으로써 테스트 데이터에 대한 과적합 가능성을 완화하고 모델의 재현성과 일반화 성능을 최적화하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구 결과
      
        4.1 모델 성능 평가
        본 연구에서 제안한 TabNet 스태킹 앙상블 모델의 성능을 검증하기 위해 최종적으로 완성된 모델과 기존 머신러닝 모델(Random Forest, XGBoost) 및 단일 TabNet 모델의 성능을 비교하였다. 데이터셋은 7:3 비율로 분할하였으며, random_state를 고정하여 공정한 비교를 수행하였다.

        실험 결과는 표 4에서 보는 바와 같이, 기존 트리 기반 머신러닝 모델(Random Forest, XGBoost)은 60% 초반대의 정확도를 보인 반면, 본 연구에서 제안한 모델은 약 70.2%의 정확도를 달성하였다. 이는 정형 데이터뿐만 아니라 커뮤니티 감성 데이터의 시차적 정보를 효과적으로 결합한 결과로 해석할 수 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance comparison by mobels
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Accuracy
              	F1-score
              	Precision
            

          
          
            	RF
            	0.612
            	0.608
            	0.609
          

          
            	XGB
            	0.635
            	0.629
            	0.631
          

          
            	TabN
            	0.702
            	0.698
            	0.700
          

        

        

        나아가 본 연구에서 도입한 커뮤니티 감성 데이터가 모델의 예측력에 미치는 기여도를 평가하기 위하여 입력 변수 조정을 수행하였다. 표 5는 정형 변수와 각 기간별 비정형 감성 변수의 조합에 따른 모델의 성능 변화 보여준다. 실험 결과, 커뮤니티 관련 데이터를 완전히 제외하고 선발 선수의 정량적 경기 통계만을 학습한 베이스라인 모델의 예측 정확도는 58.60%에 그쳤다. 반면, 모든 관측 기간의 감성 지표를 결합한 최종 앙상블 모델은 70.20%의 정확도를 기록하며 확연한 성능 향상을 보였다. 특히 각 기간별 변수의 영향력을 살펴본 결과, 경기 직전 1일차 감성 지표가 단일 모델 추가 시 67.40% 가장 높은 성능을 보여주었으며, 반대로 최종 앙상블에서 1일차 지표를 제외했을 때 정확도가 59.00%로 크게 하락하는 현상이 관찰되었다. 이는 비정형 텍스트 데이터, 그중에서도 단기적인 여론의 흐름이 기존의 정량적 경기 지표로는 설명할 수 없는 예측 변수로 활용 가능성을 시사한다. 결과적으로 본 연구는 스포츠 승패 예측 분야에 비정형 커뮤니티 및 여론 지표를 결합하는 방법론이 예측 모델 성능 고도화 작업에서 역할 수행 가능성이 있음을 확인하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Performance comparison by feature
          
          

        

        
          
            
              	Setup
              	Included features
              	Accuracy
            

          
          
            	Base
            	Player stats only
            	0.586
          

          
            	Addition
            	Base + 1_Day
            	0.674
          

          
            	Base + 3_Day
            	0.595
          

          
            	Base + 5_Day
            	0.600
          

          
            	Ablation
            	Ensemble - 1_Day
            	0.590
          

          
            	Ensemble - 3_Day
            	0.685
          

          
            	Ensemble - 5_Day
            	0.667
          

          
            	Ensemble
            	Base + All Days
            	0.702
          

        

        

      

      
        4.2 변수 중요도 및 감성 지표의 영향력 분석
        본 연구는 스태킹 앙상블 방식을 통해 TabNet 모델이 단기(1일), 중기(3일), 장기(5일) 데이터 중 어느 시점의 정보가 가장 결정적인 역할을 하는지 규명하였다. 따라서 1일, 3일, 5일 데이터를 학습한 개별 모델들의 예측값은 최종 결합 모델로 입력되어 최종 승패를 산출한다. 이때 결합 모델 내부의 가중치인 회귀계수를 확인하면 모델이 1일, 3일, 5일 중 어떤 시점의 정보를 가장 신뢰하고 핵심적인 근거로 삼았는지 파악할 수 있다. 분석 결과, 1일차 모델에 부여된 가중치가 2.154로 가장 높게 나타났다. 이어서 5일차 모델이 1.023, 3일차 모델이 0.842이다. 이는 커뮤니티의 즉각적인 반응과 전날의 경기력이 다음 날 승패에 가장 높은 선행 지표로 작용함을 시사한다. 반면, 3일 및 5일 데이터는 보조적인 지표로서 기능하며, 1일차 모델이 놓칠 수 있는 중장기적인 흐름을 보완하는 역할을 수행하는 것으로 해석된다. 이러한 앙상블 모델의 사용으로 단순히 산술 평균을 취하는 것이 아니라, 예측력이 높은 특정 시점에 가중치를 집중시키는 적응형 판단을 내렸다. 따라서 팬들의 여론과 팀 분위기가 승패에 반영되는 최적의 시차를 통계적으로 확인한 뒤 적용하였으며 이를 통해 본 연구의 모델이 이러한 시차적 특성을 효과적으로 학습했음을 보여준다.

        TabNet의 Mask 기능을 활용하여 개별 모델 내부에서 어떠한 변수가 실질적인 예측 근거로 작용했는지 파악하기 위해 그림 2, 그림 3 및 그림 4와 같이 모델별 변수 중요도를 분석하였다. 특히, 중장기적인 여론의 흐름과 경기 데이터를 포괄하고 있는 5일 모델의 변수 중요도 분석 결과에서는 그림 4의 붉은 색 막대에서 보여지는 바와 같이, 커뮤니티 감성 점수(avg_neg_score_5_days_away 등)가 상위권에 위치하고 있음을 확인할 수 있다. 이는 정량적인 경기 기록뿐만 아니라 팬들의 여론이 승패 예측에 유의미한 설명 변수로 작용함을 뒷받침한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Feature importance of the 1-day model
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Feature importance of the 3-day model
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Feature importance of the 5-day model
          
          

          

        

        더불어 게시글 수 차이(post_count_d_day_diff)가 세 모델 그래프에서 상위 중요도를 기록한 점은 주목할 만하다. 이는 커뮤니티 내의 정보량이 많고 반응이 활발할수록 해당 여론 데이터가 승패 예측의 신뢰도를 높이는 근거로 작용했음을 시사한다. 이를 통해 커뮤니티 여론 분석이 단순한 요소를 넘어 스포츠 승패 예측 모델의 성능을 향상시키는 실질적인 도구로서 잠재력을 가지고 있음을 확인할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 시사점
      본 연구는 KBO 리그 경기 결과 예측에서 기존의 정형 데이터 중심 접근을 넘어, 팬 커뮤니티의 텍스트 데이터를 활용한 비정형 정보까지 분석 범위를 확장하였다. 구체적으로는 한국어 특화 언어모델인 KcBERT를 이용해 팬 게시글의 긍·부정 감성을 정량화하고, 이를 TabNet 기반의 스태킹 앙상블 모델에 결합함으로써 경기 결과 예측 성능을 향상시키고자 하였다.

      이러한 접근은 기존 스포츠 승패 예측 연구가 주로 정량적 경기 기록과 통계 지표에 의존해 왔다는 점에서 차별성을 지닌다. 본 연구는 팬 커뮤니티에서 형성되는 비정형 텍스트 정보를 감성 지표로 변환하고 이를 기존 정형 데이터와 통합함으로써, 스포츠 예측 연구에서 데이터 융합 기반의 새로운 분석 프레임워크를 제시하였다는 의의가 있다. 특히 정형 스탯과 비정형 감성 지표를 함께 학습할 수 있도록 TabNet 기반의 앙상블 구조를 설계함으로써, 서로 다른 유형의 데이터를 효과적으로 반영할 수 있는 예측 모델을 구축하였다. 실험 결과, 팬 커뮤니티 감성 지표를 결합한 모델은 기존 정형 데이터 기반 모델보다 우수한 예측 성능을 보였다. 이는 팬 커뮤니티 여론이 경기 결과 예측에 유의미한 정보로 활용될 수 있음을 보여준다.

      본 연구의 결과는 스포츠 경기 결과가 단순한 전력 지표의 합만으로 설명되기 어렵고, 경기 외적 분위기와 팬 여론 또한 복합적으로 작용할 수 있음을 보여준다. 이는 그동안 응원이나 잡담 수준으로 여겨지던 커뮤니티 데이터가 실제로는 경기력 예측에 기여할 수 있는 정보 자원임을 확인한 결과이며, 데이터 과학과 스포츠 산업의 융합 측면에서도 의미 있는 시사점을 제공한다. 따라서 향후 스포츠 구단의 전력 분석에서는 선수 및 팀의 객관적 기록뿐 아니라 팬 여론과 같은 외부 반응에 대한 모니터링 역시 보조적 지표로 고려할 필요가 있다.

      한편, 본 연구는 정형 데이터 구성 측면에서 기존 승부 예측 연구의 일반적 방법론을 따랐으며, 전년도 시즌 누적 데이터를 활용하여 데이터의 일관성과 모델 학습의 안정성을 확보하였다. 그러나 데이터 수집의 현실적 제약으로 인해 선발 투수 중심의 제한적인 지표만 사용하였고, 불펜 투수 지표, 구장별 세부 스플릿, 무승부와 같은 야구 고유의 세부 정보를 충분히 반영하지 못했다는 한계가 있다. 향후 연구에서는 경기일자별로 갱신되는 선수 기록과 실시간 커뮤니티 반응을 함께 반영하여 승리 확률을 동적으로 제시하는 실시간 예측 모델로 확장할 필요가 있다. 또한 텍스트 데이터에 더해 경기 영상, 인터뷰 음성, 미디어 콘텐츠 등 다양한 비정형 데이터를 결합한다면 보다 정교한 다차원적 승부 예측 모델을 구축할 수 있을 것이다. 나아가 이러한 접근은 다양한 스포츠 종목으로도 확장 가능하며, 데이터 기반 의사결정 체계를 고도화하는 데 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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