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요  약  본 연구는 여자핸드볼 경기에서 발생되는 움직임 정보를 바탕으로 앙상블 기법의 배깅과 부스팅 알고리즘의
예측력을 비교하고, 움직임 정보의 활용가능성을 분석하는데 목적이 있다. 연구의 목적을 달성하기 위하여 15번의 연습
경기에서 관성센서를 활용해 수집한 움직임 정보를 활용한 경기 결과예측을 랜덤포레스트와 Adaboost 알고리즘을 활
용해 비교·분석하였다. 연구결과 첫째, 랜덤포레스트 알고리즘의 예측률은 66.9 ± 0.1%로 나타났으며, Adaboost 알
고리즘의 예측률은 65.6 ± 1.6%로 나타났다. 둘째, 랜덤포레스트는 승리 결과는 모두 예측하였고, 패배의 결과는 하나
도 예측하지 못하였다. 반면, Adaboost 알고리즘은 승리 예측 91.4%, 패배예측 10.4%라고 나타났다. 셋째, 알고리즘
의 적합성 여부에서 랜덤포레스트는 과적합의 오류가 없었지만, Adaboost는 과적합의 오류가 나타났다. 본 연구결과를
바탕으로 스포츠경기를 예측할 때 움직임 정보도 활용 가능성을 확인하였으며, 랜덤포레스트 알고리즘이 보다 우수함을
확인하였다.

주제어 : 머신러닝, 결과예측, 배깅, 부스팅, 움직임

Abstract  The purpose of this study is to compare the predictive power of the Bagging and Boosting 
algorithm of ensemble method based on the motion information that occurs in woman handball 
matches and to analyze the availability of motion information. To this end, this study analyzed the 
predictive power of the result of 15 practice matches based on inertial motion by analyzing the 
predictive power of Random Forest and Adaboost algorithms. The results of the study are as follows. 
First, the prediction rate of the Random Forest algorithm was 66.9 ± 0.1%, and the prediction rate of 
the Adaboost algorithm was 65.6 ± 1.6%. Second, Random Forest predicted all of the winning results, 
but none of the losing results. On the other hand, the Adaboost algorithm shows 91.4% prediction of 
winning and 10.4% prediction of losing. Third, in the verification of the suitability of the algorithm, 
the Random Forest had no overfitting error, but Adaboost showed an overfitting error. Based on the 
results of this study, the availability of motion information is high when predicting sports events, and 
it was confirmed that the Random Forest algorithm was superior to the Adaboost algorithm.
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1. 서론

4차 산업 시대로 변화하면서 현대사회는 빠르게 변화
하고 있으며, 변화하는 환경에 따라 빠르게 대응할 수 있
는 능력이 승패를 결정짓고 있다[1]. 다양한 스포츠 상황
에서도 승패에 결정적인 영향을 미치는 요인들에 대한 
미래예측은 필수적인 요소로 정확한 예측을 위한 다양한 
방법과 방대한 양의 데이터가 요구되고 있다[2]. 경기력
과 관련된 양적, 질적 데이터의 양은 폭발적으로 생산되
었지만, 현장에서 실시간으로 적용되는데 한계가 있다
[3]. 그럼에도 불구하고 스포츠과학자들은 훈련, 연습경
기, 시합상황에서 발생하는 기술정보와 선수들의 움직임 
정보를 정량화하여 분석하고 있으며, 이를 바탕으로 한 
경기 결과 예측연구를 시도하고 있다[4].

스포츠에서 예측은 주로 경기결과, 부상예측, 경기력
을 평가하거나 다음 경기를 대비하기 위해 연구되고 있
으며, 궁극적인 목적은 경기에서 이기는 것이다[5]. 특히, 
팀 스포츠는 상호 간 유기적인 움직임이 경기력에 영향
을 미치기 때문에 선수들의 움직임 정보는 중요한 정보 
중 하나로[6], 움직임 정보는 선수들에게 피드백을 제공
하고, 경기력을 향상 시킬 수 있으며, 부상 위험을 줄이
고, 훈련 프로그램을 설계하는데 활용되고 있다[7]. 하지
만, 개인 종목에 비하여 전술적 이해도 및 다양한 요인들
이 복합적으로 영향을 미치기 때문에 정확한 분석과 경
기력 예측에 어려움이 있다[8].

일반적으로 스포츠 상황에서 예측을 위하여 사용된 기
법 중 데이터마이닝 기법이 주로 활용되고 있으며, 데이
터마이닝이란 대규모의 데이터에서 자동으로 통계적 규
칙과 패턴을 분석하여 정보를 발견하는 과정을 말한다. 
특히, 데이터마이닝 기법은 분류 문제를 해결하기 위해
서는 주어진 데이터를 활용하여 목표변수를 잘 예측할 
수 있는 분류자를 형성하는 것이 분류기법의 목적이다
[9]. 분류기법을 활용하여 경기력을 예측한 연구를 살펴
보면 신경망 분석을 활용하여 축구 경기에서 승리와 패
배에 관련한 경기기록 요인을 추출하여 축구경기 순위예
측 모형연구[10], 2013년 시즌 KBO 프로야구팀과 선수
들의 경기데이터로부터 다음 경기의 승패를 예측하기 위
해 의사결정나무, 랜덤포레스트, 로지스틱회귀, 신경망 
분석, SVM, 판별분석을 이용한 연구들이 있으며[11], 김
유철[12]은 E-sports(League of Legends)를 사례로 게
임의 기록정보를 활용하여 승부예측 모델을 설계하였다. 

국외에서는 농구경기 778경기를 대상으로 데이터마
이닝 기법을 활용하여 경기결과를 예측하여 09/10 시즌

의 결과와 비교한 연구[13], 영국 프리미어리그 3시즌의 
경기기록을 바탕으로 Bayesian Networks를 활용하여 
경기결과를 예측하는 연구[14]들에서 확인할 수 있듯이 
팀 스포츠경기를 예측할 때 경기기록만이 활용되었다.

최근 스포츠에서 예측 확률을 높이기 위한 방법으로 
단일 알고리즘의 예측보다 앙상블 기법이 많이 활용되고 
있다. 기존 축구 경기결과 예측에서 좋은 성능을 보인 통
계학적 모델과 머신러닝 모델을 결합한 새로운 앙상블 
모델을 제안한 연구[15], 농구경기 결과예측을 위하여 하
이브리드 앙상블을 활용한 연구[16], 4개의 월드컵 경기
에 대한 예측성능을 확인하기 위하여 하이브리드 랜덤포
레스트와 푸아송(poisson) 회귀 모델과 비교한 연구[17]
들과 같은 연구들이 있었다.

이처럼 대표적인 앙상블 기법은 단일 알고리즘 보다 
예측력이 높게 나타난다는 연구 결과가 있지만, 스포츠 
상황에서 앙상블을 활용하여 예측력을 검증하고 비교한 
연구들은 매우 부족하다. 또한, 기존의 스포츠 경기를 예
측할 때 활용된 경기기록이 아닌 움직임 정보를 활용한 
연구 역시 매우 부족하다.

따라서 본 연구는 팀 스포츠 중 공격과 수비상황에서 
다양한 움직임이 발생하는 핸드볼 선수들을 대상으로 움
직임 정보의 활용 가능성과 앙상블 기법(ensemble 
method)의 배깅(bagging)과 부스팅(boosting)의 예측
력을 비교하는 것이 목적이다.

2. 연구방법

2.1 연구대상
본 연구는 15번의 국내·외 연습경기에 참가한 24명의 

여자 핸드볼 선수들을 대상으로 움직임 정보를 수집하였다. 
실험 전 선수들에게 연구의 목적과 실험 절차 등에 대한 
설명을 하였고, 연구 참여에 동의한 24명을 연구 대상자
로 선정하였다. 연구대상의 세부 정보는 Table 1과 같다.

total height
(cm) 

weight
(kg) 

career
(year) 

age
(year)

n = 24 173.4±5.3 73.3±5.3 14.9±3.7 26.2±4.4

Table 1. Subject Information

2.2 자료수집
핸드볼 경기 중 총 15회의 연습경기에서 선수들의 움
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Factor
VIF

Low Med High

IMA 1 O’Clock 1.89228 1.513499 1.466911

IMA 2 O’Clock 2.55998 1.650441 1.522137

IMA 3 O’Clock 4.149533 1.750158 1.433881

IMA 4 O’Clock 5.700789 1.858046 1.273673

IMA 5 O’Clock 3.709199 1.686021 1.265861

IMA 6 O’Clock 2.166208 1.500203 1.226768

IMA 7 O’Clock 1.951593 1.455561 1.277478

IMA 8 O’Clock 2.535826 1.635877 1.341183

IMA 9 O’Clock 4.933025 1.993429 1.337265

IMA 10 O’Clock 5.516561 2.197122 1.386172

IMA 11 O’Clock 3.969266 1.824022 1.478476

IMA 12 O’Clock 2.421854 1.534634 1.421215

Table 2. Factors classified as multicollinearity

직임 정보를 획득하였으며, 자료의 획득은 IMU(Inertial 
Measurement Unit)센서가 내장된 Catapult 
OptimEye-S5 (Catapult, Melbourne, Australia) 모
델을 활용하였다. Fig. 1과 같이 경기시작 30분 전 2-6
번 흉추 사이 위치 주머니가 있는 조끼에 센서를 넣어 고
정하였으며, 총 12개의 방향 정보를 선행연구를 기반으
로 Low(1.5-2.5㎨), Mid(2.5-3.5㎨), High(3.5㎨이상)
로 설정하였다[18].

전후반 각각 30분씩 진행되는 경기에서 선수들의 객
관적인 비교를 위해 경기의 시작과 종료 시간을 기록하
였으며, 선수교체를 기록해 휴식시간에 대한 데이터는 
제외하고 표준화(normalization)하여 분석에 활용하였다.

Fig. 1. IMU Sensor Setting

2.3 자료분석
핸드볼 선수들이 연습경기에서 나타낸 움직임을 12개 

시계방향에 따른 강도별 움직임을 정량화하여 Microsoft 
Excel(Microsoft, Redmond, WA, USA) 소프트웨어를 
이용하여 포지션별, 경기결과(승패)별 데이터를 5분 단위
로 분류하였으며 총 1,452개의 움직임 정보를 추출하여 

사용하였다. 그중 다중공선성의 VIF(Variance 
inflation factor)값을 Python 3.7(Python Software 
Foundation, NED)로 확인하여 10 이하인 36개의 요인
만을 사용하였으며, Table 2와 같다.

데이터를 정규화하기 위해 Z값(z-score)으로 변화시
키고, 학습데이터와 검증데이터의 비율은 70 : 30으로 
설정하였으며, 정확성을 검증하기 위하여 K-fold 교차검
증을 10회 실시하여 최종 예측력을 확인하였다.

결과 예측을 위해 사용된 앙상블 학습은 여러개의 알
고리즘을 조합하여 결과를 예측하는 방식으로 정확도가 
높은 하나의 모델을 쓰는 것보다, 정확도가 낮은 여러개
의 모델을 조합하는 방식이 더 좋은 성능을 가질 수 있다
는 가정하에 만들어진 기법으로 본 연구에서는 배깅과 
부스팅 방법을 사용하였으며, 배깅(bagging) 기법 중 가
장 대표적인 랜덤포레스트(Random Forest)와 부스팅
(boosting) 기법 중 가장 대표적인 AdaBoost를 활용하
였다.

2.4 통계분석
hyperparameter는 성능을 최적화하거나 편향(bias)

과 분산(variance) 사이의 균형을 맞출 때 알고리즘을 
조절하기 위해 사용하며, 학습 전에 미리 사용자에 의하
여 조절한다. 랜덤포레스트와 Adaboost의 예측률을 확
인하기 위하여 Table 3과 같이 설정하였으며, gridsearch 
패키지 사용하여 자동적으로 최적의 hyper parameter
를 튜닝하였다. 그 결과 Table 4와 같이 랜덤포레스트는 
depth = 3, leaf_node = 8, feature = 8이 가장 최적의 
값으로 나타났으며, Adaboost는 n_esimators = 1로 
나타났다.
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algorithm hyper parameter

Random
Forest

depth : [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]
leaf_node : [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]
feature : [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]

Adaboost n_esimators : [1, 5, 10, 20, 50, 100]

Table 3. hyper parameter tuning

algorithm hyper parameter

Random
Forest

depth : 3
leaf_node : 8
feature : 8

Adaboost n_esimators : 1

Table 4. hyperparameter value with best prediction

Table 5는 지도 학습으로 학습된 분류 알고리즘의 성
능을 시각화할 수 있는 표로 본 연구에서 재현율(recall)
은 실제 승리인 데이터에 대하여 승리로 정확하게 예측
한 비율을 보는 지표로 TP를 TP와 FN으로 나눈 값으로 
계산되었다.

Positive Negative

Positive TP FP

Negative FN TN

Table 5. Confusion matrix

정확도(accuracy)는 실제로 정확하게 예측한 비율을 
설명하는 값인데, TP와 TN의 합을 전체 데이터 합으로 
나누어 계산되었다. 

F1-score는 예측모델의 성능을 평가할 수 있는 지표
로 정밀도와 재현율을 종합적으로 보여주며, 정밀도와 
재현율의 조화평균 값으로 계산되었다.

Pr


 


   ×Pr
Pr×

 
  

정밀도(precision)는 모델에서 A로 분류한 데이터 중 
실제로 A가 얼마나 있는지 보는 비율이며, 재현율은 실
제 A인 데이터에 대하여 모델에서 A로 정확하게 예측한 
비율이다. 

정확도(accuracy)는 전체 데이터 중에서 실제로 A or 
B를 정확하게 예측한 비율이며. F1-score는 정밀도와 
재현율을 종합적으로 보여주는 지표로 정밀도와 재현율
의 조화평균 값으로 계산되었다.

3. 연구결과

3.1 랜덤포레스트 예측

precision recall f1-score support

loss 0.00 0.00 0.00 144

win 0.67 1.00 0.80 292

accuracy 0.67 436

macro avg 0.33 0.50 0.40 436

weight
avg 0.45 0.67 0.54 436

Table 6. Random Forest Prediction Results

Table 6은 랜덤포레스트 알고리즘을 활용하여 예측
한 결과표이다. 전체 1452개의 데이터 중에서 테스트를 
위하여 30%인 436개의 데이터를 활용하였다. 이 중 결
과가 win인 데이터 292개, 결과가 loss인 데이터 144개
가 활용되었는데, 먼저 결과가 loss인 예측결과를 보면 
정밀도(precision), 재현율(recall), f1-score 모두 0.00
으로 나타나 0%로 나타났으며, 결과가 win인 예측결과
를 보면 precision은 0.67로 나타나 67%, 재현율
(recall)은 1.00으로 나타나 100%, f1-score는 0.80으
로 나타나 80%로 확인되었으며 알고리즘의 예측 정확성은 
정확도는 0.67로 나타나 67%의 예측률로 확인되었다.

Predicted label

loss win

True
Label

loss 0 144

win 0 292

Table 7. Random Forest Confusion Matrix

랜덤포레스트 알고리즘을 활용하여 움직임 데이터를 
승리와 패배로 분류한 결과는 Table 7에 제시하였다. 먼
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precision recall f1-score support

loss 0.38 0.10 0.16 144

win 0.67 0.91 0.78 292

accuracy 0.65 436

macro avg 0.52 0.51 0.47 436

weight
avg 0.58 0.65 0.57 436

Table 9. Adaboost Prediction Results저 실제 패배인 데이터를 패배로 예측한 값은 0개, 승리
로 예측한 값은 144개로 나타났으며, 실제 승리 데이터
를 패배로 예측한 값은 0개, 승리로 예측한 값은 292개
로 나타나 모두 승리로만 예측하였다.

1 Class Distribution [432 874] accuracy 0.671

2 Class Distribution [432 874] accuracy 0.671

3 Class Distribution [432 875] accuracy 0.669

4 Class Distribution [432 875] accuracy 0.669

5 Class Distribution [432 875] accuracy 0.669

6 Class Distribution [432 875] accuracy 0.669

7 Class Distribution [432 875] accuracy 0.669

8 Class Distribution [432 875] accuracy 0.669

9 Class Distribution [432 875] accuracy 0.669

10 Class Distribution [432 875] accuracy 0.669

fold CV accuracy : 0.669 ± 0.001

Table 8. Random Forest K-fold Cross-validation

Table 8은 K-fold 교차검증으로 모든 데이터가 최소 
한 번은 테스트셋으로 쓰이도록하여 10번의 테스트 결과 
평균 정확도는 0.669 ± 0.001로 나타나 66.9±0.1%의 
예측률로 확인되었다.

Fig. 2. Random Forest algorithm conformity

랜덤포레스트의 적합성을 판단하기 위한 그림은 Fig. 
2와 같다. 학습데이터와 검증데이터의 일치율을 확인한 
결과 800개 이상의 데이터에서 표준편차 범위 내에 들어
와 적합성을 확인할 수 있었다. 

3.2 Adaboost 예측
Table 9는 Adaboost 알고리즘을 활용하여 예측한 

결과표이다. 전체 1453개의 데이터 중에서 테스트를 위
하여 30%인 436개의 데이터를 활용하였다. 이 중 결과
가 win인 데이터 292개, 결과가 loss인 데이터 144개가 
활용되었는데, 먼저 결과가 loss인 예측결과를 보면 정밀

도(precision)은 0.38로 나타나 38%, 재현율(recalll)은 
0.10으로 나타나 10%, f1-score은 0.16으로 나타나 
16%로 나타났으며, 결과가 win인 예측결과를 보면 정밀
도(precision)은 0.67로 나타나 67%, 재현율(recall)은 
0.91로 나타나 91%, f1-score는 0.78로 나타나 78%로 
확인되었으며 알고리즘의 예측 정확성은 정확도는 0.65
로 나타나 65%의 예측률로 확인되었다.

Predicted label

loss win

True
Label

loss 15 129

win 25 267

Table 10. Adaboost Confusion Matrix

Adaboost 알고리즘을 활용하여 움직임 데이터를 승
리와 패배로 분류한 결과는 Table 10에 제시하였다. 먼
저 실제 패배인 데이터를 패배로 예측한 값은 15개, 승리
로 예측한 값은 129개로 나타났으며, 실제 승리 데이터
를 패배로 예측한 값은 25개, 승리로 예측한 값은 267개
로 나타나 승리와 패배 모두 예측되었다.

1 Class Distribution [432 874] accuracy 0.671

2 Class Distribution [432 874] accuracy 0.678

3 Class Distribution [432 875] accuracy 0.669

4 Class Distribution [432 875] accuracy 0.641

5 Class Distribution [432 875] accuracy 0.655

6 Class Distribution [432 875] accuracy 0.621

7 Class Distribution [432 875] accuracy 0.662

8 Class Distribution [432 875] accuracy 0.648

9 Class Distribution [432 875] accuracy 0.662

10 Class Distribution [432 875] accuracy 0.655

fold CV accuracy : 0.656 ± 0.016

Table 11. Adaboost의 K-fold K-fold Cross-validation

Table 11은 K-fold 교차검증으로 모든 데이터가 최
소 한 번은 테스트셋으로 쓰이도록 하여 10번의 검증을 
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통하여 평균 정확도는 0.656 ± 0.016으로 나타나 65.6 
± 1.6%의 예측률로 확인하였다.

Fig. 3. Adaboost algorithm conformity

Adaboost의 적합성을 판단하기 위한 그림은 Fig. 3
과 같다. 학습데이터와 검증데이터의의 일치율을 확인한 
결과 800개 이상의 데이터에서 표준편차 범위 내에 벗어나 
있어서 과적합의 오류가 있는 것으로 확인하였습니다.

4. 논의

본 연구는 핸드볼 경기에서 발생되는 움직임 정보를 
바탕으로 앙상블 기법의 배깅과 부스팅 알고리즘의 예측
력을 비교하고, 움직임 정보의 활용가능성을 분석하는 
것이 목적이다. 연구의 목적을 달성하기 위하여 15번의 
연습경기에서 관성 움직임에 따른 경기결과 예측력을 랜
덤포레스트와 Adaboost알고리즘의 예측력을 분석하여 
비교하였다. 

이러한 결과와 선행연구를 바탕으로 알고리즘의 성능과 
움직임 정보의 활용가능성에 대하여 논의하고자 한다.

4.1 알고리즘 성능 비교
배깅(Bagging)의 대표적인 알고리즘인 랜덤포레스트

의 예측력은 서포트 벡터 회귀(SVR)와 k-최근접이웃
(kNN) 보다 성능이 우수하다고 하였으며[19], 김성진・
안현철[20]은 랜덤포레스트 알고리즘을 활용하여 기업신
용등급 예측에 활용하여 예측의 우수함을 확인하였다. 
또한, SVM, 배깅, 부스팅 알고리즘의 성능 비교에서 결
측치가 존재하는 경우에는 배깅이 성능이 향상되었으며, 
관측자료의 수가 많은 경우에는 부스팅의 성능이 뛰어남
을 밝힌 연구[21]가 있었다. 국외에서는 Chan et al. 
[22]의 연구에서 환경평가를 위하여 랜덤포레스트 알고
리즘과 Adaboost 알고리즘의 분류를 사용하였는데 랜

덤포레스트와 Adaboost의 예측 정확성이 1% 미만의 차
이로 거의 동일하다고 하였다. 이러한 선행연구 결과들
처럼 본 연구에서 나타난 예측률도 같은 양상으로 나타
났다. 다만, 본 연구에서 랜덤포레스트는 Adaboost보다 
예측 안정성이 높으며, 과적합의 오류를 피했지만, 패배
의 데이터는 하나도 예측을 하지는 못하였다. 그러나 
Adaboost는 랜덤포레스트보다 예측률이 1.3% 낮고 과
적합의 오류를 보였지만, 패배를 일부 예측하는 것으로 
나타났다.

4.2 움직임 정보의 활용가능성
움직임 정보는 현장에서 지도자들이 스포츠경기에서 

경기력을 평가하는데 활용되고 있기 때문에, 경기력을 
예측하는 정보로 활용할 가치가 있다[23]. 선행연구들을 
보면 인공지능 시스템을 위해서 IMU센서를 활용한 움직
임 정보가 동작분석 예측을 가능하게 해줄 수 있다고 하
였으며[24], IMU센서를 활용하여 무용수의 움직임을 정
량화하고 부상 예측모델의 적용가능성을 이야기하였다
[23]. 또한, 근전도와 가속도계의 움직임 정보를 상지움
직임 구분 및 예측 가능한 모션 제어시스템을 개발하는
데 활용하는 연구[25]처럼, 본 연구에서 활용된 시계방향
별 움직임 정보 역시 IMU센서에서 측정된 정보이며, 핸
드볼 선수들의 포지션별 움직임에 따른 경기력이 다르다
는 연구[18]에서 밝혔듯이 움직임 정보는 경기력을 예측
하는데 활용가능성이 크다고 사료된다.

5. 결론 및 제언

본 연구는 핸드볼 경기에서 발생되는 움직임 정보를 
바탕으로 앙상블 기법의 예측력을 비교하고, 움직임 정
보의 활용가능성을 분석하는 것이 목적으로 연구되었다. 
이에 본 연구결과를 토대로 도출한 결론은 다음과 같다.

첫째, 랜덤포레스트 알고리즘의 예측력은 66.9 ± 
0.1%로 나타났으며, Adaboost 알고리즘의 예측력은 
65.6 ± 1.6%로 나타났다.

둘째, 랜덤포레스트는 승리 결과는 모두 예측하였고, 
패배의 결과는 하나도 예측하지 못하였다. 반면, Adaboost 
알고리즘은 승리 예측을 91.4%, 패배예측을 10.4% 할 
수 있는 것으로 나타났다.

셋째, 알고리즘의 적합성 여부에서 랜덤포레스트는 과
적합의 오류가 없었지만, Adaboost는 과적합의 오류가 
나타났다.
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기존의 스포츠 분석 관련 연구들은 한정된 몇 가지의 
분석기법만을 사용한 반면, 본 연구는 기존에 사용되지 
않았던 배깅과 부스팅 알고리즘 비교하며 적용가능성을 
확인할 수 있었다. 또한, 선수들의 움직임 정보도 경기력
을 예측하기 위한 중요한 정보로 활용가치가 있다고 할 
수 있으며, 추후 스포츠에서 경기결과를 예측하는 연구
에서 경기기록 뿐만 아니라 선수들의 움직임 정보도 함
께 사용한다면 보다 정확한 예측률을 기대할 수 있을 것
이다.
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