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ゴルフシミュレーションを用いた「稼いだ打数」の評価 
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ゴルフに関する研究は，ゴルフショットの飛距離や正確性に関係した研究が多くされている.しかし，ゴルフでのスコ
アアップを目指す際にゴルフショットの練習をするだけでなく，より高いスコアが出せていない原因を正確に把握
し，それらの改善を行うことも重要であると考えられ，こういった研究はあまりされていない.そこで本稿は，ゴルフ

シミュレーションと「稼いだ打数」というゴルファーの１打１打のショットを評価することができる指標を用いてゴ
ルファーのプレーデータを分析し，スキル向上の方法について検討した. 

 

An Evaluation of Strokes Gained Stats using Golf Simulation 
 

RYUZABURO SHIOJI
† HIDENORI KAWAMURA

†
 

KEIJI SUZUKI
†
 

 

There are many researches about golf shot relating with distance and accuracy concerning golf. However when aiming to have a 

better score at golf, it is important not only to practice golf shots but also to correctly know the cause of not being able to get a 

better score and improving them. Furthermore, there are not many researches about this theme.In this paper, we studied a method 

to analyze golfers play data to improve skill by using golf simulation and a index called Strokes Gained Stats which evaluate 

golfers every shot. 

 
 

1. はじめに   

 ゴルフは，クラブという道具を使っていかに少ない回数

でボールを打ってカップに入れるかを競うスポーツである.

この事から，ゴルフショットのスキル（身体的な技術）が

総打数であるスコアに大きく影響することがわかるため，

ゴルフスキルに関する研究が多くされている.ゴルフスイ

ングに着目したものでは，加速度計や Kinect などのセンサ

を用いてゴルフスイングをキャプチャし，理想のスイング

を身に付けるサポートをする研究[1][2]が行われている.プ

ロゴルファーのデータ分析に着目したものでは，プロゴル

フ大会の統計データからプロゴルファーとアマチュアゴル

ファーのスキルの違いを分析する研究[3]が行われている. 

こういったゴルフスキルに関する研究が多くされてい

る一方で，ゴルファーのもつスキルのうち，どのスキルが

スコアに寄与しているのかを認識することもスコアアップ

を目指す際に重要であると考えられる.これは，スコアに悪

い影響を与えている要素を把握することができれば，それ

らを中心的に改善する効率的な練習が行えると考えられる.

そこで本研究は，目標としているスコアを取得するための

具体的なスキルの改善点を見つけ出すことを目的とする. 

このような観点での研究として Broadie らは稼いだ打数

（Strokes Gained）指標といったゴルファーの打ったショッ

トを定量的に評価することができる指標を提案した

[4][5][6].Broadie らはこの指標を用いてプロゴルファーの

様々なスキル要素でランク付けや，どのスキル要素がプロ

ゴルファーとアマチュアゴルファーを分離するのかの研究
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などを行っている.さらに，この指標はアメリカのプロゴル

フ大会 PGA でも使用されている.稼いだ打数の最も大きな

特徴は，ゴルファーのどのショットがスコアに寄与してい

るかを「打数」という単位で知ることができることにある.

この情報を得ることで，ゴルファーのどの要素がスコアに

悪い影響を及ぼしているか知ることができ，データに基づ

いてより高いスコアを得るための改善点を把握することが

できる. 

 しかし，この指標は膨大な数のプレーデータから計算し

たベンチマークを元にショットの評価を行うため，多数の

プレーデータを入手するのが困難な場合は稼いだ打数を使

用することができない.さらに，稼いだ打数では平均的なプ

ロゴルファーをベンチマークとしてショットを評価するた

め，目標としているスコアをプロゴルファーに設定するこ

としかできない. 

そこで，本稿はゴルフシミュレーションと Q 学習を用い

て，稼いだ打数を計算するのに必要なベンチマークを任意

のスキルで作成する手法を提案し，検証する. 

本稿は以下の構成となっている．第 2 章では稼いだ打数

の概要と計算方法について記述する.第 3 章ではゴルフシ

ミュレーションで使用するシミュレーションモデルについ

て説明する.第4章ではQ学習をどのようにゴルフに適用す

るかを述べる.第 5 章では提案手法で作成したベンチマー

クの評価と，提案手法を用いて任意のスキルとあるプレー

データの稼いだ打数を計算し，結果を示す.最後に第 6 章で

本稿のまとめを行う． 
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2. 稼いだ打数 

 稼いだ打数とはゴルファーのコースで打ったショットを

評価することができる指標である.この評価の内容は，平均

的なプロゴルファーがコースのある地点からカップインま

でにかかる平均打数をベンチマークとし，分析対象のショ

ット前後の位置でのベンチマークを比較して，プロゴルフ

ァーのショットより良いショットならば正の値になり，悪

いショットならば負の値になる. 

 稼いだ打数についての詳細が述べられている Broadie ら

の研究では，ShotLink[7]というプロゴルフ大会 PGAの全ト

ーナメント中の全ショットを蓄積しているデータベースか

ら，プロゴルファーがコースの各地点からカップインまで

かかる平均打数を統計的手段で計算している.平均打数は，

ベンチマーク関数        という形で表すことができる.  

は i ショット目のカップインまでの距離，  は i ショット目

を打つ地点のコースの状態（ラフ，バンカーなど）を指す.

このベンチマーク関数を元に i ショット目の稼いだ打数  

はショットを打った前後のベンチマークから実際に打った

１打を引いた， 

                             

と表され，n ショットを打ってカップインしたあるホール

の稼いだ打数は， 

   

 

   

                               

 

   

             

と表さられる.さらに，ゴルフコースには難易度を示すコー

スレートが設定されているため，ゴルフコースに応じて稼

いだ打数も変化することが考慮されている.これは，コース

レートの異なるコース間の稼いだ打数を比較する際に重要

となる. 

 これらの式を使って簡単な例（図 1）を紹介する.あるゴ

ルファーが 1 打目にあたるティーショットを打った際，シ

ョット前後での地点の ベンチマークが          

   ，            であるとする.この場合，このショットの

稼いだ打数は                  となり，平均的なプ

ロゴルファーと比較すると 0.2 打稼いだショットを打った

ことになり，スコアに良い影響を与えたショットであるこ

とが分かる.同様に 2 打目のショット前後の地点でのベン

チマークが            ，            であるとすると，2

打目の稼いだ打数は                   となり，プ

ロゴルファーの平均的なショットより 0.5 打悪いショット

を打ったことになる. 

この稼いだ打数を利用するにあたって，必要不可欠なのは

ベンチマークを計算する膨大なプレーデータであ

る.Broadieらは ShotLinkから 1000万以上のプロゴルファー

のショット情報と Golfmetrics[4]といったアマチュアとプ

ロゴルファーのショット情報が蓄積されているデータベー

スから 10 万以上のショット情報を利用して計算をしてい

る.しかし，一般的にはこのような膨大なプレーデータを収

集することは困難である.さらに，ベンチマーク関数を計算

するのに十分なショット情報を集められないゴルフコース

も存在する. 

 

 

 

 

 

 

 本研究では，ゴルフシミュレーションと Q 学習を用いて

任意のスキルでのベンチマークを作成する手法を提案す

る. 

 

3. ゴルフシミュレーション 

 本章では，ゴルフシミュレーションで使用されるゴルフ

モデルついて説明する. 

ゴルフシミュレーションに関する研究は次のとおりで

ある.Ko らは，ゴルフスキルとスコアの関係を検証するた

めにゴルフ全体のシミュレーションモデルを開発した[8].

菅原らはKoらのゴルフシミュレーションモデルを参考に，

安定してよいスコアをとるための攻略ルートを見つけるた

めに必要なスコアの期待値（期待スコア）を求めるための

モデルを開発した[9]. 

本稿でゴルフシミュレーションを使用する目的は，任意

のスキルでのベンチマーク関数        を取得することで

ある.菅原らの開発したモデルで定義している期待スコア

とはコースの任意位置からカップインするまでの期待打数

を指していて，期待スコアを最小化するモデルとなってい

る.この期待スコアは，稼いだ打数のベンチマークと同じ意

味を持つため，本稿は菅原ら開発したゴルフシミュレーシ

ョンモデルを使用する.以下にシミュレーションモデルの

概要を説明する. 

3.1 ゴルフコース 

 ゴルフの競技を行うために定められた区域をコース，ま

たはホールと呼ぶ.全てのホールを含めたゴルフ場の総称

をゴルフコース，グリーン上にある穴のことをカップと記

述する.コースは以下のように 8 つの区域に分けられる. 

(1) ティーインググラウンド (tee) 

(2) フェアウェイ (fairway) 

(3) ラフ (rough) 

(4) バンカー (bunker) 

(5) ウォーターハザード・ラテラルウォーターハザード

(WH) 

(6) グリーン (green) 

(7) OB 

図 1 稼いだ打数の例 
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(8) 林 (trees) 

(9) カップ (cup) 

コース区分（図 2）の集合 L を以下のように定義する. 

 

 

 

 

 

   
                         
                     

  (1) 

ゴルフの競技は通常 18 ホールをプレーし，18 ホールをす

べでまわることをラウンドと呼ぶ.ホール h の集合 H とし，

h は状態 s の集合である S と，ある状態 s でのコース区分

を導く関数 l を要素として持つ. 

                    (2) 

          

                           (3) 

        

3.2 ゴルフショット 

 ショットとはゴルフクラブを用いてボールを打つことを

指す．競技中使用できるクラブは 14 本で，通常はウッド

（W）3 本，アイアン（I）10 本，パター1 本の組み合わ

せが多い．クラブには番号がついており，番号が大きくな

るほど飛距離が短くなる．最も飛距離の長い 1 番ウッドは

ドライバー（DR）と呼ばれる．本稿ではウッドとアイアン

を使うことをショット，パターを使うことをパッティング

とする．飛距離の単位はヤードを用い，ショットされたボ

ールの空中から落下までの飛距離をキャリー，落下後ボー

ルが停止するまでの距離をランと呼ぶ. 

3.2.1  ショット 

ボールを打ったとき狙った位置と実際のボール落下位

置の間にずれが生じる．ずれの大きさは確率的であるとし，

ボールの落下位置がある確率分布で表わされると仮定する．

つまりスキルレベルの高低が狙った位置からのずれの大き

さを表す．ショットの際，使用するクラブ，ボールを打ち

出す水平方向と垂直角度，ボールを打ち出す力加減，ボー

ルを曲げるかどうかの 5 つを決める．本稿では垂直角度（イ

ンテンショナルハイ・ローボール）とボールの曲がり（フ

ック，スライスなど）は定義せず，ゴルファーの行動 a を

クラブ c，ボールを打ち出す水平方向 ，力加減 pw ∈ R か

ら定義する．また，行動の集合は A である． 

                                   (4) 

                                           (5) 

本稿では単純にキャリーと方向がそれぞれ正規分布に

従うものとし，そのパラメータをスキルとして定義する．

各クラブで飛距離が異なり，一般的に番手が 1 つ上がると

飛距離が 10 ヤード伸びる．平均キャリーd の集合を D，

飛距離の標準偏差  の集合を   
 
，分布の中心の左右のず

れを表す方向の平均値  の集合を M，方向の標準偏差  の

集合を   
 
とする． 

             (6) 

   
 

      
       (7) 

   
 

      
       (8) 

       
       (9) 

  と  はコース区分から決まる値でショットの正確性

に影響し，フェアウェイとティーインググラウンドが基準

で，ラフやバンカーだと値が大きくなる． 

        (10) 

        (11) 

これにより，ボールを打った後の落下地点          は

ボールを打つ前の位置       から以下のように表される. 

 
  

  
    

 

     
       

      
  (12) 

                      
 
 
  (13) 

                     
 
 
  (14) 

また，ミスショットする確率     を定義し，ミスショッ

ト（ダフり，チョロ）の場合は使用クラブ c よりキャリー

の短いクラブ  を使うと考え，飛距離が短くなることを表

す．つまりショットの分布は 2 つの正規分布による混合分

布として表現される． 

ランについては，簡易かつ高速に処理するため「carry 

fraction」を計算する．ランとキャリーを含めた全体の飛距

離 r，キャリーd，carry fraction を cf とすると，cf = d/r，ラ

ンは d(1 − cf)/cf となる．carry fraction はクラブデザインに

ついての研究[10] から推定している． 

この論文では carryfraction を，クラブ番号を変数とする

対数関数として定義し，そのパラメータは各ゴルファーの

ドライバーの飛距離によって決める．carry fraction はフェ

アウェイを基準としており，ラフを通るときランはフェア

ウェイの半分の距離となり，バンカーではボールは転がら

ない．最後に，     の集合を     とし，スキル skill を以

下のように定義する． 

                             (15) 

        
     

           (16) 

また，戦略 st を状態空間 S から行動空間 A への写像とし，

集合を St とする． 

        (17) 

3.2.2  パッティング 

パッティングでは左右と飛距離のずれが少ない正確性

の高さと，グリーン上で起伏や芝が生えている向きを分析

する力も必要となる．パッティングにおいて重要な起伏に

図 2 コース区分 
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ついてモデル化していないため，パッティングについては

ボールの位置を確率的に決めるのではなく，Bansal らの研

究[11] を参考にカップインまでにかかるパット数を確率

的に決める．図 3 はプロゴルファーについてのグラフであ

る． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.3 期待スコアと最適化問題 

 ここでは，期待スコアを求める計算式を定義し，それ

を用いて最適化の目的関数を定義する．スコアはグリーン

オンするまでの打数，パット数，ペナルティ数（罰打数）

の合計である．また，ショットとパッティングの期待スコ

アの 2 つに分けて定式化する．1 ホールの期待スコアは戦

略 st とスキル skill とホール h から決まる条件付き期待値

とし，1 ホールのスコアを N，1 ホールのショットのスコ

アを  ，1 ホールのパッティングのスコアを  とする． 

                                                            

目的は，あるホールでスキルが不変の場合に，戦略を変

化させて期待スコアを最小化することである．よって目的

関数は以下の式となる． 

   
     

                  (18) 

まず，グリーンオンしたときにスコアが n である確率

                  を 定 義 し ， シ ョ ット の期 待 ス コ ア

                   を以下の式で表す． 

                                        

 

   

   (19) 

スコア n ∈ N は打数と罰打数の合計である．また，ゴル

ファーがペナルティを受けるコース区分にボールを打ち込

んだことを示すため，ペナルティ u を定義する．u は 0 か

1 をとり，1 のときペナルティを受けるものとする．ショ

ット前のボールの位置が  ，ペナルティが  で，ショット

後のボールの位置が    ，ペナルティが    となる確率を

                             とし，ホール h の中でコース

区分がグリーンの領域を D，ティーインググラウンドで 1 

打 目 を 打 つ ボ ー ル の 位 置 を     と す る ． よ っ て

                  は以下のように定義される． 

                                        

 

   

   (20) 

                      

                                  
 

      
 

                               

                                      

(21) 

    はディラックのデルタ関数と呼ばれる超関数，   は

クロネッカーのデルタと呼ばれる記号で，以下の性質を持

つ. 

       
       
       

 
 (22) 

                 
 

  

    (23) 

      
       
       

 
 (24) 

      

 

   

           (25) 

                             の定義は後述する. 

最後に，グリーン上で m パットしてカップインする確

率                  を定義することにより，期待スコア

                   でボールがグリーンオンした後のパッテ

ィングの期待スコア                   を以下の式で表す． 

                                          

 

   

 (26) 

ボールが位置 s にある確率を                とする. 

                  

                      
 

    
 

 

   
 

(27) 

また，      は，グリーン上の s の位置から m 回パッテ

ィングしてカップインする確率を表す関数である．関数 g 

は図 3 から定義している．                と      から，

                  は以下のように定義される． 

                    

                 
 

           

(28) 

次 に ，                               の 定 式 化 を 行

う.                              を関数 f で表すと以下のよ

うになる. 

                                

                              

(29) 

関数 f はショット後のボール位置の分布であり，以下の

複数の分布から成る．  

 シ ョ ッ ト に よ る ボ ー ル 落 下 位 置 の 分 布

       
   

               ：ボール位置  からスキル

skillのゴルファーが行動 aをとった後のボール落下

位置    
   
の分布.木の衝突とランは考えない. 

 林に関わるボール位置の分布       
   

     
   

      ：

図 3 カップまでの距離に対する期待パット数 
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ボールが林を通過する場合，一定距離ごとに木と衝

突するか判定する反復試行を考える．木の高さにつ

いては簡単のため，軌道を 3 つに分けた真ん中の部

分ではボールが木より高い位置にあるみなして衝

突確率を 0 とする．ショットによるボール落下位

    
   
，関数  によって新たに決まる位置を    

   
とす

る. 

 ランについての分布            
   

   ：ショットによ

るボール落下位置を    
   
，関数  によって新たに決

まるランを含めたボール位置を    
   
とする. 

 次状態のペナルティの分布：位置    
   
のコース区分

が OB か WH なら    は 1，それ以外なら 0. 

 現在状態のペナルティによるボール位置の分布

       
   

     
   

         ：ペナルティ  が 1 なら 1 打

罰を受ける.つまりスコアは 1 個増えるがボール位

置が変わらない. 

 池に関わるボール位置の分布       
   

     
   

      ：

ショット後のボール位置を    
   
とし，コース区分が

WH の場合，最後にボールが WH の区域を横切った

位置が新たなボール位置    
   
となる. 

 OB のボール位置分布            
   

      ：ショット

後のボール位置を    
   
とし，コース区分が OB の場

合，新たなボール位置    はショット前のボール位

置  と等しくなる. 

つまり，関数 f は以下の式で求められる. 

                               

            
   

                           

       
   

     
   

              
   

     
   

                  

            
   

           
   

     
   

           

       
   

     
   

                   
   

       

     
   

     
   

     
   

     
   

     
   

 

(30) 

関数  から  の詳細な説明は紙面の都合上省略する. 

 

4. Q 学習 

本章では，ゴルフシミュレーションモデルで定義してい

る期待スコアを最小化する最適化問題を解くためになぜ Q

学習を用いたか，どのように適用したかを説明する． 

Q 学習を用いた理由としては，複数の確率分布の組み合

わせにより定義されているこの問題を解析的に解くことは

困難であるため，また定義しているゴルフモデルにおいて，

未来の状態が過去の状態によらず現在の状態から決まるマ

ルコフ性を有しているため，マルコフ決定過程のフレーム

ワークで有効な手段である Q 学習[11]によって数値的に解

くためである． 

次にどのように Q 学習を適用したかについて説明する． 

(1) 行動：モデルではクラブ，力加減，方向の 3 つから

定義されているが，Q 学習を適用するため離散化と行動空

間の縮小を行う．まず力加減は常にフルショットとし，一

番飛距離の短い SW より短い距離が狙えなくならないよ

うに，SW だけ飛距離 10 ヤード刻みで力加減できるもの

とする．そしてそれぞれを 1 つのクラブとして扱っている．

また，方向は[0, 360) の範囲で整数値をとる． 

(2) 状態：コースの状態 はコースの座標(x, y) で連続値

のため，ある大きさのグリッドで区切り離散化する．計算

量と精度を見て，グリッドの大きさは約 3 ヤード四方とす

る．コースレイアウトは図 2 のようなコース画像を考え，

状態はコース画像上にあり，状態空間の大きさは画像の大

きさと等しく，状態がコース画像上からはみ出した場合は

OB とする． 

(3) 報酬：報酬の与え方はスコアをもとにし，次状態が

OB か WH のときは 2，グリーンなら 1+期待パット数，そ

の他は 1 である．パッティングにおいては，簡略化のため

全てのスキルのゴルファーで同じ値を用いる． 

(4) Q の初期化：グリーン上にボールがのった時点でエ

ピソードを終了する．グリーン上の Q 値は更新されないた

め，グリーン上の Q 値の初期値は全て 0 とする．グリー

ン以外の Q 値ついては，学習に用いるスキルから見積もる

予想の期待打数より大きい値に定める． 

(5) 行動選択：行動選択はε- greedyを用いる．ここでは

学習時間と学習結果を見比べた際に，複数のコース，スキ

ルに渡って効率よく学習が行われたε= 0.9 という値を用

いる． 

(6) 学習アルゴリズム：学習の開始位置（状態の初期位

置）はティーインググラウンドとし，ボールがグリーンオ

ンした時点で 1 つのエピソードを終了する．学習率α，割

引率γは，学習時間と学習結果を見比べた際に，複数のコ

ース，スキルに渡って効率よく学習が行われた値α = 0.1，

γ= 0.9 という値を用いる．図 4 にアルゴリズムをまとめ

る． 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4 Q 学習アルゴリズム 
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 そして，本稿では最小期待スコアをベンチマークと仮定

するため，Q 値とベンチマーク関数は以下の関係となる. 

   
 

                (31) 

  は状態 s の時のカップまでの飛距離，  は状態 s の時の

コース区分を指す.さらに，シミュレーションではゴルフコ

ース毎に学習を行っているため，コースの難易度（フェア

ウェイの長さやハザードの位置などで決まる指数）はベン

チマークに影響している.よってベンチマーク関数        

にはコース難易度も含まれていると考える. 

 

5. 実験 

5.1 ベンチマークの評価 

 ここでは，ゴルフシミュレーションと Q 学習を用いて求

めたベンチマークの評価を行う.Broadie らの研究ではティ

ー位置でのベンチマークは， 

                         

にあてはまると示している.よって，学習結果である各コー

スのティー位置でのベンチマークの合計値と，各コースで

の Broadie らの式の値の合計値を比較することで，提案手

法で作成したベンチマークの精度を評価する .提案手法で

作成したベンチマークは，学習のエピソード数を 2 千万回

とし，スキルは表 1 に示すプロゴルフ大会 PGAから推定し

たプロゴルファーの平均的なスキルを使用した.また，コー

スについてはオーガスタ・ナショナル・ゴルフクラブ，大

札幌カントリークラブ，アルペンゴルフクラブ美唄，札幌

芙蓉カントリークラブの４つを使用した. 

 

 

 

 

結果は表 2 のようになり，Broadie らの示した式とは４つ

のコースにおいて平均約 2.2 打のずれが生じることがわか

った.これは 18 ホールすべてのティー位置のベンチマーク

を合計した値なので，稼いだ打数を計算する際は 1 ホール

のティーショットで平均約 0.12 打の差が生じることにな

る.提案手法はコース難易度も考慮している値と考えると，

稼いだ打数を計算するのに十分なベンチマークであると考

える. 

 

 

 

 

 

 

5.2 スコア９０台のベンチマークを用いた稼いだ打数 

 ここでは，提案した手法でスコア 90 台のスキルを用いて

ベンチマークを作成し，これを使ってプレーデータの稼い

だ打数を計算し，スコア 90 台を取得するためのスキルの改

善点を見つけ出すことができるかを検証した. 

 本稿で提案した手法を用いて作成したベンチマークは学

習のエピソード数は 2 千万回とし，スキルは表 3 で示した

スコア 90 台のゴルファーの推定スキルを使用した.コース

については，プレーデータがプレーをした大札幌カントリ

ークラブを使用した. 

 

 

 

 

 稼いだ打数を計算したプレーデータとしては，アベレー

ジ 125 のゴルファーが大札幌カントリークラブでプレーし

たデータを使用した.つまり，アベレージ 125 のゴルファー

がスコア 90 台を目指している状況で，稼いだ打数を用いて

スキルの改善点を見つけられるかの検証を行った. 

 表 3 のスキルで作成したベンチマークを用いてプレーデ

ータの稼いだ打数を計算した結果をホール別，ショット別，

状態別，クラブ別にまとめたものを表 4,表 5,表 6,表 7 に示

した. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 1 プロゴルファーの平均スキル 

表 2 提案手法と Broadie らのベンチマークの差 

表 3 スコア９０台の平均スキル 

表 4 ホール別の稼いだ打数 

表 5 クラブ別の稼いだ打数 

表 6 状態別の稼いだ打数 
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これらのデータより，ティーショットの稼いだ打数が非常

に低いことがわかる.19 回のティーショット（ティーショ

ットで OB ショットがあり打ち直しがあったため 19 回）の

うち 3W を 16 回，5I を 3 回使用していることから，クラ

ブ別の 3Wの稼いだ打数にも影響している事も分かる.これ

は，3Wの失った打数 28.40 のうち，半分以上がティーショ

ットで打数を失っていることからも分かる.これらより，テ

ィーショットと 3W の練習を行うことで稼いだ打数を大き

く減少させることができると考えられる. 

次に，OB ショットに着目した改善点を考える.プレーデ

ータでは 4 打の OB ショットがあった.それらの OB ショッ

トの飛距離を変えず，ボール落下点をコース内に収めるの

に必要な角度とその時の稼いだ打数の違いを表 8 に示し

た. 

 

 

 

 

 

 

 

 

この結果より，OB ショットを打った時はすべて右にずれ

ているため OB していることがわかる（角度は時計回りを

正としている）.つまり，ここで使用したクラブのショット

精度を向上させるか，ショットを狙う場所を予め左に設定

することが OB ショットを無くし，稼いだ打数を 6.65 打縮

めるための改善策になる. 

 最後にプレーデータの全てのショットにおいて，飛距離

を変えず，角度のみを変え，稼いだ打数が最も大きくなる

位置にボールが落下するように角度を変化させた時の角度

の差と稼いだ打数の違いをショット別，状態別，クラブ別

にまとめたものを表 9,表 10,表 11 に示した. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 これらの結果より，全体的に全てのショットを左方向に

打つことで稼いだ打数が増加することがわかる.この改善

策としては，ショット精度をより高くすることで狙った地

点にボールを落とせるようにする方法と，あらかじめいつ

も狙う地点より左にボールを打つことで結果的にボールを

左に落とす方法がある.これは，改善点をスキルの改善とマ

ネジメントの改善の２つの観点からの改善策にあたる. 

以上より，本研究で提案した手法を用いて，任意のスキ

ルで作成したベンチマークを使ってプレーデータの稼いだ

打数を計算することができ，さらにスキルの改善点を把握

することができることが示せた. 

 

6. まとめ 

 本研究は，膨大な数のプレーデータを使用する代わりに，

ゴルフシミュレーションを用いて稼いだ打数を計算するの

に必要なベンチマークを作成する手法を提案した.実験よ

り，先行研究で実データを用いて求められたベンチマーク

と本手法で作成したベンチマークのずれはコース難易度が

影響していると考えると，稼いだ打数を計算するのに十分

な値であると結論付けた.さらに，任意のスキルで作成した

ベンチマークを用いてプレーデータの稼いだ打数を計算し，

スキルの改善点を把握することができることを示せた. 
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