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Tuomarien odotetaan toimivan joukkueurheilussa puolueettomina oikeudenvalvojina, jotka
mahdollistavat toiminnallaan otteluiden pelaamisen lajisddntdjen puitteissa. Tuomaritoiminnassa
on kuitenkin perinteisesti ollut lajien seuraajien mielestd havaittavissa piirteitd, jotka saattavat
tdmén oikeudenmukaisuuden kyseenalaiseen valoon. Téllaisia stereotypioita ovat esimerkiksi
kotijoukkueen suosiminen, hyvitykset virheellisten péadtosten jalkeen, rangaistusméadrien
tasoittelu ja taipumus olla rankaisematta pelaajia otteluiden loppuhetkilld. Téassa tutkielmassa on
tarkoitus selvittdd suomalaisen liigajadkiekkoilun ndkokulmasta, onko nédiden kaavamaisuuksien
olemassaoloa mahdollista todistaa konkreettisesti. Tutkielma on tiettdvdsti ensimmaéinen, joka
tarkastelee eurooppalaisen jadkiekkosarjan tuomaritoimintaa tastd ndkokulmasta.

Tuomaritoiminnan kaavamaisuutta tarkastellaan mallintamalla ottelun jddhyjakaumaa
soveltamalla eri koneoppimismenectelmida jddhyjen kontekstidataan, joka hankittiin ja
esikasiteltiin haravointiohjelmalla Liigan verkkosivujen otteluseurannoista kausien 2014-2015 ja
2019-2020 vilisen ajan 2663 runkosarjaottelusta. Malleissa kéytetty lopullinen data koostui
15918 jadhystd ja niiden 18 kontekstimuuttujasta. Parhaiten dataan sovittuva malli, gradient
boosting, wvalittiin  yleistyvyyttd mittaaviin toimenpiteisiin pohjautuen vidhaisimman
tappiofunktion perusteella.

Mallin rakennetta tulkitsemalla voidaan arvioida ja havainnollistaa eri muuttujien vaikutusta
jadhyjakaumaan ja osoittaa, ettd peliaika, johto- ja tappioasema sekd erityisesti jadhysuhde ja
aikaisemmat perdkkiiset jadhyt vaikuttavat tuomaritoimintaan. Kotietu on ldsnid jokaisessa
kuvaillussa vaikutuksessa ja ddrimmilld4n vierasjoukkueen todennékoisyys saada seuraava jadhy
on tietyissé tilanteissa jopa yli 70 %. Tuomareista aiheutuva kotietu ja heidén piétosten
ennakoitavuus  sekd  kontekstiriippuvaisuus  aikaisempiin  ottelutapahtumiin  ovat
tutkimuskirjallisuudessa laajalti tunnustettuja ilmiditd ja tdmén tutkielman havainnot tukevat
nditd nikemyksid. Tietyt urheilulajit vaikeiksi tuomaroitaviksi tekevd tulkinnanvaraisuus,
inhimilliset tekijdt kuten paineensietokyky ja ennakkoluulot, sekd teoria tuomareista
vuorovaikuttavina pelinjohtajina osoittavat kohti mahdollista selitystd kaavamaisuuksille

tiedostettuina tai tiedostamattomina tuomaritoimintaa helpottavina metasdéntdina.

Avainsanat: jddkiekko, tuomaritoiminta, koneoppiminen, data-analyysi

Téman julkaisun alkuperdisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck —ohjelmalla.
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1 Johdanto

Jaakiekko on Suomen suosituin urheilulaji ja sen miesten pédsarjataso Liiga on
yleisOméadrissd mitattuna katsotuin yksittdinen sarja. Jadkiekko-ottelu kestdd 60 minuuttia
ilman jatkoaikoja ja kentilld voi yhdeltd joukkueelta olla kerrallaan viisi kenttdpelaajaa
ja yksi maalivahti. Nopeatempoisena kontaktilajina jddkiekossa tapahtuu usein
saantorikkomuksia, jotka johtavat jddhyiksi kutsuttuihin rangaistuksiin. Suurin osa
jadhyistd on kahden minuutin pituisia, mutta vakavammista rikkomuksista voidaan antaa
viiden minuutin rangaistus. Rangaistun pelaajan joukkue menettda jadhyn ajaksi yhden
kenttdpelaajan kuitenkin niin, ettd kentdllda on véhintddn kolme kenttdpelaajaa. Tata
tilannetta kutsutaan vastustajajoukkueen kannalta ylivoimaksi. Ylivoimat ovat ottelun
lopputuloksen kannalta merkityksellisid tilanteita, silld maalin tekemisen todennikdisyys
kasvaa tédlloin huomattavasti. Esimerkiksi Liigan kaudella 2018-19 maaleja tehtiin
tasakentéllisin noin 12 minuutin vélein siind missd vastaava luku ylivoimatilanteissa oli
noin 8 minuuttia.

Sdantdjen noudattamisesta vastaavat Liigan otteluissa kaksi paddtuomaria. Heiddn
lisdkseen otteluissa on myds kaksi avustavaa linjatuomaria, joilla ei kuitenkaan ole
valtuuksia madritd rangaistuksia pelaajille. Kausittain Liigassa toimii noin 40 pdi- ja
linjatuomaria puoliammattilaispohjalta. I[lmiselvét tai torkeédt rikkomukset, kuten kiekon
sulkeminen kéteen tai padhin kohdistunut taklaus, ovat tuomarin kannalta suoraviivaisia
tilanteita, mutta sddntokirjassa madriteltyjen rangaistusten kuvaukset ovat pitkélti
tulkinnanvaraisia ja tuomarien antamissa tai antamatta jddneissd jddhyissd voi olla
tilanteesta riippuen huomattavan suuri subjektiivisuuden aste.

Jadkiekkoa seuraavan yleison keskuudessa tiedostetaan useita tilanteita, joissa ndma
tulkinnanvaraisuudet vaikuttavat kallistuvan toisen joukkueen puolelle. Tuomari saattaa
alitajuisesti suosia kotijoukkuetta antamalla tidmén vastustajalle suuremmalla
todennékoisyydelld jadhyjad miellyttddkseen hintd d4nekkaisti kritisoivaa kotiyleis6d tai
rangaista helpommin joukkuetta, jonka vastustaja on saanut useamman perdkkdisen
jadhyn yllapitddkseen jadhysuhdetta ja vaikutelmaa puolueettomuudesta. Jos tuomari on
tehnyt aikaisemmin virheen, hin saattaa hyvittdd siitd kérsinyttd joukkuetta antamalla
tdmén vastustajalle jadhyn tilanteesta, josta hén ei sitd tavallisesti tuomitsisi. Otteluiden
ratkaisuhetkilld ja pudotuspeleissd annettujen jddhyjen méédra putoaa, koska tuomarit
eivdt halua heidin paétoksidan tulkittavan ratkaiseviksi tekijoiksi lopputuloksen kannalta,
vaikka sddntdjen mukaan he olisivat oikeutettuja antamaan rangaistuksia tietyisté lopussa
tapahtuvista pelitilanteista. Tuomarien oletetaan olevan inhimillisissd rajoissa
puolueettomia ja objektiivisia toimijoita, mutta ottelun kontekstista riippuen he
vaikuttavat toimivan johdonmukaisesti tavoin, jotka eivdt ole tasapuolisia molempia

joukkueita kohtaan.



Aikaisempi tutkimus tuomarien kaavamaisuuteen joukkueurheilussa on kohdistunut
eurooppalaiseen seurajalkapalloon. Buraimon ja muiden (2010) tutkimustulosten
perusteella tuomarit rankaisevat systemaattisesti kotijoukkueita vihemmin kuin
vierasjoukkueita vaikutuksen ollessa suurempi silloin, kun katsomot ovat lihempéna
kenttdd. Dohmen (2008) 10ysi tuomarien antavan enemmén lisdaikaa otteluissa, joissa
kotijoukkue oli tappiolla ja suosivan kotijoukkueita rangaistuspotkujen ja maalien
hyvéaksymisen méadrdn osalta. Page ja Page (2010) tutkivat tuomarien kykya késitelld
yleison aiheuttamaa painetta ja havaitsivat huomattavia yksilétason eroja tuomareista
aitheutuvassa kotiedussa yleisomadrasta riippuen.

Jaakiekkoa kisittelevien tutkimusten osuus on selvésti pienempi ja se on keskittynyt
pitkdlti maailman suurimpaan jddkiekkosarjaan National Hockey Leagueen (NHL).
Lopez ja Snyder (2013) 16ysivdt huomattavaa ndyttdd siitd, ettd tuomarit tasoittavat
ottelun jadhysuhdetta kotijoukkueiden hyotyen tdstd enemmén. Abrevaya ja McCulloch
(2014) kayttivdat koneoppimisen menetelmid osoittamaan kotiedun, pelitilanteen sekd
peliajan ja jddhyjen vilisen ajan vaikuttavan sithen, kumpi joukkue saa seuraavan jadhyn.
He 16ysivit myoOs ndyttéd tuomarien taipumuksesta rangaista joukkueita, joiden
vastustajat ovat saaneet useita perdkkaisid jddhyjd. Beaudoin ja muut (2016) rakensivat
ndiden tulosten pohjalle ja havaitsivat tuomarien antavan jadhyja vihemman joukkueille,
joita on rangaistu enemman ottelussa ja enemmaén jadhyjd johdossa oleville joukkueille.

Tassd tutkielmassa tarkastelen tuomarien kéyttdytymistd tehokkaiksi osoitetuin
koneoppimisalgoritmein  Liigasta kerdtyn otteludatan perusteella I0ytddkseni
pelitilanteiden ulkopuolisia tekijoitd, jotka vaikuttavat rangaistusten madrdytymiseen
ottelun sisélld. Kayttdmini metodologia perustuu pitkdlti Abrevayan ja McCullochin
(2014) sekd Beaudoin ja muiden (2016) menetelmiin. Tutkielma on tiettdvasti
ensimmdiinen suomalaisen urheilusarjan dataa hyodyntdvd kvantitatiivinen tutkimus
tuomarikéyttiytymiseen. HyO0dynndn eri koneoppimisalgoritmeja ja vertailen niiden
tehokkuutta muodostaakseni jddhyjen jakautumista parhaiten kuvastavan mallin. Pystyn
osoittamaan parhaan mallin avulla tuomaritoiminnan kaavamaisuuksien olemassaolon.

Tutkielma on jaettu neljddn osioon: data, menetelmad, tulokset ja keskustelu. Data-
osiossa kerron, miten kdyttimini data on kerdtty ja esittelen sen ominaisuuksia.
Menetelmadssé erottelen kédyttdimédni koneoppimisalgoritmit ja kuvailen, miten mallien
valintaprosessi suoritetaan. Tuloksissa tulkitsen parhaan mallin muuttujien vaikutuksia ja

keskusteluosiossa kdyn ldpi tulosten merkityksellisyytté ja niiden mahdollisia selityksia.

2 Jaahyjen kontekstidata
Téassd tutkielmassa kdytetty data on kerdtty kaikista saatavilla olevista Liigan
verkkosivujen (Liiga, 2020) otteluiden liveseurannoista kayttimélld Python-kielelld

kirjoitettua, Scrapy-kirjastoon (GitHub, 2020) perustuvaa haravointiohjelmaa.



Verkkosivujen haravointi eli web scraping tarkoittaa (useimmiten automatisoitua ja
ohjelmallista) tiedon kerddmistd verkossa sijaitsevista ldhteistd tavoilla, jotka eivit
hyodynnd valmiita rajapintoja (Mitchell, 2018). Jadhyjen tiedot ja niiden konteksti
kerétdédn otteluseurannan tapahtumalistasta ja data muotoillaan taulukoksi mahdollistaen
helpon jatkokisittelyn (Murto, 2020). Lopullisesta datasta karsitaan otteluiden
ensimmaiset jadhyt, joista puuttuu tutkimuksessa kdytettdvid muuttujia seki jadhyt, joista
el aiheudu ylivoimaa kummallekkaan joukkueelle nididen ollessa epdolennaisia
tutkimuskysymyksen kannalta. Téllaisia ovat tilanteet, joissa molemmat joukkueet ovat
saaneet saman madran jidhyminuutteja.

Datan muodostamiseen on tarkasteltu 2663 runkosarjaottelun tietoja kausien 2014—
2015 ja 2019-2020 vailiseltd ajalta yhteensd kuuden kauden verran. Télld aikavalilld vain
kolmeen otteluun ei ollut kirjattu yhtiddn jadhya. Tarkasteltavina olleiden kausien aikana
annettiin yhteensd 19838 rangaistusta, mika tarkoittaa noin 7,45 rangaistuksen keskiarvoa
per ottelu. Yleisimmat jddhyjen syyt olivat kampitus (20,29 %), koukkaaminen (13,96
%), kiinnipitdminen (9,97 %) ja korkea maila (9,46 %). Ensimmadisten, samanaikaisten ja
puuttellisten tietojen omaavien jédhyjen poistamisen jdlkeen mallinnettava data koostuu
15918 rangaistuksesta.
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Kuva 1. Jadhyjen jakautuminen minuuteittain.

Jadhyt jakautuivat epitasaisesti joukkueiden kesken, silld vierasjoukkueiden osuus

rangaistuksista varsinaisella peliajalla oli 53,62 %. Jatkoajalla annetuissa jdéhyissd tima



osuus kasvaa 56,28 %. Beaudoin ja muut (2016) raportoivat samanlaisesta jakaumasta
NHL:n osalta. Kuvasta 1 voi huomata jidhyjen jakaantuvan varsinaisella peliajalla
riippuen siitd, kuinka paljon ottelua on pelattu. Jadkiekko-ottelun varsinainen peliaika
kestdd 60 minuuttia jaettuna kolmeen 20 minuutin mittaiseen erdén. Jidhymaérat ovat
matalimmillaan erien aluissa, tasaantuvat keskivaiheilla ja pysyvét samoina tai laskevat
hieman loppua kohti. Jadhyjd annetaan eniten toisessa erdssid ja niiden miird laskee
selvisti kolmanteen erddn, miké tukee kisitystd tuomarien haluttomuudesta néyttiytya
ratkaisevana tekijdand ottelun lopputuloksen kannalta viheltimilld rangaistuksia pelien
loppuhetkilld. Tuomarilinjan voi siis olettaa tiukentuvan toiseen erddn asti ja muuttuvan
kolmannessa erdsséd kohti rikkomuksia sallivampaan suuntaan. Samansuuntaista niyttoa
jadhymairin vihenemisestd erien aluissa ja kolmannessa erdsséd on ldydetty myos NHL:n
otteluista kerdtystd datasta (Abrevaya & McCulloch, 2014; Schuckers & Brozowski,
2012) kuin my®ds jalkapallo-otteluiden aluissa varoitusten osalta (Unkelbach & Memmert,
2008).

Erien viimeisilli minuuteilla esiintyvdt poikkeuksellisen korkeat jadhymadrat
myotéilevit Abrevayan ja McCullochin (2014) minuuttijakaumaa NHL:n rangaistuksista
ja he ehdottavat, ettd pelaajat ottavat enemmaén rangaistuksia kolmansien erien lopuissa
tilanteissa, joissa peli on jo ratkennut eikd jadhy vaikuta merkityksellisesti
lopputulokseen. Tdmé ei kuitenkaan selitd ensimmadisen ja toisen erdn loppujen
kohonneita jadhymaarid. Mahdollisia syiti tdlle ovat vasyneiden pelaajien tekemét virheet
erien lopuissa tai joukkueiden pyrkimys puolustaa joukkueen johtoasemaa sddntdjen
rajamailla olevin keinoin niin, ettei vastustaja onnistu tasoittamaan ottelua juuri ennen

ottelun loppua tai tauolle siirtymista.

3 Tutkimusmenetelméa

Tadmaén tutkielman tutkimuskysymys pohjautuu Beaudoinin ja muiden (2016) artikkeliin,
jossa he pyrkivit logistista regressiota ja koneoppimismenetelmii kiyttden selittdmééin
muuttujan y = 1(0), eli annetaanko jddhy koti- vai vierasjoukkueelle. He hyddyntivét
otteludatasta kerdttyjd jadhyjen kontekstimuuttujia x tarkastelemaan, mitkd muuttujat
vaikuttavat eniten jddhyjen jakautumiseen. Siind missd Beaudoin ja muut sisdllyttavit
malleihinsa vain neljdd muuttujaa (jddhysuhde, maalisuhde, jadhyn aika ja joukkueen
paremmuusindikaattori), yhdistdn ndihin tutkielmassani Abrevayan ja McCullochin
(2014) “kaanteisjddhyjen” mallintamiseen kdyttdmid muuttujia pienin erotuksin. Kaytdn
datan mallintamiseen neljdd koneoppimisalgoritmia — paétdspuita, gradient boostingia,
satunnaismetsid sekd neuroverkkoja — ja vertailen nditd keskenddn parhaan mallin
valitsemiseksi. Sisdllytin mukaan myds logistisen regressiomallin verrokkina

koneoppimismallien soveltuvuudelle.



Mallintamisessa kdytetyt muuttujat esitetddn kokonaisuudessaan taulukossa 1.
Korvaan perikkdisyyttd ilmaisevat osoitinmuuttujat yksittdiselld inRow-muuttujalla
viahentiméddn mallin kompleksisuutta ja kauden pdivdd ilmaisevan muuttujan sijasta
kiytin kuukausimuuttujaa, koska tdimi kuvastaa paremmin mahdollisesti muuttuvaa
tuomarilinjaa runkosarjan ldhentyessd loppuaan ja pudotuspelien alkua. Joukkueen
vahvuusindikaattori korvautuu joukkueiden hyokkéys- ja puolustuskykyé seké jadhyjen
ottamista ja hankkimista kontrolloivilla muuttujilla. Siséllytdn malleihin my6s Lopezin ja
Snyderin (2013) tutkimukseen perustuen capacity-muuttujan kuvaamaan mahdollista

tdyden kotiyleison lisdvaikutusta tuomarin paatoksiin.

Taulukko 1. Tutkimuksessa kdytetyt muuttujat.

Muuttuja Muuttujan kuvaus

Riippuva muuttuja

home Kumpi joukkue on saanut jadhyn (1=koti, O=vieras)

Muut muuttujat

capacity Areenan téyttdaste (1=95% tai yli paikoista tdynné, O=alle 95% tdynni)
ppgoal Johtiko edellinen ylivoima maaliin (1=kyll4, 0=ei)

season Milld kaudella ottelu pelattiin (esim. 2014—2015)

numpen Jadhyn jarjestysluku ottelussa

time Milloin jadhy on annettu ottelussa

timebetpens Aikavili edelliseen jadhyyn

month Kuinka monta kuukautta kaudesta on pelattu

goaldiff Ottelun maaliero (positiivinen jos kotijoukkue johtaa)

pendiff Ottelun jadhyero (positiivinen jos kotijoukkueella enemmaén jadhyja)
inRow Perdkkéisjadhyjen maara (positiivinen jos edellinen jadhy kotijoukkueelle)
gfl Edellisen jadhyn saaneen joukkueen tehdyt maalit per ottelu kaudella
gal Edellisen jadhyn saaneen joukkueen péastetyt maalit per ottelu kaudella
pfl Edellisen jadhyn saaneen joukkueen alivoimat per ottelu kaudella

pal Edellisen jadhyn saaneen joukkueen ylivoimat per ottelu kaudella

gf2 Vastakkaisen joukkueen tehdyt maalit per ottelu kaudella

ga? Vastakkaisen joukkueen paistetyt maalit per ottelu kaudella

pf2 Vastakkaisen joukkueen alivoimat per ottelu kaudella

pa2 Vastakkaisen joukkueen ylivoimat per ottelu kaudella




3.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tietojenkasittelytieteiden osa-alue, joka késittelee datasta tai
aikaisemmasta kokemuksesta oppivia ja sen perusteella toimintaansa optimoivia
algoritmeja ja malleja. Niilld menetelmilld luotuja malleja voidaan kdyttdd uuden tiedon
muodostamiseen tekemélld ennustuksia tai péittelemilld sitd jo olemassa olevasta
datasta. (Alpaydin, 2014)

Koneoppimisalgoritmit voidaan jakaa karkeasti ohjattuun, ohjaamattomaan ja
vahvistettuun oppimiseen. Ohjatussa oppimisessa mallin opettamiseen kiytetyn datan
ennustettavat muuttujat ovat tiedossa ja ohjaamattomassa oppimisessa niitd ei tiedeti.
Vahvistetussa  oppimisessa malli  pyrkii  10ytdmddn  optimaalisia  arvoja
vuorovaikuttamalla ympéristonsd kanssa ja muuttamalla toimintaansa vasteen
perusteella. (Bishop, 2006)

Koneoppiminen mainittiin termind ensimmaisen kerran Arthur Samuelin toimesta jo
vuonna 1959 (Samuel, 1959), mutta se alkoi saavuttamaan varsinaista suosiota ja
tunnustusta tieteenalana vasta 1990-luvulla paradigman muuttuessa
tekodlymallinnuksesta konkreettisten ongelmien ratkaisemiseen (Langley, 2011).
Nykypédivand koneoppimismenetelmid sovelletaan laaja-alaisesti dataan liittyvissd
ongelmissa niin tietojenkdsittelytieteissd kuin muillakin tieteenaloilla. Tavallisia
kayttokohteita ovat esimerkiksi tiedonlouhinta, suosittelijajarjestelmét sekd konendon ja
luonnollisen kielen kasittelyn kaltaiset tunnistustehtivissa. (Alpaydin, 2014)

Koneoppimisalgoritmien vahvuus ilmenee niiden kyvyssd mallintaa tehokkaasti
suuria méérid dataa 10ytdmélla muuttujien vélisid ei-parametrisid suhteita tavallisimpiin
data-analyysissd kaytettdviin lineaarisiin malleihin verrattuna. Koneoppimismallit
saattavat kuitenkin olla kidytetystd menetelméstd riippuen hankalasti tulkittavia tai
kompleksisuudeltaan laskennallisesti vaativia ja aikaavievid. (Hastie ja muut, 2009)

Mallien sopivuutta arvioidaan tavallisesti jakamalla mallinnettava data harjoitus-,
validointi- ja testausjoukkoihin. Mallit opetetaan harjoitusjoukon perusteella ja
keskindinen vertailu suoritetaan sovittamalla ne validointijoukkoon. Parhaaksi
valikoituva malli sovitetaan lopulta testausjoukkoon osoittamaan sen yleistyvyyttd eli
kykyd sovittua uuteen dataan. Suurimmassa osassa tapauksista tarkasteltavana olevaa
dataa ei kuitenkaan ole riittdvasti tarpeeksi suurien joukkojen muodostamiseen, joten
mallin valinta suoritetaan ristivalidointimenetelmailla. Ristivalidoinnissa harjoitusjoukko
Jjaetaan satunnaisesti samankokoisiin osiin, joista yksi eriytetdén validointijoukoksi. Malli
opetetaan ja sovitetaan titd menetelméd toistaen, kunnes kaikki osat ovat toimineet
validointijoukkona ja sopivuus maédritetdén tulosten keskiarvon perusteella. (Alpaydin,
2014)

Sopivuuden mittaamiseen kdytetddn yleisimmin tappiofunktioita, jotka kuvaavat

mallin tuloksen ja todellisen arvon vilistd virhettd. Jos mallin virhe on pieni



harjoitusjoukossa, mutta suuri testausjoukossa, on kyse ylisovittumisesta, joka osoittaa
heikkoa yleistyvyyttd ja harjoitusjoukon piirteiden liiallista oppimista. Suuri virhe
molemmissa joukoissa kuvaa alisovittumista ja huonoa yleistyvyyttd mallin matalan
kompleksisuuden takia. (Hastie ja muut, 2009)

Mallin valinnassa parhaan sopivuuden saavuttamiseen vaaditaan usein optimaalisten
hyperparametrien 10ytdmistd. Ndma parametrit médrittdvat mallin kompleksisuuden ja
huonot yhdistelmét johtavat usein yli- tai alisovittumiseen. Hyperparametreiksi voidaan
luokitella kaikki mallin algoritmin kdyttdmit parametrit, joita ei pystytd laskennallisesti
paitteleméén tai arvioimaan kiytetyn datan perusteella. (Kuhn & Johnson, 2013)

Kaikki mallit toteutetaan hyddyntden R-ohjelmistoa ja sen kirjastoja rpart, gbm,

rForest, nnet, ja glm (R Core Team, 2013).

3.1.1 Pddtospuut

Péaétospuut ovat luokittelu- ja regressiopuihin jaettavia binédéripuita, jotka osittavat dataa
pienempiin ja homogeenisempiin ryhmiin luokkien tai riippuvan muuttujan perusteella.
Puut rakennetaan kéyttden rekursiivista algoritmia, joka muodostaa lapsisolmun
parhaimmalle osituskohdalle jakokriteerin perusteella. Luokittelupuissa jakokriteeri
madritetddn solmun puhtaudella eli vahdisimmalla luokitteluvirheelld tai Gini-kriteerind
tunnetulla jakauman poikkeavuudella. Regressiopuissa data jaetaan riippumattomien
muuttujien yhteenlasketun nelidvirheen perusteella. Riippuva muuttuja selitetdin
kulkemalla reitti juuresta johonkin lehtisolmuun asti. Pd4tdspuiden suurimmat edut ovat
niiden helppo toteutus, mallien tulkittavuus ja kyky sopeutua dataan. Ne eivét kuitenkaan
usein ylld parhaaseen mahdolliseen yleistyvyyteen ja padtospuumallien rakenne saattaa
muuttua merkittivasti, jos datassa tapahtuu véhaisidkin muutoksia. (Hastie ja muut, 2009;
Kuhn & Johnson, 2013)

3.1.2 Gradient boosting

Gradient boosting (Friedman, 2001) on oppimisen tehostamismenetelmi, jossa riippuvan
muuttujan  selittdvd malli muodostetaan useasta heikosta oppijasta (yleensd
regressiopddtdspuu)  virhefunktion perusteella. Tehostettu malli rakennetaan
gradienttimenetelmdd (gradient descent) kiyttden luomalla heikkoja oppijoita ja
lisdadmalld niitd sithen, jos ne parantavat sopivuutta eli vdhentdvdt mallin virhettd.
Gradient boosting -mallien kyky sovittua on erinomainen ja useat hyperparametrit
mahdollistavat niiden muokkaamisen monenlaiseen datajoukkoon sopivaksi. Vihéiseen
virheeseen pyrkivd toimintaperiaate tekee gradient boosting -malleista kuitenkin
taipuvaisia  ylisovittumiseen ja oikeiden hyperparametrien 16ytdminen sekd
monimutkaisten mallien muodostaminen ovat mahdollisesti aikaavievid operaatioita.
(Kuhn & Johnson, 2013)



3.1.3 Satunnaismetsd

Satunnaismetsit (Breiman, 2001) ovat kokoelma toisistaan erillisid padtdspuumalleja,
jotka muodostetaan satunnaisotannalla kiytetystd datasta kuitenkin niin, ettd jokaisessa
otanta jakautuu samalla tavalla. Padtospuut valitaan niiden sopivuuden perusteella ja
satunnaismetsd selittdd riippuvan muuttujan sen siséltimien péadtospuiden tulosten
keskiarvon perusteella niin luokittelussa kuin regressiossa. Hastien ja muiden mukaan
(2009) satunnaismetsien rakenne suojaa niitd jossakin midrin ylisovittumiselta ja ne
pystyvit saavuttamaan hyvii tuloksia, mutta samanlainen heikkoja oppijoita yhdisteleva
gradient boosting -menetelmd pystyy heiddn esittdmiensd vertailujen perusteella
sovittumaan yleisesti ottaen paremmin erilaisiin  datajoukkoihin. Véhiisestd

hyperparametrien maarésta johtuen satunnaismetsit ovat myos yksinkertaisia kayttéa.

3.1.4 Neuroverkot

Neuroverkot ovat ihmisaivojen toimintaan perustuvia, epilineaarisia luokitteluun tai
regressioon kdytettyjd menetelmid, joissa riippuva muuttuja mallinnetaan kéyttdmalla
vilikdtend  piilotetuksi  kerrokseksi  (hidden  layer) nimitettyd kokoelmaa
tarkastelemattomista muuttujajoukkojen yksikodistd (Alpaydin, 2014). Piilotettuja
kerroksia voi olla useampia ja niiden yksikot voivat sisdltdd minka tahansa yhdistelmén
riippumattomia muuttujia, joihin on sovellettu epélineaarista funktiota (esim. logistinen
funktio). Riippuva muuttuja selitetddn lopulta ndiden yksikkdjen lineaarisella
yhdistelmilld. Neuroverkot ovat tehokkaita, mutta niilld on taipumus ylisovittua ja
optimaalisen hyperparametrien yhdistelméin l0ytdminen saattaa osoittautua hankalaksi
(Kuhn & Johnson, 2013).

3.2 Mallin valinta

Jadhydata jaetaan ensin harjoitus- ja testausjoukkoon jakaumalla 80 %-20 %.
Aikaisemmin kuvailtuja malleja sovitetaan harjoitusjoukkoon eri
hyperparametriyhdistelmin ja lopulliseen vertailuun valitaan parhaan tuloksen 10-
kertaisessa ja kolmesti toistetussa ristivalidoinnissa saavuttanut malli. Ristivalidoinnin
médrd on valittu Kohavin (1995) tulosten perusteella ja toistaminen toteutetaan
luotettavamman arvion saamiseksi (Alpaydin, 2014). Parhaat mallit sovitetaan lopulta
testausjoukkoon yleistyvyyden tarkastelemiseksi. Virheen arviointimenetelmina
kdytetddn binddrimuuttujiin yleisesti sovellettua logistista tappiofunktiota (log loss).
Logistisen tappiofunktion virhe on kasvaa mallin luokitellessa vdérin tapauksia, joista se
on varma. (Buja ja muut, 2005)

Parhaimmat tulokset saavutettiin gradient boosting -mallissa hyperparametrien
yhdistelmilld n.trees = 1500 (puiden maiird), interaction.depth = & (puiden
haarautumisten mdérd) ja shrinkage = 0,1 (puiden kutistumiskerroin); satunnaismetsassi

mtry = 17 (kdytettdvien muuttujien madra puiden haarautumisessa); neuroverkossa size



= 6 (piilotetun kerroksen yksikkdjen maidrd), decay = 0,1 (painoheikennys) ja
paitospuussa cp = 0,007653061 (puun kompleksisuus). Lopullisten mallien virheet
validointi- ja testausjoukossa ovat nihtdvissi kuvassa 1. Pienimmaén virheen molemmissa
joukoissa saavutti lopulliseen analyysiin valikoitunut gradient boosting -malli (testaus
0,053 ja validointi 0,047) ja hyviin tuloksiin pdisivat myds satunnaismetsd (0,174 ja
0,182) sekd neuroverkko (0,276 ja 0,198). Yksinkertainen péaatospuu (0,484 ja 0,691)
pérjdsi validoinnissa paremmin kuin logistinen regressiomalli (0,678 ja 0,677), mutta
yleistyi yksinkertaisen rakenteensa takia odotetusti huonommin (Kuhn & Johnson, 2013).
Logistisessa regressiomallissa ei erikseen mééritelty parametrisid suhteita muuttujien

vilille, mika olisi todenndkdisesti parantanut mallin tulosta.

0.6-

w 04-

3

§) Testijoukko

— Validointijoukko
0.2-
0.0-

Gradient Log. regressio  Neuroverkko Paatéspuu  Satunnaismetsa
boosting

Malli

Kuva 1. Mallien log loss -virheet testi- ja validointijoukoissa.

Tulokset mydtdilevdt Abrevayan ja McCullochin (2014) tekemdd vertailua eri
koneoppimismenetelmien soveltumisesta jddhydatan analysointiin gradient boosting-
mallin ja satunnaismetsén pérjitessd hyvin. Hastien ja muiden (2009) sekd Kuhnin ja
Johnsonin (2013) esittdmit vertailut koneoppimismenetelmien tehokkuudesta eri
datajoukkoihin sovitettuina vahvistavat myds kasitysta siité, ettd nima kaksi menetelmaé

ja neuroverkot kykenevit sovittumaan hyvin monenlaiseen dataan.
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4 Tulokset

Koska koneoppimismallien tulokset ovat usein vaikeaselkoisia ja niiden tulkitseminen on
harvoin yksiselitteistd, kdytin tdssd tutkielmassa useita eri tapoja arvioimaan muuttujien
merkityksestd lopputulokseen. Tarkastelen mallin siséistd metriikkaa muuttujien
suhteellisesta vaikutuksesta ja vertailen muuttujien yhteisvaikutusta laskemalla mallin
ennustusten keskiarvon niissé tapauksissa, joissa yhdelle muuttujalle annetaan tietty arvo
sekd muuttujien osittaisvaikutusta Friedmanin (2001) kuvailemalla tavalla, missd mallin
ennustusten keskiarvo lasketaan tietyn muuttujan arvoille jokaisen muun muuttujan
yhdistelmén kanssa.

Taulukossa 2 esitetddn kohdassa 3.2 parhaaksi valikoituneen gradient boosting -
mallin muuttujien suhteellinen vaikutus (relative influence). Suhteellinen vaikutus kuvaa
sitd, kuinka suuri osuus muuttujan kdyttimisessa puumallin jakokriteerind on sen virheen
madrdn vihentdmisessd (Ridgeway, 2007). Kaikki mallissa kdytetyt muuttujat olivat
merkittdvid ja etenkin perdkkiisid jadhyja kuvaava inRow-muuttujan vaikutus malliin oli
suuri. My0s joukkueiden tehtyjd ja paistettyjd maaleja sekd yli- ja alivoimien méaéraa
kuvaavat muuttujat vaikuttivat malliin merkityksellisesti, mikd on odotettavaa ndiden

korreloidessa suoraan joukkueiden paremmuuden ja jidhyjen méérén kanssa.

Taulukko 2. Gradient boosting -mallin muuttujien suhteellinen vaikutus.

Muuttujan nimi Suhteellinen vaikutus (%)
inRow 37,17
pa2 7,54
ga2 7,52
pal 7,44
gfl 6,59
gf2 6,34
pf2 5,94
gal 5,00
pfl 4,57
pendiff 2,95
season 2,17
time 2,07
timebetpens 2,07
goaldiff 1,40
month 0,48
numpen 0,46
capacity 0,22

ppgoal 0,06
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Tulokset myotéilevdt olemassaolevan kirjallisuuden havaintoja aikaisemman
tuomaritoiminnan vaikutuksesta tuleviin péétoksiin ottelun sisdlld. Saman joukkueen
perdkkdisten jadhyjen ennustavuus seuraavan jadhyn antamisesta vastajoukkueelle on
osoitettu Abrevayan ja McCullochin (2014) tutkimuksessa ja myos jalkapallossa
ottelutapahtumien kontekstin (Unkelbach & Memmert, 2008) sekd aikaisemmin
annettujen varoitusten méérén ja viimeaikaisuuden (Buraimo ja muut, 2010) on havaittu
vaikuttavan tuomarin tuleviin pdatoksiin. Myos Beaudoin ja muut (2016) sekd Lopez ja
Snyder (2013) ovat Idytdneet nidyttdd tuomarien tasoittelevan jadhyjen suhdetta otteluiden
sisdlld. On kuitenkin huomioitava, ettd Beaudoinin ja muiden kéyttdmassi
yksinkertaisessa gradient boosting -mallissa jddhysuhteen (pendiff) suhteellinen vaikutus
oli suurin, mutta kdyttdmini mallin perusteella perdkkiisjddhyt (inRow) niyttiisi
ennustavan tuomarien paatoksid herkemmin koko ottelun jddhysuhteeseen verrattuna.

Muuttujien yhteisvaikutusta tarkastellessa selvid trendeja oli havaittavissa muuttujien
inRow, penDiff ja goaldiff vaihtelussa. Kuvissa 2—4 on esitetty pystyakselilla mallin
riippuvalle muuttujalle (home) antamien tulosten keskiarvo silloin, kun muuttujalle
annetaan vaaka-akselilla oleva arvo. Edelld kuvatut tutkimustulokset perdkkéisjaahyjen
ja jadhysuhteen vaikutuksesta tuomaritoimintaan ja jddhyjen jakautumisen
todenndkdisyyteen on huomattavissa kuvissa 2 ja 3 vield selkeammin kuin aikaisemmin.
Mitd enemmén jddhyja joukkue on ottanut perdkkain tai saanut niité toiseen joukkueeseen
verrattuna, sitd todenndkdisempdd on seuraavan jddhyn viheltiminen vastakkaiselle
joukkueelle. Vaikutus on myo6s suurempi kotijoukkueen hyodyn nakokulmasta
tarkasteltuna ja neljdn perittdisen kotijoukkueelle annetun jddhyn jélkeen seuraavan
jadhyn ennustetaan jaettavan vierasjoukkueelle jopa yli 70 % ajasta. Myos erdkohtaisen
jadhysuhteen vaikutusta on tarkasteltu Lopezin ja Snyderin (2013) toimesta, mutta tassi

mallissa sen jakaminen eriin ei tuottanut parempia tuloksia.
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Kuva 2. Muuttujien yhteisvaikutus inRow-muuttujan eri arvoilla.
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Kuva 3. Muuttujien yhteisvaikutus pendiff~-muuttujan eri arvoilla.

Kuvasta 4 voidaan huomata, ettd johdossa olevilla joukkueilla on kasvava
todenndkoisyys saada jaddhy aina kolmen maalin johtoon saakka, jonka jdlkeen suunta

muuttuu laskevaksi. Kuten perdkkiisjddhyjen ja jddhysuhteen osalta, maalisuhteen
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(goaldiff) vaikutus on jilleen suurempi kotijoukkueen hyddyksi. Pelitilanteen
vaikutuksesta tuomaritoimintaan 16ytyy néyttod Schuckersiin ja Brozowskin (2012) sekd
Abrevayan ja McCullochin (2014) tuloksista, jotka kuvaavat samanlaista maalisuhteen
vaikutusta. Jalkapallon osalta Dohmen (2008) havaitsi, ettd tuomarit hyvéksyvét tappiolla
olevien joukkueiden véérin tehtyjd maaleja suuremmalla todennikoisyydelld. Tuomarit
antavat myo0s enemmaén lisdaikaa otteluissa, joissa kotijoukkue on niukasti tappiolla tai
tilanteen ollessa tasan (Sutter & Kochera, 2004).

Maalisuhteen vaikutusta jddhyjakaumaan voi mahdollisesti selittdd joukkueiden
pelitilanteesta riippuvalla pelityylilla. Olisi loogista olettaa, ettd johtoasemaa puolustava
joukkue pelaisi konservatiivisemmin ja ottaisi enemmén pelin kulkua rikkovia ja
vaarallisia tilanteita estdvid rangaistuksia. Toisaalta, tappiolla olevien joukkueiden voisi
vastavuoroisesti olettaa ottavan enemmin riskejd ja pelaavan aggressiivisemmin,
hankkien ndin enemmén rangaistuksia. Buraimo ja muut (2010) osoittivat, etti
jalkapallossa tappiolla olevat joukkueet hankkivat enemmén varoituksia yrittdessdén
tasoittaa ottelua. Beaudoinin ja muiden (2016) NHL-otteluista kerddmén datan perusteella
tappioasemassa olevat joukkueet laukovat keskiméérin enemmaéan, mikd puoltaisi niin
johtavan joukkueen vetdytymistd kuin tappiolla olevan joukkueen riskinottoa.
Mahdollista on my0s se, ettd tuomarit antavat useammin rangaistuksia johdossa olevalle
joukkueelle tasapuolisuuden vaikutelman luomiseksi etenkin, jos tappiolla oleva joukkue

pelaa kotonaan dénekkéésti tuomareita painostavan yleison edessa.
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Kuva 4. Muuttujien yhteisvaikutus goaldiff-muuttujan eri arvoilla.
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Tarkastellessa merkittdvimmain yhteisvaikutuksen omaavien muuttujien inRow,
pendiff ja goaldiff osittaisvaikutusta (kuvat 5-7) voidaan huomata, ettd todennikoisyys
vierasjoukkueen saamaan jidhyyn kasvaa huomattavasti muiden muuttujien vaikutuksen
marginalisoiduttua ja vierasjoukkueen jadhy on todennékodisempi jopa tilanteissa, joissa
muuttujien yhteisvaikutus kallistui kotijddhyyn. Tama viittaisi siihen, ettd neutraalissa
ottelukontekstissa ja joukkueiden ollessa tdysin tasapuolisia niin pelillisesti kuin jddhyjen
hankkimisen osalta, on kotietu jddhyjen jakautumisessa vield suurempi kuin mitd
aikaisemmin kévi ilmi. Sama trendi on havaittavissa my0s jokaisessa muussa mallissa
kéytetyn muuttujan osittaisvaikutuksessa.

Toinen merkille pantava asia on se, ettd siind missd muuttujat pendiff ja goaldiff
(kuvat 6 ja 7) pitkélti sdilyttdvat yhteisvaikutuksessa havaittavan trendinsd, poikkeaa
inRow-muuttujan osittaisvaikutus (kuva 5) siitd selvésti. Perdkkaisjddhyjen merkitys
jadhyjakaumaan on vieldkin suuri, mutta se ndyttdi laskevan ensimmaisen jddhyn jilkeen
aikaisemmin havaitun kasvun sijaan. Yksi mahdollinen selitys télle on se, ettd inRow ja
pendiff ovat toisistaan lineaarisesti riippuvaisia, ja osittaisvaikutusta arvioiva menetelma
ei kykene eristimddn tarpeeksi hyvin keskendén vahvasti riippuvaisten muuttujien
vaikutusta (Friedman, 2001). Talloin voisi olettaa my0s pendiff~-muuttujan trendin
muuttuvan, mutta koska se kuvaa koko ottelun jddhytasapainoa ja vaihtelee téiten
vihemmaén jddhyjen vélilld, voidaan olettaa sen vaikutuksen olevan vdhemmén
riippuvainen jyrkemmin muuttuvasta, perdkkaisjddhyjd kuvaavasta inRow-muuttujasta.
On tietenkin tdysin mahdollista, ettd perdkkdisyys ei vaikuta tuomarien toimintaan
niinkd4n méérinsa osalta, vaan pelkistddn edellisen jddhyn saaja jdisi tuomarien mieleen.
Tami vaikuttaa kuitenkin epédtodennékodiseltd pendiff~-muuttujan siilyttdessd trendinsi,
mikd kuvastaa tuomarien huomioivan ottelun jddhytasapainon tarkemmin ainakin jollain

tasolla.



p(home)

0.6-

0.5-

04-

0.3-

0.50-

0.45-

0.35-

0.30-

0.25-

A

A

-15-

inRow

Kuva 5. Muuttujan inRow osittaisvaikutus.

-3 -2 -1 0 1 2

pendiff

Kuva 6. Muuttujan pendiff osittaisvaikutus.

.

-



-16-

0.45-
0.40 -
m
£
o
=
Q.
0.35-
0.30-
1 1 I ] 1 1 1 ] 1 ] 1
-5 -4 -3 2 -1 0 1 2 3 4 5
goaldiff

Kuva 7. Muuttujan goaldiff osittaisvaikutus.

Muiden muuttujien yhteis- ja osittaisvaikutusten osalta ei voitu osoittaa selvid tai
tarpeeksi merkittdvid trendejd, mika viittaisi niiden olevan enemmaén riippuvaisia toisten
muuttujien arvoista. Tayttoastetta ilmaiseva muuttuja capacity ei onnistunut todentamaan
teoriaa vahvemmasta kotiedusta otteluissa, joissa jadhalli on tdynnd tai ldhes tiynnd, mika
antaisi olettaa yleison onnistuvan luomaan suurempaa painetta tuomareita kohtaan.
Kotiedun on kuitenkin havaittu jalkapallossa riippuvan niin yleisoméérastd (Boyko ja
muut, 2007; Page & Page, 2010) kuin yleison etdisyydestd kenttddn (Buraimo ja muut,
2010), joten saman vaikutuksen voisi olettaa olevan ldsnéd jadkiekossakin. Tdmi voi
selittyd yksinkertaisesti silld, ettd yksittdinen muuttuja ei ole riittdvd kuvaamaan yleison

ja kotiedun tai tuomarien viélistd suhdetta.

5 Keskustelu

Tadmidn tutkielman tulosten perusteella voidaan osoittaa, ettdi monelle suomalaisen
liigajadkiekkoilun tuomaritoimintaan yhdistetylle kliseelle on olemassa totuuspohja.
Tulkitsemalla tutkielmassa kaytettyd dataa ja siithen sovitettua koneoppimismallia
16ydetddn ndyttdd kotiedun, ottelun ajan, perdkkdisten jadhyjen, jadhysuhteen ja ottelun
tilanteen vaikuttavan jadhyjen méaérdin ja jakaumaan merkittavélla tavalla. Tulokset ovat
enimmikseen yhtenevéisid aikaisemman tuomaritoiminnan kaavamaisuutta késittelevin
tutkimuskirjallisuuden kanssa. Merkittdvyys muodostuu kuitenkin siitd, ettd tdma
tutkielma on tiettdvisti ensimmdinen, joka késittelee suomalaisen joukkueurheilulajin

tuomarien ennakoitavuuksia ja tuomaritoiminnasta aiheutuvaa kotietua. Edeltdvien
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jaakiekkosarjojen tuomaritoimintaa késitelleiden tutkielmien kohteena on ollut yleensa
NHL, jossa joukkueiden pelityyli ja yleinen toimintakulttuuri poikkeaa eurooppalaisesta,
joten tdma tutkielma luo uuden ndkdkulman myds tiltd osin.

Johdannossa esitetty ja aikaisemmissa tutkimuksissa osoitettu yleisomairén vaikutus
tuomareista atheutuvaan kotietuun muodostumiseen oli ainoa merkittdva kaavamaisuus,
jota téssi tutkielmassa ei onnistuttu osoittamaan. Boyko ja muut (2007) seka Page ja Page
(2010) loysivat nayttod siitd, ettd suurempi yleisoméédrd johti tuomarin suosimaan
paatoksilladn kotijoukkuetta keskiméédrin enemmén ja havaitsivat yksittdisten tuomarien
paineensietokyvyn vaihtelevan merkittavésti yksiloiden vélilld. On epdtodenndkoistd, ettd
jadkiekkotuomarit poikkeaisivat tdltd osin, joten tulevien aitheeseen liittyvien tutkimusten
menetelmien tulisi ottaa huomioon useampia muuttujia kuvaamaan yleison vaikutusta.
Tutkielmassa kéytetyssd mallissa ei huomioitu tuomariparien yksilollisid vaikutusta
ylipdétddn ollenkaan, silld niiden sisdllyttdiminen heikensi mallin tulosta. Beaudoin ja
muut (2016) esittivit kiyttdmélleen mallilleen mielenkiintoisen bootstrap-menetelmén
arvioimaan tuomarien yksittiisvaikutusta arvottamalla heiddt sen perusteella, kuinka
lahelle ”ideaalia” tasajakaumaa tuomarin viheltdmat jadhyt padsivat. Menetelmdd voisi
kayttdd jatkotutkimuksessa yksittdsiten tuomarien tarkastelemiseen, joskin tasajakauma
on tuskin paras mittari tuomarien suoriutumiselle tiettyjen joukkueiden hankkiessa
enemman jadhyjé kuin toiset.

Koska osa esitetyistd tuloksista voitaisiin tuomaritoiminnan sijasta perustella
joukkueiden pelityyleilld ja niiden muutoksilla ottelun eri konteksteissa, on hyva
tarkastella pelityylien merkitystd jddhyjakaumaan. On luonnollista, etté tietyt joukkueet
ja pelaajat hankkivat pelitavallaan enemmidn rangaistuksia joko itselleen tai
vastustajalleen. Pelkdstddn maineen aggressiivisesti pelaavasta joukkueesta on osoitettu
vaikuttavan tuomarien paéatoksiin jalkapallossa (Jones ja muut, 2002). Joukkueet pelaavat
my0s eri tavalla ollessaan voitolla tai tappiolla, kuten aikaisemmin maalisuhteen
vaikutusta jddhyjakaumaan selitettdessd osoitettiin. Voidaanko mahdollisesti muitakin
tutkielman osoittamista kaavamaisuuksista perustella siis pelkilld pelitavallisilla eroilla?
Lopez ja Snyder (2013) esittivit, ettd timad on epdtodenndkoistd, silld pelityylien
muutokset kompensoivat toisiaan: vaikka puolustava joukkue hankkii keskimiérin
enemmain jadhyjd, hankkii my0s tasoitusta tavoitteleva joukkue enemmén jddhyja
pelatessaan aggressiivisemmin. Pelaajan muuttaessa tapaansa pelata kesken ottelun
voidaan se ndhdd myds pikemminkin pelaajakohtaisen riskin muutoksena rangaistuksen
saamisen osalta tuomarista aiheutuvan vaikutuksen sijasta.

Olettaen, ettd tuomaritoiminnan kaavamaisuuksia ei voida perustella enemmin
muiden tekijoiden aiheuttamiksi, on perusteltua argumentoida tuomarien olevan
merkittidva tai jopa merkittdvin syy kotiedun muodostumiseen. Tdmaén tutkielman tulokset

ja siind viittaamani tuomareita késittelevd kirjallisuus osoittavat kaikki siihen, ettd
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kotijoukkue hydtyy johdonmukaisesti enemmén néistd ennakoitavuuksista. Pohtiessa
syitd tuomareista aiheutuvalle kotiedulle, ovat tdssd tutkielmassa esille tulleet
ottelutapahtumien konteksti ja yleison aiheuttama paine tuomareita kohtaan todistetusti
merkittidvid tekijoitd sen synnyssd, mutta ne eivdt varmasti ole ainoita. Esimerkiksi
Dohmenin ja Sauermannin (2015) katsaus tutkimuksiin eri urheilusarjojen
tuomaritoiminnasta osoittaa, etti on olemassa nédyttod tuomarien suosivan pelaajia ja
joukkueita, jotka jakavat heiddn etnisen ryhmén, kotipaikan tai kansalaisuuden. Lopezin
ja muiden (2017) vertailu pohjoisamerikkalaisten urheilusarjojen joukkueiden
voittotodennédkoisyyksiin kuitenkin viittaa sithen, ettd sarjan joukkueiden vilisen
tasoeron laskiessa vdhenee samalla kotiedunkin merkitys, joten sen muodostumisen
vierittdminen yksiselitteisesti tuomarien vastuulle on myds kyseenalaista. Kotietu ja sen
syyt ovat siis yksi mahdollinen tutkimussuunta tédsti tutkielmasta eteenpdin.

Muodostaessa teoreettista pohjaa tuomarien kaavamaisuuksisa taytyy sitd pohjustaa
ensin huomioimalla tuomarien tehtdvdn vaikeus, mikd korostuu etenkin jddkiekon
kaltaisessa nopeatempoisessa joukkuelajissa. Tatd voidaan kuvata The Sports Dailyn
(2018) artikkelissa esitetylld datalla, jossa sdantokirjan tulkintoihin perustuen
havainnoitiin 76 NHL-ottelun otannassa 3793 rikkeen méaritelmén tiyttdvaa tapahtumaa.
Keskimédrin vain 17 prosenttia rikkeistd johtivat rangaistuksen antamiseen, joten
jadkiekkotuomarit joutuvat toimimaan valtavaan tulkinnanvaraisuuteen perustuen. Jos
tdhan yhtidloon lisdtddn danekds yleiso, joka pyrkii vaikuttamaan péédtdksentekoon, on
inhimillistd odottaa tuomioiden tarkkuuden vaihtelevan parhaista yrityksistd huolimatta.
Pelkéstddn koetilassa soitetun yleisomelun on havaittu vaikuttavan negatiivisesti
tuomarisuoritukseen (Nevill ja muut, 2002), joten vaikutuksen voi olettaa olevan vield
suurempi  todellisen ottelun aikana. Tuomaritoiminnan teoriaa késittelevassd
kirjallisuudessa MacMahon ja Plessner (2008) ovat kehittdneet menetelmén, jossa eri
lajien tuomarit luokitellaan pelin tai ottelun vuorovaikutusasteen osalta.
Jadkiekkotuomarit on asetettu vaativimpaan, eniten ottelun kanssa tekemisissd olevien
vuorovaikuttajien (interactor) kategoriaan.

Huomioiden edelld mainitut seikat jidkiekkotuomarien tehtividn vaikeudesta ja
tulkinnanvaraisuudesta, on kohtuullista olettaa tuomarien pyrkivin kompensoimaan
ndistd atheutuvia ongelmia jollakin tavalla tiedostamattaankin. Yksi aikansa
kokeneimmista NHL-tuomareista, Kelly Fraser, kuvailee esimerkkini tilannetta, jossa
tuomarin ensireaktio virheelliseen rangaistukseen on viheltdd hyvityksend seuraava
rangaistus téstd karsineen joukkueen hyvéksi (TSN, 2011). Fraser sanoo tdmén reaktion
olevan ymmarrettdvd ja vaikeasti ohitettava, silld se on osa ihmisluontoa. Tédma
inhimillisyys nousee esille Lopezin ja Snyderin (2013) teoriassa puolueellisesta
puolueettomuudesta (biased impartiality), jossa he esittdvdt tuomarien toimivan

otteluiden aikana hetkittéin puolueellisesti luodakseen vaikutelman puolueettomuudesta.



-19-

Néin toimien tuomarit kykenevit my0s saavuttamaan tietynasteisen kontrollin tehtidvinsa
tulkinnanvaraisuuden osalta. Jadkiekkotuomari voidaan ymmaértdd pikemminkin
Mascarenhasin ja muiden (2002) esittimina pelinjohtajana (game manager), joka pelkin
sddntdjen tulkitsijan roolin sijasta vuorovaikuttaa ottelun ja pelaajien kanssa seké
mahdollistaa pelitapahtumien kulun. Jos tdllaisten osittain alitajuisten metasdéintojen
hyodyntdminen auttaa tuomareita johtamaan pelid mielekkdilld tavalla ja niiden
olemassaolo on hyviksytty jokaisen toimijan osalta ainakin tiettyyn pisteeseen saakka,

voidaan kaavamaisuuksia pitdd olennaisena osana jidkiekon tuomaritoimintaa.

6 Yhteenveto

Tutkielman tavoitteena oli selvittdd, pystyyko suomalaisessa liigajadkiekkoilussa vallalla
olevia stereotyyppisid késityksid tuomarien toiminnasta ja tdmén ennakoitavuudesta
todentamaan ja mittaamaan kvantifioitavalla tavalla. Koneoppimismenetelmid
hyddyntden oli mahdollista osoittaa, ettd kasitykset ottelun tilanteen, ajan, jadhyjen
midrdn, jddhyjen perdkkiisyyden sekd kotiedun vaikutuksesta tuomareihin perustuvat
ainakin jossain mddrin todellisuuteen. Erityisesti kotiedun ja aikaisempien jddhyjen
jakautumisen joukkueiden vdlilld voitiin havaita vaikuttavan merkittdvilld tavalla
tulevaan jddhyjakaumaan. Tulokset ovat my0s pitkélti yhtendisid joukkueurheilun
tuomaritoiminnan kaavamaisuuksia kasittelevin kirjallisuuden kanssa.
Tuomaritoiminnan johdonmukainen ennakoitavuus voi mahdollisesti selittya silld, ettd
etenkin kaoottisissa, vaikeasti tuomaroitavissa lajeissa metasddntojen kaltaiset, joko
tiedostetut tai tiedostamattomat kaavamaisuudet mahdollistavat rakenteellisuuden

luomisen ottelun kulkuun.
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