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Tassa kandidaatintydssa tutkittiin data-analytiikan hyddyntamistad joukkueurheilussa. Tutki-
muksen ongelmana oli 16ytaa keinoja urheilutapahtumista kerattdvan datan hyédyntdmiseen jouk-
kueurheilussa niin, etta siitd saadaan jalostettua joukkueelle lisda pelillistd suorituskykya. Tutki-
muksessa keskityttiin kolmeen paaasiaan, jotka olivat datan kerdédminen, datan jalostaminen in-
formaatioksi ja informaation hyddyntaminen paatoksenteossa.

Taméa kandidaatintyé on toteutettu kirjallisuuskatsauksena. Tutkimuksessa on hyddynnetty
aiemmin julkaistua paaosin vertaisarvioitua aineistoa, seka muuta aiheeseen liittyvaa kirjalli-
suutta.

Aihealuetta lahestyttiin urheilujoukkueen tiedontarpeiden selvittamisella, jonka jalkeen kaytiin
Iapi, millaista dataa on saatavilla, miten dataa voidaan kerata ja mita haasteita kerdamisessa on.
Jalostamisvaiheessa tarkasteltiin aluksi laajemmin urheilun data-analytiikan kokonaisuutta ja ta-
man jalkeen pohdittiin datan jalostamisessa kaytettdvaa tekniikkaa. Informaation hyddyntamislu-
vussa tutkittiin, miten jalostettu informaatio saadaan muunnettua suorituskyvyksi urheiluottelussa.
Data-analytiikan hyddyntaminen urheilussa kasvaa ja kehittyy jatkuvasti, joten tutkimus aihealu-
eesta on hyvin merkityksellista.

Tutkimuksessa havaittiin, ettd dataa on saatavilla urheilusta valtavia maaria ja datan tehok-
kaaseen hyddyntadmiseen vaaditaan automatisoituja, suurien ja nopeasti likkuvien datavirtojen
kasittelyyn soveltuvia jarjestelmia. Dataa on my0s saatavilla useista eri |ahteista, jolloin sen ka-
sittely vaikeutuu ennestaan. Lisaksi tutkimuksessa havaittiin, etta urheilussa kaytettava data-ana-
Iytiikka tulee kehittymaan viela valtavasti tulevaisuudessa tarjoten myos datatieteille loistavan
alustan toimia ja kehittya.
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1. JOHDANTO

Tassa tutkimuksessa tarkastellaan, miten data-analytiikkaa voidaan hyodyntaa jouk-
kueurheilussa, niin ettd sen avulla voidaan saada urheilujoukkueelle lisda pelillista suo-
rituskykya suhteessa muihin sarjan joukkueisiin. Tutkimuksessa joukkueen suoritusky-
vylla tarkoitetaan sita, kuinka hyvin joukkue pystyy suoriutumaan urheilutapahtumassa
ja saavuttamaan asetetut tavoitteet. Urheilujoukkueen voidaan sanoa suoriutuneen hy-
vin, jos se pystyy voittamaan ottelun. Urheilutapahtumalla tutkimuksessa viitataan otte-

luun, jossa pelataan vastustajajoukkuetta vastaan tai joukkueen sisaiseen harjoitukseen.

Johdantoluvussa tarkastellaan tutkimuksen taustoja ja tutkimusongelmaa paatutki-
muskysymyksen ja alatutkimuskysymysten avulla. Liséksi luvussa kaydaan lapi lyhyesti

tutkimuksen rakennetta.

1.1 Tausta

Ihmiset nakevat ja kokevat jokapaivaisessa elamassaan jatkuvasti urheilua eri muo-
doissa. Kilpaurheilua voidaan seurata televisiosta tai paikan paalla urheilutapahtumissa.
Lisdksi media tuottaa jatkuvasti uutta sisaltdéa eri urheilulajeista ja -tapahtumista ympari
maailmaa. Urheilua voidaankin kuvata alana, jossa tydn suorittaminen ja suorittamisen
tulos ovat kaikkien saatavilla ja nain ollen yleista tietoa (Miller 2015). Mikali tunnettu ur-
heilija tai urheilujoukkue on suoriutunut urheilutapahtumassa erityisen hyvin tai huonosti,
ihmiset saavat modernissa maailmassa median tai muiden I&hteiden kautta tiedon ta-

pahtuneesta yleensa kohtalaisen nopeasti.

Globaalisti urheilualan markkina-arvo oli vuonna 2018 noin $488,5 miljardia ja sen
uskotaan kasvavan vuoteen 2022 mennessa noin $614,1 miljardiin (ResearchAndMar-
kets 2019). Urheilu on siis kohtalaisen nopeasti kasvava ala, joka tarjoaa jatkuvasti uusia
liketoimintamahdollisuuksia. Kilpaurheilujoukkueiden tulot koostuvat paaosin medialta,
liketoimintakumppaneilta, katsojilta, sponsoreilta, mainostajilta, seka TV-yhtidilta (Grat-
ton 2012; Miller 2015). Tulorakenteesta voidaan paatella, ettd menestyvassa urheilulii-
ketoiminnassa olennaista on viihdearvo, jonka urheilija tai joukkue pystyy sidosryhmil-
leen tarjoamaan. Miller (2015) mainitsee kirjassaan, etta joukkue hyotyy voittamisesta

enemman kuin haviamisesta, mutta mikali joukkue voittaa jatkuvasti kaikki ottelunsa,



viihdearvo voi alkaa laskemaan. Varsinkin PohjoisAmerikassa suurimmilla joukkueurhei-
lusarjoilla on kaytdssa esimerkiksi palkkakatto, mikd mahdollistaa sen, ettd yksittaiset
joukkueet eivat voi olla materiaaliltaan ylivertaisia. Talla voidaan mahdollistaa viihdear-

von parempi sailyminen otteluissa.

Urheilussa kaytettava analytiikka perustuu yleisesti hyvin paljon numeroihin, joiden
avulla voidaan kuvata urheilijoiden tai joukkueiden suorituskykya tilastoissa (Barlow
2015; Link 2018). Joukkueurheilussa ottelun lopputulos voidaankin kuvata numeroiden
avulla, mutta numeroiden avulla voidaan kuvata myos muita ottelun sisalla tapahtuvaa,
kuten esimerkiksi joukkueen pelivalineen hallussapitoaikaa tai pelaajien tekemia rikkeita.
Naita tilastoja analysoimalla voidaankin kuvata hyvin joukkueen tai joukkueen yksittaisen
pelaajan suorituskykya ja onnistumista urheiluottelussa. Tassa tutkimuksessa aihetta
tarkastellaan datan prosessoinnin avulla, eli miten datasta saadaan jalostettua informaa-

tiota, tietdmysta ja osaamista. Alla olevassa kuvassa 1 on esitelty tiedon tasot.

Ei-chjelmoitava/ Hiljainen
ei-algoritminen
Viisaus/
osaaminen
Tietdamys
Informaatio
Ohjelmoitava/ by
Ek splisiittinen
algoritminen Data .

Kuva 1: Tiedon tasot. (Mukailtu Laihonen et al. (2013); Rowley (2007))

Kuvassa 1 on esitelty tiedon tasot, jotka patevat myos urheilussa kaytettdvaan analy-
tiikkaan. Datalla tarkoitetaan ei rakenteellisia asioita, kuten urheilussa numeroita tilas-
toissa. Informaatio on puolestaan enemman rakenteellista, joka muodostuu dataa jalos-

tamalla, kuten urheilussa ottelukoosteet tai tilastoista jalostettua dataa. Tietdmys alkaa



olemaan enemman inhimillistd ja se perustuu yleensd kokemukseen, urheilussa tieta-
mysta voidaan oppia esimerkiksi informatiivisten suoritusohjeiden tai esimerkin kautta.
Viisautena tai osaamisena voidaan pitda hyvin sisaistettyna tietona, joka urheilussa voi-
daan saavuttaa toistojen avulla ja sitd voidaan hyddyntaa otteluissa suorituskykya nos-
tavasti. (Laihonen et al. 2013; Rowley 2007.)

1.2 Tutkimusongelma

Tutkimuksen tarkoituksena on |0ytaa joukkueurheilussa kaytettavia tydkaluja ja me-
netelmia, joiden avulla kilpaurheilujoukkue pystyy hyddyntdmaan urheilutapahtumista
saatavilla olevaa dataa parantaakseen omaa suorituskykyaan, seka menestymaan jouk-
kueena paremmin. Nain ollen tutkimuksen nakdékulma painottuu enimmakseen tekniselle
osa-alueelle, vaikka urheilu onkin alana hyvin inhimillinen. Joukkueen pelillisen suoritus-
kyvyn voidaan nahda vaikuttavan huomattavasti suhteisiin organisaation taloudellisesti
tarkeiden sidosryhmien, kuten sponsoreiden-, televisioyhtididen- ja fanien kanssa (Car-
valho et al. 2019). Tasta voidaan paatella, etta kilpaurheilujoukkueen pelillinen suoritus-
kyky on hyvin olennainen osa urheiluorganisaation menestymista liiketoiminnassaan.

Tutkimusongelma on esitettyna paatutkimuskysymyksen muodossa alla:

e Miten urheilutapahtumista kerattya dataa voidaan hyoédyntaa niin, ettd sen

avulla saadaan tuotettua joukkueelle lisaa pelillistd suorituskykya?

Paatutkimuskysymyksen tueksi tutkimuksessa on laadittu muutamia alatutkimuskysy-
myksia, jotka jakavat aihealueen pienempiin osa-alueisiin. Alatutkimuskysymysten tar-
koituksena on helpottaa ja kohdentaa tiedonhakua, seka auttaa aikataulutuksessa. Ala-
tutkimuskysymyksista voidaan huomata, ettd kysymykset noudattavat hyvin pitkalti pe-
rinteisia tiedonhallinnan malleja |ahtien tiedontarpeiden tunnistamisesta ja paattyen paa-

toksentekijoiden ratkaisuihin. Tutkimuksen alatutkimuskysymykset ovat listattuna alla:

e Millaista urheiludataa joukkueissa tarvitaan?

e Millaista dataa joukkueurheilutapahtumista on saatavilla?

e Miten ja millaisilla tyokaluilla urheiludataa voidaan kerata joukkueurheiluta-
pahtumista?

e Miten kerattya urheiludataa voidaan jalostaa?

¢ Miten informaatiota voidaan hyddyntaa joukkueen suorituskyvyn kehittami-

sessa?



Tutkimuksessa kasitelldan historiallisen ja reaaliaikaisen datan hyédyntamista paa-
toksenteossa. Tutkimuksen nakokulma on tekninen ja tutkimuksessa keskitytaan erilai-
siin keinoihin kerata ja jalostaa dataa. Lisaksi tutkimuksessa tarkastellaan, miten jalos-
tettua dataa voidaan hyddyntaa joukkueen suorituskyvyn kehittdmisessa. Aihealueesta
on suljettu pois useita oleellisesti toimintaan vaikuttavia ulkoisia sidosryhmia, kuten fanit

ja katsojat, media, viranomaiset, sponsorit ja TV-yhti6t.

1.3 Tyon rakenne

Tydn rakenne noudattaa tiedonhallinnan prosessin vaiheita, joissa kuvan 1 mukai-
sesti datasta jalostetaan tietoa ja osaamista, jonka avulla urheilujoukkue pystyy saavut-
tamaan pelillistd suorituskykya. Luvussa 2 kdydaan lapi tutkimuksen toteutusta, pitaen
sisallaan alaotsikot tutkimusmenetelman- ja tutkimusaineiston esittelyille. Luvussa 3 tar-
kastellaan joukkueurheilusta kerattdvaa dataa. Luku pitda sisalldan tiedontarpeiden
maarittelyn, tarjolla olevan datan saatavuuden, sen keraamisen ja kerdamiseen liittyvia
haasteita. Kuvan 1 "tiedon tasot” pyramidin mukaisesti luvussa 3 kasitelldan pyramidin

alinta tasoa.

Luvussa 4 tutkitaan, miten keratysta datasta voidaan joukkueurheilussa jalostaa in-
formaatiota, jota voidaan hyddyntaa paatdksenteon tukena. Aliluvussa 4.1 tarkastellaan
urheilussa kaytettdvan data-analytiikan prosessia yleisesti, jonka jalkeen siirrytaan tar-
kastelemaan datan jalostamista tarkemmin esikasittelyn, tiedon louhinnan ja datan visu-
alisoinnin avulla. Viidennessa luvussa tarkastellaan urheilujoukkueen paatdksenteko-
prosessia, niissa tilanteissa, kun paatdksen tukena kaytetdan data-analytiikkaa. Tutki-
muksen viimeisessa luvussa, eli luvussa 6 vedetaan yhteen tutkimuksen tulokset, seka

pohditaan jatkotutkimusmahdollisuuksia.



2. TUTKIMUKSEN TOTEUTUS

Tassa luvussa esitelldan tutkimuksen toteutusta. Luku pitda sisalldan alaluvut tutki-

musmenetelman esittelylle ja kaytetyn tutkimusaineiston esittelylle.

2.1 Tutkimusmenetelma

Tama tutkimus on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, tietolahteina on kaytetty paaosin
vertaisarvioituja lahteita, kuten tieteellisia artikkeleita, kirjoja tai tutkimuksia. Basole &
Saupe (2016) mukaan data-analytiikan hyddyntdminen urheilussa lisdantyy jatkuvasti
maailmalla ja teknologiat muuttuvat jatkuvasti. Tasta syysta aineiston valinnassa on

otettu erityisesti huomioon myds aineiston julkaisuajankohta.

Tiedonhaussa kaytetyin tydkalu on ollut Tampereen yliopiston tarjoama palvelu An-
dor, joka nayttaa aineiston saatavuuden eri tietokannoissa. Andor:in pohjalta tietoa on
haettu my6s useista muista tietokannoista, kuten esimerkiksi ProQuest ja Springer Link.
Naiden rinnalla on hyddynnetty my6s googlen tarjoamaa Google Scholar tietokantapal-
velua, mutta sen kautta paasy osaan aineistosta on rajattua. Tietokantahakujen lisaksi

aineistoa on keratty myos aikaisemmissa tutkimuksissa kaytettyja lahteita tutkimalla.

Tietokannoista tietoa on haettu yhdistelemalla erilaisia yksittaisia hakusanoja, joista

”

kaytetyimpia ovat olleet seuraavat: "Data analytics”, "Sports analytics”, "Data mining”,

” » LI ]

"Sports data”, "Data visualization”, “big data” ja "internet of things”. Yksittaisilla hakusa-
noilla tietoa hakiessa tietokannat antavat tuloksia paljon, joten hakulausekkeita on luotu
yhdistelemalla hakusanoja ja yleensa lisdamalla hakulausekkeeseen "sports”. Hakutu-

loksia on rajattu myds esimerkiksi julkaisupaivan ja saatavuuden mukaan.



Taulukko 1: Hakutulokset, andor

Hakunimike tai -lauseke Hakutulok- | Vertaisarvioidut | Mainittu ot-
set (kpl) lehdet (kpl) sikossa (kpl)

"Data analytics” 428 840 39 887 21 881
"Sports analytics” 2 981 439 369
”Sports data” 6 648 1848 306
"Data analytics” AND Sports 17 983 2417 48
”"Data mining” AND Sports 15 976 6 685 90
"Sports analytics” AND "big data” 333 87 7

Taulukossa 1 on esiteltyna andor:ista muutamilla eri hakusanoilla ja -lausekkeilla tul-
leiden hakutuloksien maaria. Kaikki taulukossa nakyvat hakutulokset ovat rajattuja niin,
ettd ne ovat saatavilla verkossa. Vaikka taulukon luvut nayttavat kohtalaisen suurilta,
tuloksista vain pieni osa on soveltuvia tutkimuksessa kaytettavaksi. Valitut Iahteet ovat
paaosin vertaisarvioituja artikkeleja tai aihealueeseen soveltuvia kirjoja. Paatdkset ai-
neiston soveltuvuudesta on tehty pintapuolisella tarkastelulla ja pikalukemisen avulla.
Nain tekstin asianmukaisuudesta on saatu kohtalaisen tarkka kuva. Alaluvussa 2.2 esi-

tellddn muutamia oleellisia Iahteita, joita on kaytetty tutkimuksen tukena.

2.2 Tutkimusaineisto

Tutkimusaineistoa lapikdydessa lahteisiin tarkempi tutustuminen on suoritettu pikalu-
kemisena, tekstin silmailyna ja mahdollisen sisallysluettelon, tiivistelman, seka yhteen-
vedon tarkasteluna. Naiden avulla aineistosta saa hyvan kokonaiskuvan kohtalaisen no-
peasti. Aineistoa luettaessa on hyddynnetty Microsoft OneNote sovellusta muistiinpano-
jen tekemisessa. Tutkimusta tehdessa aineistoa on arvioitu kriittisesti verraten sitd muu-
hun aihetta kasittelevaan kirjallisuuteen. Alla on esiteltyna lyhyesti muutamia tutkimuk-

sen kannalta olennaisia lahteita.

Miller (2015) esittelee kirjassaan "Sports Analytics and Data Science: Winning the
Game with Methods and Models” data-analytiikan tydkaluja voittavan urheilujoukkueen
rakentamiseen. Kirja antaa hyvan kokonaiskuvan datatieteen hyédyntamisesta urhei-

lussa, mutta kirjan loppupaan luvut, eli varsinkin luvut 11, 12 ja osio A (Data Science



Methods) ovat olleet erityisen hyodyllisia tutkimusta tehdessa. Hyddyllisia naista luvuista

tekee niiden soveltuvuus aihealueeseen ja hyvat esimerkit.

Brefeld et al. (2018) avaavat hyvin esimerkein varustellussa teoksessaan "Machine
Learning and Data Mining for Sports Analytics” hupputason jalkapallossa, -jaakiekossa,
-koripallossa, -baseballissa ja -Amerikkalaisessa jalkapallossa kaytettavia koneoppimi-
sen ja tiedon louhinnan menetelmia. Teoksen avulla saa myos hyvan kuvan siita, mil-

laista tiedon visualisointia naissa huippu-urheilusarjoissa hyodynnetaan.

Ofoghi et al. (2013) esittavat tekstissdan "Data Mining in Elite Sports: A Review and
a Framework” kattavasti huippu-urheilussa kaytettavia tiedon louhinnan menetelmia.
Tekstissa kaydaan lapi data-analytiikan tavoitteita ja tiedon louhinnan tydkaluja, kuten

klusterointia, luokittelua, suhteiden mallinnusta ja assosiaatiosdantéja hyvin esimerkein.

Azar et al. (2018) kirjoittavat tekstissaan "Sports analytics and the big-data era” urhei-
lussa kaytettavan analytiikan toiminnallisuuksista massadatan aikakaudella. Tekstissa

esitellaan myos tutkimuksessa hyédynnetty urheiluanalytiikan viitekehys.

Ylla olevien lahteiden lisaksi tutkimuksessa on hyddynnetty myés muuta aineistoa
tiettyjen asiakokonaisuuksien hahmottamiseksi ja aineistojen vertailun mahdollista-
miseksi. Urheilua kasittelevien lahteiden lisaksi tutkimuksessa on hyddynnetty myés ei
urheiluun liittyvaa aineistoa data-analytiikan ja muiden aiheeseen liittyvien kasitteiden

selvittamiseen.



3. JOUKKUEURHEILUDATA

Tieto voidaan maaritella eri tasoihin esimerkiksi sen tyypin mukaisesti ja perinteisesti
jako voidaan tehda datan, informaation ja tietdmyksen valilla. Kun tietoa jalostetaan da-
tasta informaatioksi ja tiedoksi, sen arvo kasvaa. (Rowley 2007.) Modernissa maail-
massa ja my0s urheilussa dataa on aina enemman kuin ehditdan analysoimaan, mutta
dataa on kuitenkin helppo kerata moderneilla tydkaluilla ja sitd on edullista sailyttaa (Mil-
ler 2015). Tasta syysta automatisoidut datan keraamis- ja analysointijarjestelmat ovat ja

tulevat jatkossakin olemaan erittain hyédyllisia.

Tassa luvussa tarkastellaan, miten tiedon alinta tasoa, eli dataa saadaan kerattya
joukkueurheilusta ja mita tekijoita tulee ottaa huomioon datan keraamisessa. Dataa ke-
ratessa on olennaista ottaa huomioon, millaista dataa tarvitaan ja millaista dataa on saa-
tavilla. Tasta syysta alaluvussa 3.1 kasitelldan joukkueurheilun tiedontarpeita ja alalu-
vussa 3.2 kasitelldan urheiludatan saatavuutta. Varsinaista datan kerdamista kasitelldan
alaluvussa 3.3 ja tdman jalkeen tarkastellaan vield datan kerdamisen haasteita alalu-

vussa 3.4.

3.1 Tiedon tarpeet joukkueurheilussa

Kilpaurheilujoukkueet hyddyntavat dataa otteluiden analysoinnissa, pelistrategian- ja
harjoittelun suunnittelemisessa, loukkaantumisten ehkaisemisessa, suorituskyvyn hallin-
nassa ja ennustamisessa, seka joukkueen rakentamisessa (Brefeld et al. 2019; Link
2018). Kuten perinteisemmissakin tiedonhallinnan prosesseissa, tiedon tarpeiden tun-
nistaminen on myds urheilussa ja varsinkin kilpaurheilussa olennaista, koska dataa on
saatavilla valtavia maarid. Schumaker et al. (2010) jakaa tiedontarpeet urheilussa viiteen
portaittaiseen luokkaan, joista ensimmaisessa urheiludataa ei juurikaan hyodynneta, toi-
sessa asiantuntijat tekevat ennustavia paatoksia tilannekohtaisesti inhimillisen ajattelun
perusteella. Kolmannella tasolla asiantuntijat tekevat ennustavia paatdksia perustuen ai-
kaisempaan nayttoon, eli historialliseen dataan. Neljannessa vaiheessa hyddynnetaan
laajemmin tilastoja paatdksentekoprosessissa ja viidennessa vaiheessa hytdynnetdan
tiedon louhinnan (engl. data mining) tyokaluja paatdksentekoprosessin apuna. (Schu-
maker et al. 2010.) Modernia data-analytiikkaa hyddynnettaessa paatdksenteko on paa-
osin kolmannessa, neljannessa tai viidennessa luokassa, silla niissa suorituskyvyn ke-

hittdmisessa hyddynnetaan urheilutapahtumista kerattya tai kerattavaa dataa.



Tiedontarpeita asettavia paatdksentekijoitd joukkueurheilussa on esimerkiksi organi-
saation johto, valmennus ja joukkueen pelaajat (Azar et al. 2018). Kuten normaalimmas-
sakin lilke-elamassa, urheiluorganisaation organisaation ylin johto on vastuussa strate-
gisesta, eli pitkan aikavalin paatoksenteosta, kuten valmentajien ja pelaajien hankin-
nasta. Valmennus puolestaan valitsee pelaavat pelaajat, on vastuussa harjoittelusta ja
ottelukohtaisista strategioista. Yksittaiset urheilijat puolestaan tekevat paatdksid oman
suorituskykynsa kehittamisesta yhdessa valmennuksen kanssa. (Bar-Eli et al. 2011.)
Joukkueurheilussa suorituskyvyn kannalta olennaisia taktisen ja operatiivisen tason paa-

toksia tekevat siis padosin joukkueen valmennus ja yksittaiset pelaajat.

Urheilun suorituskykya tarkastelevassa analytiikassa olennainen tarkastelun kohde
on KPI-mittarit (Key Performance Indicators), jotka korreloivat hyvin paljon ottelun lop-
putuloksen kanssa, mutta eivat usein nay kovin selvasti urheiluotteluita satunnaisesti
seuraaville katsojille (Alamar 2013; Kniffin et al. 2017). Englanninkielisen termin mukai-
sesti KPI tarkoittaa urheilussa yksittaisen urheilijan tai joukkueen tarkeimpia suoritusky-
kyyn vaikuttavia tekijoita. Naita tekijoita on eri urheilulajeissa valtavasti ja niiden mittaa-
miseen tarvitaan usein paljon erilaisia tyokaluja. Kretzer et al. (2015) listaavat tutkimuk-
sessaan 8 urheilujoukkueen suorituskyvyn kannalta olennaista KPI-mittaria joukkueur-
heilussa, jotka ovat pelaajien valiset etaisyydet kentalla, eri pelipaikoilla pelaavien pe-
laajien suorituskykyvaatimukset, pelikentan eri osa-alueiden tapahtumat ja vaatimukset,
pelaajien valiset optimaaliset kulmat eri pelitilanteissa, pelaajien varjossa olo aika, el
milloin pelaaja ei ole vapaana kentalla, pelivalineen hallussapitoaika, pelaajien nopeus
eri tilanteissa ja pelaajien fyysiset ominaisuudet, kuten sydamen syketaso tai laktaattita-

sot ottelussa.

3.2 Datan saatavuus

Urheilussa suorituskykya kuvaavaa dataa voi syntya urheilijoiden suorituksista ja rat-
kaisuista, valmentajien tai johdon paatdksistad ja muista ottelun sisaisistad tapahtumista
(Schumaker et al. 2010). Keratty data voi olla maarallista tai laadullista ja sita on saata-
villa monessa eri muodossa, kuten videotallenteina, numeroina tai kirjallisina raportteina
(Azar et al. 2018). Urheilusta kerattyja tilastoja voidaan pitda hyvin jadsenneltyna datana,
silla ne lajitellaan usein tapahtuman kirjaamishetkelld, kuten esimerkiksi maalit tai ran-
gaistukset. Videotallenteet ja muista multimediatyyppisista [&hteistad tuotettu data voi-
daan puolestaan luokitella jdsentelemattdmaksi dataksi, koska sitéa on haastava kasitella

perinteisin tydkaluin. (Schumaker et al. 2010.) Luvussa 4 kaydaan lapi, miten kerattya
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dataa voidaan jalostaa ja analysoida niin, etta sita pystytaan hyoédyntamaan tehokkaasti

pyrkiessa tuottamaan joukkueelle kilpailukykya paremman suorituskyvyn muodossa.

Maailmassa eri lahteista tulevan tiedon maara kasvaa jatkuvasti ja tdama patee myos
urheilussa. Urheilutapahtumasta voidaan kerata hyvin monimuotoista dataa, kuten esi-
merkiksi pelin aikana syntyvat perinteiset suorituskykytilastot, jotka kertovat joukkueiden
ja pelaajien tekemista ratkaisuista kentalla (Alamar 2013). Varsinkin ammattiurheilussa
jokainen pelikentalla tapahtuva suoritus nakyy jollain tavalla tilastoissa. Yksittaiset tilas-
tot, kuten esimerkiksi pelivalineen hallinta-aika ei valttamatta yksinaan kerro kovinkaan
paljoa paatdksentekijoille, mutta niitd yhdistelemalld voidaan saavuttaa hyvinkin laadu-
kasta aineistoa suorituskyvyn tarkkailuun. Alamar (2013) mainitsee myds, etta nykyisin
erittain suosittu datan lahde on otteluista saatava videomateriaali, jonka avulla pystytaan

tunnistamaan pelaajien liikkeet ja ottelun kokonaisuus hyvin tarkasti.

Videotallenteiden ja perinteisten ottelutilastojen lisaksi joukkueurheilussa hyédynne-
tdan nykyisin 10T (Internet of Things) laitteita. 10T, eli suomeksi esineiden internet tar-
koittaa dataa keraavia laitteita, jotka toimivat yhdessa internettiin yhdistettynd muodos-
taen ikdan kuin laitteiden verkoston (Hovi 2018; Sedkaoui 2018). Urheilussa usein kay-
tettyja loT -laitteita ovat esimerkiksi sykettd, stressitasoja, veren laktaattipitoisuuksia tai
muita kehon toimintaa mittaavia puettavia laitteita, kuten sykemittarit ja muut anturit (Mil-
ler 2015). Puettavia laitteita ei kuitenkaan ole sallittu viela vuonna 2015 minkaan urheilun
paasarjassa varsinaisten oikeiden pelien aikana (Barlow 2015). Puettavien loT laitteiden
lisaksi teknologiaa voidaan hyodyntaa myds urheilukentalle asennettavissa sensoreissa
tai pelivalineeseen lisatyssa sirussa. Gowda et al. (2018) esittelevat tekstissaan iBall
nimista krikettipalloa, johon on asennettu siru, joka tuottaa jatkuvasti dataa pallon liik-
keista, kuten nopeudesta ja pyorimisesta. Samankaltainen ratkaisu on toteutettu myos
jaakiekkoon Suomessa ja se on kaytdssa muutamissa jaahalleissa, joissa pelataan Suo-
men korkeinta jaakiekkosarjaa, eli Liigaa. Ratkaisussa kiekkoon on asennettu bluetooth
teknologialla varustettu siru, mika on yhteydessa jaahalliin asennettuihin sensoreihin ja
tuottaa nain reaaliaikaista dataa analysoitavaksi. (Wisehockey Oy 2020.) loT laitteiden
tulo urheiluun tuo joukkueille valtavasti uusia mahdollisuuksia kehittda suorituskykya en-
tistd tehokkaammin. Data-analytiikan hyédyntamisen avulla harjoituksia voidaan opti-
moida pelitilanteiden mukaiseksi ja urheilijoiden suorituskykya harjoittelussa voidaan

tarkkailla niin, etta siitd saatava hyoty olisi mahdollisimman optimaalinen.

Joukkueurheilutapahtumista voidaan siis kerata seka maarallista, etta laadullista da-

taa, joka voi olla laadultaan hyvin jasenneltya tai jasentelematénta. Dataa voidaan kerata
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ottelusta syntyvista tilastoista ja raporteista, otteluiden videotallenteista tai puettavista,

pelivalineeseen kiinnitetyista ja urheiluareenoihin kiinnitetyista loT laitteista.

3.3 Datan keraaminen

Kuten aikaisemmin on mainittu, keratty data voi olla jasenneltya tai jasentelematénta.
Jasenneltya helposti analysoitavaa dataa joukkueurheilusta saadaan esimerkiksi ottelun
aikana keratyista tilastoista. Itse urheiluorganisaatioiden lisdksi ottelutilastoja keraavat
my6s monet ulkoiset toimijat, jotka luovat tilastoista analyyseja ja jakavat dataa urheilu-
seuroille ja -sarjoille (Schumaker et al. 2010). Perinteisten ottelutilastojen kerdaminen on
hyvin yksinkertaista ja kerattavat tilastot vaihtelevat paljon lajeittain. Tilastollista ottelu-
dataa kirjataan yleensa taulukkomuotoon numeerisina arvoina, jolloin niitd on helppo ka-

sitella.

Jasentelematonta videodataa kerataan laajalti ympari maailmaa parhaissa joukkueur-
heilusarjoissa. Videoista prosessoitavan datan maara on valtava ja sita tulee tarjota
myO0s reaaliaikaisena paatoksentekijoille. Tallaista videodataa tuottavia jarjestelmia on
olemassa paljon, mutta niiden ominaisuudet eivat eroa kovinkaan paljoa toisistaan. Esi-
merkiksi NBA koripalloliigassa on kaytdssa SportVU-jarjestelma, joka pystyy talletta-
maan 25 datapistettd sekunnissa kentan jokaisesta pelaajasta ja pelivalineesta (Sellitto
2015). Toisena esimerkkina voidaan nostaa jalkapallossa kaytdssa oleva TRACAB-jar-
jestelma, joka tuottaa kolmen tyyppistd dataa, valittdbmasti saatavilla olevaa reaaliai-
kaista dataa, 15 sekunnin viiveella tulevaa koneellisesti prosessoitua hieman virheetto-
mampaa dataa, sekd muutaman tunnin paasta kuvaamisesta tuotettua tarkkaa ja pro-

sessoitua dataa (Linke et al. 2020).

Kuten aiemmin mainittiin, puettavia alykkaita laitteita ei toistaiseksi ole taysin sallittu
tunnetuimmissa joukkueurheilusarjoissa otteluiden aikana, mutta niistd saadaan valta-
vaa hyoétya harjoittelussa. Puettavien mittauslaitteiden kehitys on ollut erittdin nopeaa
l&hivuosina ja niiden suosio on jatkuvassa kasvussa urheilussa (Martin 2016). Dataa
voidaan keradtd ldhes jokaisesta urheiljan kehon osasta, kuten olkapaasta, kyynar-
paasta, ranteesta, polvesta, seka nilkasta ja nain ollen eri urheilulajien lajispesifeja liike-
ratoja voidaan hahmottaa hyvinkin tarkasti (Ai et al. 2018). Ylivoimaisesti yleisin puettava
laite on ranteessa pidattadva mittari, mutta monissa urheilulajeissa mittaamista on jarke-
vampaa hyodyntad myos muissa kehon osissa, kuten esimerkiksi amerikkalaisessa jal-
kapallossa ja jaakiekossa olkapaasuojien alla (Aroganam et al. 2019). Vaikka tassa tut-

kimuksessa ei keskityta varsinaisesti dataa kerdavien laitteiden teknisiin ominaisuuksiin,
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analysointia varten on hyva tietdd milld menetelmilla laitteet dataa keraavat. Puettavat
laitteet voivat keratd dataa esimerkiksi kiihtyvyysantureiden, gyroskooppien, magneto-
metrien, GPS:an, sykemittareiden ja painesensoreiden avulla, joiden ohjelmistot on oh-
jelmoitu yleensa C, C++, Aduino, Java, Swift tai Python ohjelmointikielilla. Laitteet tuot-
tavat esikasiteltyd dataa alylaitteille, jotka ovat usein yhteydessa esimerkiksi pilvipalve-

luihin. (Aroganam et al. 2019.)

Ei puettavat, yleensa pelivalineisiin asennettavat alykkaat laitteet toimivat datan ke-
raamisen kannalta samalla tavalla kuin useimmat puettavatkin laitteet. Laitteet pystyvat
sensoreiden avulla havaitsemaan objektin nopeuden, py6rimisen, tormaykset ja lentora-
dan, seka lahettdamaan dataa (Ebling 2016). Aiemmin mainittujen alykkaiden krikettipallo
ja jaakiekko esimerkkien tekniikkaa voidaan hyédyntaa esimerkiksi jalkapallossa ja golf-
pallossa, seka erilaisissa peleissa kaytettavissa mailoissa (Ebling 2016; Mendes Jr et al.
2016).

Videoista saatavan multimediadatan, sensoreiden, seka alykkaiden puettavien- ja pe-
livalineisiin asennettujen laitteiden yhdessa tuottamaa dataa voidaan nayttaa reaa-
liajassa suoraan alykkaiden laitteiden, kuten alypuhelimien, tablettien, kellojen ja tieto-
koneiden avulla. Data voidaan myés ladata suoraan pilvipalveluihin myéhempaa kayttdéa
varten. (Barbosa 2018.)

3.4 Datan keraamisen haasteet

Kuten ylempana on kayty |api, erityyppisen datan lahteita on joukkueurheilussa valta-
vasti. Datalahteiden maara myds kasvaa jatkuvasti lisda, seka myos naista eri lahteista
saatavan datan maara kasvaa (Alamar 2013). Osittain datan maaran takia joukkueurhei-
lun paatdksentekijat, eli valmentajat, pelaajat, analyytikot ja joukkueen johto kayttaa en-
tistd vahemman aikaa puhtaasti filosofisille argumenteille ja enemman aikaa datan etsi-
miseen, seka analysointiin (Barlow 2015). Yhdeksi haasteeksi datan keraamisessa jouk-

kueurheilussa voidaan pitda paatdksentekijoiden analyysille jadvaa aikaa.

Kun dataa on valtavasti, se liikkuu ja muuttuu nopeasti, seka esiintyy vaihtelevassa
muodossa, voidaan puhua massadatalle (engl. big data) ominaisista piirteista (Hovi
2018; Sedkaoui 2018). Myds Miller (2015) mainitsee, ettd monien lahteiden ja laitteiden
yhdistelemisesta aiheutuva datavirta aiheuttaa ammattiurheilujoukkueille ongelmia py-
sya teknologian kehityksen mukana. Nain ollen toisena datan kerdamisen haasteena
joukkueurheilussa voidaankin pitaa paatdksenteolle olennaisen datan kerddmista ja lou-

himista valtavista datamassoista.
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Vaikka kilpaurheilu pydrii nykyisin hyvin pitkalti datan ja analytiikan ymparilla, se on
kuitenkin edelleen hyvin inhimillinen ala, jossa ihmiset tekevat lopullisia paatoksia ja va-
lilla paatdkset on tehtava hyvinkin nopeasti (Azar et al. 2018). Baerg (2017) kertoo teks-
tissaan, ettd osalla urheilijoista ei ole tarpeeksi tietoa, miten dataa voidaan tehokkaasti
hyddyntaa harjoittelun ja varsinkin tunnetuimmilla urheilijoilla saattaa olla ymparilla jopa
likaakin ihmisia analysoimassa ja ohjeistamassa mita saa tehda ja mita ei. Tama tuo
esille ongelman siita, etta kaikilla saman lajin urheilijoilla ei ole tasavertaisia mahdolli-
suuksia hyddyntaa urheilutapahtumista saatavaa dataa. Lisdksi koska urheiluorganisaa-
tiot saavat padosin suurimmat tuottonsa fanien ja median kautta, talléin myds urheilijoi-
den elamantavalliset tiedot ovat usein naille hyvin avointa (Miller 2015). Osittain taman
takia urheilijat ovat huolissaan omasta yksityisyyden suojastaan, silla ihmiset saattavat
median kautta saada tietoa urheilijoiden elamantavoista, harjoittelusta, rituaaleista, ja

sijainnista (Baerg 2017).

Joukkueurheiludataa kasittelevan luvun perusteella monet joukkueurheiluorganisaa-
tiot, seka yksittaiset urheilijat saattavat joutua karsimaan tietoahkysta (engl. information
overload) suorituskykya kehittavassa harjoittelussaan. Yhtena ratkaisuna ongelmaan on
hyvin pitkalti automatisoidut data-analytiikkajarjestelmat, jotka tuottavat valmiiksi jasen-
neltya informaatiota paatdksentekijoille reaaliajassa (Alamar 2013; Azar et al. 2018; Link

2018; Miller 2015). Naita jarjestelmia kasitellaan luvuissa 4 ja 5.
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4. DATAN JALOSTAMINEN JOUKKUEURHEI-
LUSSA

Luvussa 3 kaytiin Iapi, miksi joukkueurheilusta halutaan kerata dataan, millaista dataa
kerataan ja miten dataa kerataan. Luvussa 4 tarkastellaan tarkemmin, miten joukkueur-
heilusta kerattya dataa voidaan jalostaa sellaiseen muotoon, etta sitd voidaan hyédyntaa

tehokkaasti paatdksenteossa.

Alaluvussa 4.1 tarkastellaan yleisella tasolla data-analytiikan prosessia joukkueurhei-
lussa. Lopuissa alaluvuissa kdydaan lapi datan jalostamiselle olennaisia vaiheita kuten
datan esikasittelya, tiedon louhintaa ja paatdoksentekovaihetta helpottavaa datan visuali-
sointia. Datan jalostamisen tarkoituksena on muuntaa ja prosessoida dataa helpommin

ymmarrettdvaan muotoon, eli informaatioksi.

4.1 Data-analytiikka joukkueurheilussa

Analytiikan ja data-analytiikan termeilla viitataan alun perin erityyppisten datamallien
hakemiseen, tulkitsemiseen ja viestimiseen (Davenport 2006). PohjoisAmerikassa ur-
heilussa kaytettavasta data-analytiikasta voidaan kayttaa termia urheiluanalytiikka. Ala-
mar (2013) kuvailee urheiluanalytiikkaa jasennellyn historiallisen datan hallintana, jonka
avulla voidaan luoda ennustavia- ja ohjailevia analyyttisia malleja. Urheiluanalytiikka on
my0s tietojarjestelmien ja urheiludatan hyédyntamista paatdksenteossa, kun halutaan
saavuttaa joukkueelle kilpailuetua urheilutapahtumassa pelikentalla. (Alamar 2013.)
Azar et al. (2018) mainitsee tekstissaan, etta luotettavan ja systemaattisen analysoinnin
avulla paatoksentekijat, eli valmentajat, urheilijat ja joukkueen johto voivat vahvistaa
paatdksentekoprosessiaan. Kuvassa 2 on esiteltynd Azar et al. (2018) hahmottelema

urheilun data-analytiikan viitekehys.
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Kuva 2: Urheilussa kdytettdvdn data-analytiikan viitekehys. (Azar et al. 2018)

Kuvassa 2 on esiteltyna Azar et al. (2018) muodostama yksinkertaistettu urheiluanaly-
tiikkan viitekehys, jota voidaan hyédyntaa prosessin selkeyttamisessa. Viitekehys ei poik-
kea juurikaan perinteisimmista liiketoiminnan analytiikan- ja tiedonhallinnan malleista,
jotka lahtevat liikkeelle datan keraamisesta, seka paattyvat paatoksentekoon ja tiedon
hyédyntamiseen. Vertailukohteena voidaan pitaa laajalti tunnettua Choon tiedonhallin-
nan prosessimallia, joka pitda sisallaan vaiheet tiedontarpeiden tunnistamiselle, tiedon
hankinnalle, tiedon jakelulle, tiedon kaytdlle ja toiminnan mukauttamiselle (Choo 2002).
Urheiluanalytiikan viitekehyksessa datan kerdaminen pitdd sisadlldan urheilutapahtu-
missa tapahtuvan datan kerdamisen eri vaiheet, joita kasiteltiin tarkemmin luvussa 3.
Datan- tai tiedonhallinnalla puolestaan mahdollistetaan tiedon parempi saatavuus, seka
nain ollen pystytaan saastamaan paatoksentekijoiden aikaa (Alamar 2013). Hovi (2018)
kuvailee tiedon hallintaa kattotermina, joka pitaa sisallaan esimerkiksi kasitteiden mallin-
tamista, tietovarastointia, tiedonhallintaan liittyvia turvallisuusasioita, tietoarkkitehtuuria,
talletusratkaisuja ja tietojen laatuasioita. Urheiluanalytiikan osalta toimiva tiedonhallinta
mahdollistaa siis urheilutapahtumista saadun datan tehokkaan uudelleenkayton esimer-
kiksi joukkueen harjoituksissa. Malli voitaisiin kuvitella myo6s lahtevat paatoksenteki-

joista, jotka asettavat tiedon tarpeet datan keraamiselle.

Miller (2015) avaa tekstissaan, etta urheiludataan liittyvia ongelmia ratkoessa parhaita
tydkaluja ohjelmointiin on R ja Python, joista R soveltuu erityisesti tilastollisiin ratkaisuihin
ja Python tarjoaa hyodyllisia kirjastoja esimerkiksi koneoppimiseen ja muihin tiedon lou-
hinnan ratkaisuihin. My6s Harjamaki (2018) mainitsee TTY Porin selvityksessa, etta ylei-
sesti data-analytiikan sovelluksissa kaksi kaytetyinta ohjelmointikieltd ovat juuri R ja Pyt-
hon. Kuten tekstissa on aiemmin mainittu, urheilussa kaytettdvan datan kattava analy-
sointi tarvitsee pitkdlle automatisoituja analyyttisia jarjestelmia, jotka hyédyntavat juuri

tiedon louhintaa ja koneoppimista.
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Ofoghi et al. (2013) listaa tekstissaan nelja urheiludatan analyysissa olennaista tavoi-

tetta, jotka ovat listattuna alla:

o Loytadad suorituskykymalleja, jotka kuvaavat sitd, miten urheilija tai joukkue voi li-
satad mahdollisuuksiaan paattaa suoritus tai ottelu jossain tietyssa asemassa tai
tilanteessa. Esimerkiksi voittaa ottelu kahden maalin erolla.

e Ennustaa urheilijan tai joukkueen suorituksia pohjautuen aiemmin tiedettyihin har-
joittelu- tai ottelusuorituksiin. Esimerkiksi mita pelaajan tulee tehda rangaistuslau-
kauksessa, -potkussa tai -heitossa, jotta onnistuminen olisi mahdollisimman to-
denndkoista.

¢ Mahdollistaa reaaliaikainen paatoksenteko siitd, mitd toimia/reaktioita tai taktii-
koita tarvitaan sen hetkisen tai tulevan tapahtuman aikana. Esimerkiksi haviolla
olevan joukkueen viimeisten peliminuuttien ratkaisut.

e Tiettyjen urheilutapahtumien tai tilanteiden paavaatimusten tunnistaminen ja oi-
keiden pelaajien valitseminen juuri tdhan tapahtumaan tai tilanteeseen. Esimer-

kiksi jaakiekossa yli- ja alivoimakentallisten valinta.

Jotta ylla oleviin tavoitteisiin voidaan paasta, kerattya dataa pitda voida jalostaa paa-
toksenteon kannalta edullisempaan muotoon. Seuraavissa alaluvuissa on esiteltyna
kolme datan jalostamisen kannalta olennaista tyOvaihetta, jotka ovat datan esikasittely,

tiedon louhinta ja datan visualisointi.

4.2 Datan esikasittely

Ennen kuin eri lahteista kerattya dataa voidaan alkaa analysoimaan, tulee sita siistia
helpommin kasiteltdvaan muotoon. Urheilusta saatavan datan esikasittelyssa tulee ottaa
huomioon varsinkin datan valmistelu ja -lajittelu analyysia varten (Ofoghi et al. 2013).
Yleisella tasolla datan siistiminen vaatii tiedon tarpeiden perusteella joitakin seuraavista
kuudesta toimenpiteestd, vaaranlaisen tai ei tarpeellisen datan siistiminen, muodon
muokkaaminen tarvittavaksi, useista lahteista keratyn datan yhdistaminen, datan norma-
lisointi yhtaldiseen muotoon, puuttuvien arvojen korvaaminen ja poikkeavan tai hairiinty-

neen (engl. noisy) datan tunnistaminen (Garcia et al. 2015).

Otteluista keratyn tilastollisen datan esikasittely on kohtalaisen yksinkertaista, esimer-
kiksi tarkastelemalla, ettd kokonaisluvut ovat oikeassa muodossa, tai teksti, kuten pelaa-
jien ja joukkueiden nimet ovat yhtalaisella formaatilla kirjattuja. Videoista tai sensorien

avulla keratyn datan esikasittely on huomattavasti haastavampaa ja usein tehokasta
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vasta kuin prosessi on ldhes taysin automatisoitua. Yleisesti huippujoukkueurheiluorga-
nisaatiot ovatkin ulkoistaneet nama prosessit. (Schumaker et al. 2010.) Kretzer et al.
(2015) ehdottavat modernille video- ja sensoridataa kasittelevalle jarjestelmalle neljavai-

heista arkkitehtuuria, ehdotuksen tietovirtakaavio nakyy kuvassa 4.

Datan ldhde Esikdsittely

(Sensorit) —» systeemi —— Tietokanta

Kayttalittyma

Datan lahde Video Media

(Viden) —» BLOB —» serveri

Kuva 3: Ehdotettu sensoreista ja videoldhteistd saadun datan kéasittelyjarjestel-

mdstd tietovirtakaaviona. (Kretzer et al. 2015)

Kaavion ensimmaisissa vaiheissa kerataan data pelaajiin ja/tai pelivalineisiin kiinnite-
tyista sensoreista tai videolta. Toisessa vaiheessa esikasittelykomponentti vastaanottaa
kaikki sensori- tai videotiedot, suodattaa ne ja tallentaa tietokantaan tai mediaserverille.
BLOB (engl. Binary Large Object) tarkoittaa suuria bindarisia datasetteja, eli tassa ta-
pauksessa videodataa. Kasitelty data saadaan kayttoon kayttoliittyman avulla. (Kretzer
et al. 2015.)

4.3 Tiedon louhinta

Eri lahteista kerattya esikasiteltya dataa voidaan lahtea jalostamaan hyddyllisempaan
muotoon erilaisilla tiedon louhinnan menetelmilla, jotka mahdollistavat erilaisten toistu-
vien mallien ja yhtalaisyyksien loytamisen datamassoista. Tiedon louhintaa voidaankin
kuvailla eraanlaisena massadata-analytiikkana tai sen olennaisena tyokaluna. Tiedon
louhinta kasitetta kaytetaan varsinkin silloin, kun tavoitteena on muuntaa suuria tai jat-
kuvasti virtaavia datamassoja paatoksentekoa varten edullisempaan muotoon. (Azzalini
et al. 2012.) Tasta paatellen modernissa joukkueurheilussa tehokas data-analytiikan
hyddyntaminen vaatii tiedon louhinnan ratkaisuja. Luvun 1 kuvan 1 mukaisesti tiedon
louhinta keskittyy enimmakseen tiedon jalostamiseen datasta informaatioksi (Ofoghi et
al. 2013). Olennainen osa tiedon louhintaa on koneoppiminen, mikd mahdollistaa suu-
rien datamassojen kasittelyn tehokkaasti, tiedon louhinnassa kaytetty koneoppiminen voi
olla ohjattua (engl. Supervised learning), ohjaamatonta (engl. Unsupervised learning) tai

vahvistettua (engl. Reinforcement learning). Ohjatussa oppimisessa kone opetetaan op-
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pimaan suhteita kohdemuuttujan ja muiden muuttujien valilla. Ohjaamattomassa oppimi-
sessa kone oppii sille sybtetysta datasta ilman ohjaamista tai tavoitteen asettamista ja
vahvistetussa oppimisessa kone oppii pohjautuen sen ymparistostd saatavasta palaut-
teesta. (Dangeti 2017.)

Urheilussa kaytetaan paljon erilaisia tiedon louhinnan tyokaluja erilaisten yhtalaisyyk-
sien selvittdmiseksi ja datan jalostamiseksi. Yleisimpia metodeja datan kasittelyyn jouk-
kueurheilussa on klusterointi (engl. Clustering), luokittelu (engl. Classification), suhteiden
mallintaminen (engl. Relationship modeling) ja assosiaatiosdannét (engl. Association
rule mining) (Ofoghi et al. 2013). Metodit ovat esiteltyna lyhyesti alla hyédyntaen kuvit-

teellisia esimerkkeja.

Klusteroinnissa kone pystyy kasittelemaan ryhmittelematonta dataa ja jakamaan da-
tan automaattisesti ryppaisiin niiden eri ominaisuuksien mukaan. Klusterointi hyddyntaa
ohjaamatonta oppimista, joten se ei vaadi erikseen koneen opettamista. (Delen & Olson
2008.) Esimerkiksi joukkueen fyysisen harjoittelun suunnittelussa voidaan hyédyntaa

klusterointia lajitellessa urheilijat eri ryhmiin kuntoluokituksen mukaisesti.

Luokittelu on puolestaan ohjattua oppimista, jossa koneelle syétetaan niin sanottu
harjoittelu data, jonka pohjalta kone osaa automaattisesti ennustaa ja luokitella datan
sen ominaisuuksien mukaan (Delen & Olson 2008). Luokittelussa tulokset tai luokat py-
ritdan esittdmaan helppolukuisessa puukavion muodossa, joka auttaa paatdoksentekijoita
keskittymaan helposti tiettyyn pelaajaryhmaan (Zhou 2012). Esimerkiksi kuinka suuri osa
eurooppalaisessa jalkapallossa tietylta sektorilta potkaistu potku menee maaliin (Brefeld
et al. 2019).

Suhteiden mallinnuksessa tavoitteena on yleensa I6ytaa toiminto tai malli, joka kuvaa
parhaiten ennustettujen ja riippuvien ominaisuuksien valistd suhdetta. Joukkueurhei-
lussa paljon kaytettyja suhteiden mallinnustapoja on neuroverkot tai syvaoppiminen,
jotka koostuvat useista itsesaatelevista prosessointimenetelmistd, jotka toimivat yh-
dessa tiiviisti toisiinsa kytketyissa verkostoissa. Perinteisempana suhteiden mallinnus-
tydkaluna voidaan pitaa lineaarista regressiota. (Ofoghi et al. 2013.) Esimerkiksi milla
todennakdisyydelld paadytaan haluttuun lopputulokseen, jos tehdaan jokin asia oikein

mutta ei pystyta tunnistamaan kaikkia ulkoisia vaikuttavia tekijoita.

Assosiaatiosaantdjen avulla urheilussa voidaan liittdad esimerkiksi olosuhteiden, liik-
keiden, paatosten, tilanteiden tai tapahtumien vaikutuksen johonkin tiettyyn tilanteeseen
tai tulokseen paatymisessa (Ofoghi et al. 2013). Assosiaatiosaantdjen kanssa puhutaan

usein ostoskorianalyysista, mika kuvaa asiakkaan todennakdisyytta ostaa tuote Y, kun
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han on ostanut jo tuotteen X (Garcia et al. 2015). Samalla tavalla, jos joukkue voittaa
jonkun tietyn tilanteen pelikentalld, assosiaatiosdantdjen avulla voidaan tarkastella milla

todennakdisyydella se johtaa johonkin tiettyyn toiseen tilanteeseen.

4.4 Datan visualisointi

Kun datasta on |8ydetty toistuvia yhtalaisyyksia, jotka johtavat johonkin haluttuun tai
ei haluttuun lopputulokseen, sen visualisointi on hyvin olennaista paatdksentekijéille on-
gelman hahmottamiseksi. Visualisointi mahdollistaa tehokkaan datan ymmartamisen ja
siitd oppimisen (Miller 2015). Nain ollen tiedon tasoissa visualisoinnin avulla voidaan
siirtya informaation tasolta tietdmyksen tasolle ja niin edelleen tietdmyksen tasolta har-
joittelun avulla osaamiseksi, joka puolestaan nakyy suorituskyvyn kehittymisena. Tark-
kaa datan visualisointia voidaan hy6dyntaa joukkueen taktisessa harjoittelussa tai yksit-
taisen urheilijan suorituskykya tukevassa harjoittelussa, joko jalkeenpain naytettyna tai
reaaliajassa (Basole & Saupe 2016). Videotallenteilta saatu informaatio on suoraan vi-
suaalisessa muodossa, mutta varsinkin tilastoista ja sensoreiden avulla keratyn datan
visualisointi voi tuoda suorituskyvyn kehittamisen kannalta valtavasti lisdarvoa urheilu-

joukkueelle.

Joukkueurheilussa visualisoinnin avulla voidaan tunnistaa ja osoittaa esimerkiksi alu-
eita, josta todennakdisesti syntyy maali, yleisia tai onnistuneita syottoketjuja tai kuvioita,
seka perinteisia kaavioita ja kuvaajia (Schumaker et al. 2010). Visuaalista dataa urheilu-
tapahtumista tuottaa joukkueiden analyytikkojen ja yhteistydkumppaneiden lisaksi
yleensa myds urheiluliigat. Esimerkiksi PohjoisAmerikan suurimman urheilusarjat (MLB,
NBA, NHL) tuottavat yhteistybkumppaneineen paljon erilaisia visuaalisia raportteja, joita
voidaan hyddyntaa sarjan, joukkueen ja yksildiden suorituskyvyn kehittamisessa (Schu-
maker et al. 2010).
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Kuva 4: Lampoékartta jalkapallon maalia kohti menevien potkujen todenna-

koisyysjakaumasta. (Bialkowski et al. 2015)

Kuvassa 4 on esiteltyna esimerkki visualisoinnin hyodyntamisesta maalinteon tarkas-
telemisessa jalkapallossa. Kuvassa vasemmanpuoleinen kartta nayttaa kaikkien potku-
jen todennakdoisyysjakauman, eli miltd alueilta pallo todennakdisesti potkaistaan maalia
kohti. Oikeanpuoleinen kartta puolestaan esittda maaliin menneiden potkujen todenna-
koisyysjakaumaa. Esimerkin mukainen maalinteon [ampdokartta on tehty hyédyntaen pe-
laajien ja pallon sijaintidataa ja tilastoja. (Bialkowski et al. 2015.) Lampokartta on yksi
hyva esimerkki urheiludatan visualisoinnin hyodyista, mutta sen toimintaperiaatteen sy-

vallisempi tarkastelu ei ole tdssa tutkimuksessa tarpeellista.
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5. SUORITUSKYKYA INFORMAATIOSTA

Tassa luvussa tarkastellaan miten jalostetusta datasta, eli informaatiosta voidaan ja-
lostaa edelleen tietoa ja osaamista urheilujoukkueelle. Luvussa kasitelldan joukkueen
suorituskykyyn vaikuttavia tekijéitd yksildiden, joukkueen ja valmennuksen nakékul-
masta. Lisaksi kaydaan lapi, miten datasta saatu informaatio hyédynnettya tehokkaasti

joukkueen harjoittelussa ja urheiluotteluissa.

Kuten johdantoluvussa esitellystd kuvasta 1 voidaan huomata, siirtyessa datasta ja
informaatiosta yl6spain tiedon tasoissa, tieto muuttuu eksplisiittisesta hiljaiseksi ja myos
ohjelmoitavuus vahenee samalla. Tasta syysta urheilujoukkueen suorituskyvyn kehitta-
miseen tahtaava data-analyysiprosessi alkaa tassa vaiheessa olemaan hyvin inhimillis-
ten ratkaisujen varassa. Varsinkin kilpaurheilujoukkueet hyédyntavat kuitenkin paatok-
sentekoprosessin tukena harjoitteluista ja otteluista kerattyd dataa harjoittelun suunnit-
telussa, loukkaantumisten ehkaisemisessa ja personalisoitujen palautumisstrategioiden

suunnittelussa (Basole & Saupe 2016).

5.1 Joukkueen suorituskykyyn vaikuttavat tekijat

Urheilijan suorituskyky urheiluottelussa riippuu hyvin pitkalti harjoittelusta ja fyysisesta
kuntotasosta, seka oikeanlaisesta kehon ja mielen valmistautumisesta otteluun (Martin
2016). Urheilun suorituskykydatan ja -mallien avulla voidaan opastaa yksittaisen urheili-
jan paivittaisia valintoja, harjoittelua, ottelussa tehtavia ratkaisuja ja pelipaivan paatdksia
tukemaan suorituskykya (Miller 2015). Urheilujoukkue puolestaan koostuu useista yksi-
I6llisia paatoksia tekevista urheilijoista ja valmentajista, joilla on yhteinen tavoite suoriu-
tua urheiluottelussa mahdollisimman hyvin. Joukkueen suorituskykyyn vaikuttaa useita
tekijoita, joita voidaan luokitella esimerkiksi pitkén- ja lyhyen aikavalin tekijéihin (Ofoghi
et al. 2013).

Joukkueen suorituskykyd mitattaessa olennaisena osana on alaluvussa 3.1 mainitut
yksilon suorituskykya mittaavat KPIl-mittaristot, joiden avulla pystytaan tarkastelemaan
mitka asiat vaikuttavat suoritukseen ja lopputulokseen merkittavasti. Urheilijan lajitaitoa
mittaavat KPI:t ovat hyvin lajispesifeja, kuten jalkapallon tai jadkiekon lajitaidot, mutta
useimmat mitattavat fyysiset ominaisuudet ovat huipputason joukkueurheilijoilla kohta-
laisen yhtalaisia (Kniffin et al. 2017). Tallaisia fyysisid ominaisuuksia ovat esimerkiksi

nopeus, voima ja kestavyys (Hughes et al. 2012; Kniffin et al. 2017; Kretzer et al. 2015).
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Toinen varsinkin pitkalla aikavalilla joukkueen suorituskykyyn vaikuttava tekija on yk-
sildiden loukkaantumiset ja niista palautuminen (Miller 2015). Mikali joukkue joutuu pe-
laamaan osan kauden otteluistaan ilman tarkeita pelaajia tai he pelaavat puolikuntoi-
sena, vaikutukset joukkueen suorituskykyyn ovat vaistdamattomia. Harjoittelussa tai otte-
lussa yleisesti sattuneita loukkaantumisia ja niihin johtaneita tilanteita voidaan tutkia vi-

deotallenteiden ja erilaisten sensoreiden avulla (Bussey & Bartlett 2013).

Joukkueurheilussa yksittaisten pelaajien lisaksi valmentajien vaikutus joukkueen suo-
rituskykyyn on valtava. Valmentajien vastuulla on tehda paatoksia ottelukokoonpanoista,
pelaajien roolituksista ja sijoittumisesta, harjoittelun suunnittelusta, pelistrategiasta, seka
pelin aikana taktiikasta (Miller 2015). Naiden perusteella joukkueen suorituskyvyn voi-
daan sanoa koostuvan hyvin pitkalti joukkueen yksiléiden ja valmentajien valisesta yh-
teistydsta. Suorituskykyyn pystytdan vaikuttamaan harjoittelussa ja pelitapahtumissa
tehdyilla lyhyen tai pitkdn aikavalin paatoksilla, joita pystytdan tukemaan jalostetun ja

analysoidun urheiludatan avulla.

5.2 Paatoksenteko harjoittelussa

Perustietona voidaan pitaa, etta ihminen pystyy kehittdmaan ja yllapitamaan omaa
suorituskykyaan harjoittelun avulla, joka sisaltaa paljon laadukkaita toistoja. Tama patee
myos urheilussa, jossa harjoittelun avulla voidaan kehittaa erilaisia lajiteknisia taitoja tai
joukkueena erilaisten pelikuvioiden toimintaa. Joukkueurheilussa ja yksiléurheilussa fyy-
sisten suoritusten analysointi on kohtalaisen samankaltaista, mutta joukkueurheilussa
analysoitavia on useita eri roolituksen omaavia urheilijoita samalla kentalla, jolloin ana-
lyysin kohde voi olla esimerkiksi hydkkaava vastaa puolustaja tai maalivahti, tai ryhma
pelaajia (Ofoghi et al. 2013). Koska joukkueurheilun analysointiin liittyy paljon inhimillisia
ja sattumanvaraisia muuttujia, myo6s joukkueen suorituskykyyn vaikuttaa useiden asioi-
den summa. Alla on esiteltynd muutamia olennaisia tapoja vaikuttaa joukkueen suoritus-

kykyyn harjoittelun kautta.

Huipputason urheilujoukkueissa harjoittelumaarat ovat valtavia ja yksittaiset urheilijat
karsivat paljon suorituskykya alentavasta ylikuormitustilasta, joka ilmentyy usein palau-
tumisen heikkenemisena, stressitasojen nousuna ja fyysisina loukkaantumisina (Drust
et al. 2017). Ongelmaan voidaan vaikuttaa I6ytamalla urheilijoille sopiva harjoittelurytmi-
tys, jolloin palautuminen harjoituksesta on optimaalinen ennen seuraavaa harjoitusta.

Optimaalisen harjoittelurytmityksen l6ytamisessa voidaan hyddyntaa data-analytiikan
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tydkaluja, kuten ihmisen elintoimintoja mittaavia puettavia sensoreita ja tilastollisia me-
netelmia (Link 2018). Nain ollen yksi suorituskykya edistava tapa hyédyntaa dataa jouk-

kueen harjoittelussa on tarkastella pelaajien kuormitusta ja jaksottaa harjoittelua.

Joukkueharjoittelun rytmityksen lisdksi myos harjoitteiden sisaltd on hyvin oleellista
joukkueen suorituskyvyn edistdmisen kannalta. Analysoimalla tilastoista ja videotallen-
teilta kerattya dataa, voidaan tunnistaa oman joukkueen ja vastustajien vahvuuksia ja
heikkouksia, seka luoda niista hyddyllisia KPI-mittaristoja (Link 2018). Naita mittaristoja
voidaan hyoédyntaa harjoittelun suunnittelussa ja myéhemmin siirtda otteluihin. McGarry
et al. (2013) esittavat kirjassaan nelja tapaa lisata suorituskykya harjoittelun kautta, de-
monstraatiot, ohjeistukset, palaute ja harjoitteluorganisaatiot. Demonstraatioharjoitte-
lussa pyritdan nayttdmaan joukkueelle tai urheilijalle demonstraatioita jostain tietysta
suorituksesta ja opettamaan yksityiskohtaisesti jotain tiettya taitoa tai kuviota. Ohjeista-
misessa puolestaan annetaan enemman mahdollisuutta soveltamiselle harjoituksessa,
jolloin harjoitus kuvaa enemman pelitilannetta ja nain ollen helpottaa pelaamista paineen
alla. Palautteen antamisella tarkoitetaan nimensa mukaisesti suorituksen jalkeista pa-
lautetta, mikd mahdollistaa virheiden tehokkaan korjaamisen. Harjoitteluorganisaatioilla
tarkoitetaan harjoittelua, jossa ei juurikaan anneta ohjeistusta alkuun, esimerkki tallai-
sesta harjoituksesta voi olla harjoitustilanteessa pelattavat pelit ja kilpailut. (McGarry et
al. 2013.)

5.3 Paatoksenteko pelitilanteissa

Paatoksenteko pelitilanteissa perustuu paaosin lyhyeen tai reaaliaikaiseen paatok-
sentekoon. Urheilussa joukkueet voivat hyddyntaa dataa ja analytiikkaa kokoonpanojen
ja joukkueen pelinsisaisen strategian maarittelemisessa maksimoidakseen suoritusky-
kynsa ottelussa (Miller 2015). Huipputason urheilujoukkueilla on yleensa kaytdssaan
useisiin eri tehtaviin erikoistuneita valmentajia paadvalmentajan lisaksi, jotka vastaavat
esimerkiksi erikoistilanteista ja vastustajien analysoinnista. (Erhardt et al. 2014). Tama

mahdollistaa nopeiden paatdsten tekemisen eri pelitilanteissa.

Reaaliaikaisessa paatdksenteossa automatisoidut ja nopeat datankasittelyjarjestel-
mat ovat erittdin oleellisessa osassa. Ofoghi et al. (2013) mainitsee tekstissaan, etta
reaaliaikaisessa paatoksenteossa kaytetyimpia tydkaluja on suhteiden mallinnus- tai as-
sosiaatiosaantoalgoritmeja hyoddyntavat jarjestelmat. Joukkueurheilussa varsinkin pe-
laajien osalta pelitilannepaatokset tulevat usein kuitenkin harjoittelun kautta automaa-

tiona.
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5.4 Modernit analytiikkajarjestelmat joukkueurheilussa

Kuten tekstissa on useaan kertaan mainittu, datan tehokkaan hyddyntamisen joukku-
eurheilussa mahdollistaa pitkalle automatisoidut jarjestelmat, jotka vastaavat niin datan
keraamisesta, jalostamisesta ja analysoinnista. Jarjestelmissa hyddynnetaan erilaisia
data-analytiikan keinoja, kuten koneoppimista, tiedon louhintaa ja tekoalya (engl. artifi-
cial intelligence). Alla on esiteltyna muutamia tunnettuja analytiikkajarjestelmien tarjoaijia,

joita kaytetdan ammattijoukkueurheilussa paatdksenteon tukena.

Stats Perform tarjoaa analytiikkapalveluita paatoksenteon tueksi jalkapallo, koripallo,
rugby, kriketti, Amerikkalaisen jalkapallon, ja baseball joukkueille. Yritys tekee yhteis-
tyéta 500 joukkueen kanssa ympari maailmaa tarjoten palveluita esimerkiksi suoritusky-
vyn analysointiin, pelaajien tarkkailuun ja pitkan aikavalin strategiselle suunnittelulle.
(Stats Perform Group 2020.)

ChyronHegon tarjoaa videolta ja puettavista laitteista kerattya visuaalista dataa urhei-
lujoukkueille. Aiemmin tekstissd mainittu jalkapallossa ja baseballissa kaytettava TRA-
CAB paikannusjarjestelma on ChyronHegonin tuottama palvelu, jonka avulla urheilu-
joukkueet pystyvat tarkkailemaan urheilijan kuntotasoa, ehkaisemaan loukkaantumisia,
tekemaan uusia taktisia paatdksia ja parantaa mahdollisuuksiaan onnistua. (Chyron-

Hego Corporation 2020.)

Elias Sports Bureau puolestaan toimii yhteistydéssa suurten ammattiurheilusarjojen
kanssa kuten MLB, NFL, NBA, NHL, MLS ja WNBA. Yhti6 tarjoaa asiakkaiden tarpeiden
mukaan kustomoituja palveluja liittyen esimerkiksi grafiikkaan tai tilastointiin. (Elias
Sports Bureau Inc 2020.)
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6. JOHTOPAATOKSET

Tutkimuksen viimeisessa luvussa vedetaan tiivistetysti yhteen tutkimuksen tulokset,

arvioidaan tutkimuksen tuloksia ja pohditaan mahdollisia jatkotutkimusmahdollisuuksia.

6.1 Yhteenveto

Tassa kandidaatintyon tutkimuksessa tutkittiin data-analytiikan hyodyntamista jouk-
kueurheilussa, paapainona toimi joukkueen suorituskyvyn kehittdminen. Tutkimuksen
rakenne noudattaa kuvan 1 mukaisesti tiedon jalostamisen eri vaiheiden etenemisjarjes-
tysta alkaen tiedontarpeiden maarittelysta ja datan keraamisesta, seka paattyen jaloste-
tun tiedon hyédyntamiseen paatoksenteossa. Toisin sanoen tutkimuksessa liikutaan tie-
don tasojen pyramidin alimmalta tasolta yldspain hyédyntaen urheiludataa. Toisaalta tut-
kimuksen perusteella prosessin voidaan todeta olevan jatkuva, silla kilpailukyvyn yllapi-
tamiseksi suorituskykya pystyttava yllapitamaan tai kehittdmaan jatkuvasti. Kuvassa 5
on esiteltyna paapiirteittain yhteenvetokuvaajana tutkimuksen aihealue. Kuvasta voi-
daan huomata, etta prosessi lahtee liikkeelle tiedontarpeiden maarittelysta, mutta tiedon-
tarpeet maarittelee kuitenkin paatdksentekijat. Tiedontarpeiden maarittelysta siirrytdan
urheilutapahtumista saatavan datan kerdamiseen ja jalostamiseen. Kuvassa nuolet
osoittavat prosessin vaiheiden kulkusuunnan. Kaksisuuntainen nuoli urheilutapahtuman
ja paatdksenteon valilla tarkoittaa sita, etta urheilutapahtumaa voidaan hyédyntaa paa-

toksenteon perusteena tiedontarpeiden asettamisessa.

Urheilutapahtuma
°Harjoitus i}
“Feli
Tiedontarpeet Datan kerdaminen Datan jalostaminen Paatoksenteko
*KPI-mittarit [——MM°Tilastot _.""Esi]-cés‘-_ttely _."Pelaajat
“Taktiikka “Sensorit “Tiedon louhinta “Valmennus
“Strategia “Viedot “Wisualisointi “Johto

T

Kuva 5: Tulosten yhteenveto.

Kuten kuvasta 5 voidaan huomata, suorituskyvyn kannalta olennaisimpia paatoksen-
tekijoita joukkueurheilussa ovat yksittaiset pelaajat, valmentajat ja joukkueen johto. Paa-

toksentekijat hyddyntavat urheilusta kerattdvaa dataa otteluanalyyseissa, pelistrategian-
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ja harjoittelun suunnittelussa, loukkaantumisten ehkaisemisessa, joukkueen ja pelaajien
suorituskyvyn hallinnassa, kehittdmisessa ja ennustamisessa, seka joukkueen rakenta-
misessa. Dataa pystytaan keraamaan urheiluotteluissa urheilijoiden suorituksista ja rat-
kaisuista, valmentajien ja johdon paatdksista, sekd muista ottelun sisalla tapahtuvista
tapahtumista. Lisdksi dataa keratdan joukkueen harjoituksista ja urheilijoiden arkisista
toimista, kuten syomisesta, nukkumisesta ja kehon toiminnoista. Datan keraaminen ta-

pahtuu urheilussa paaosin tilastojen, videoiden ja erilaisten sensorien avulla.

Tutkimuksessa havaittiin myds, ettd dataa on saatavilla hyvin paljon, se liikkkuu nope-
asti, sitd saatavilla monessa eri muodossa ja sen kasittely perinteisin tilastollisin mene-
telmin on haastavaa, joten se tayttda massadatalle tyypilliset tunnusmerkit. Nain ollen
kerattya dataa tulee jalostaa, jotta siitéd saataisiin irti mahdollisimman suuri hyéty suori-
tuskyvyn kehittdmisen kannalta. Joukkueurheiludatan jalostaminen pitaa sisallaan eri
vaiheita, joihin voi lukeutua datan esikasittelya, tiedon louhintaa ja -visualisointia. Datan
esikasittelyyn lukeutuu datan siistimista, muokkaamista, yhdistelya, normalisointia, puut-
tuvien arvojen korvaamista ja poikkeavan tai hairintyneen datan tunnistamista. Urhei-
lussa kaytettavia tyypillisia tiedon louhinnan menetelmia ovat esimerkiksi klusterointi,

luokittelu, suhteiden mallintaminen ja assosiaatiosaannot.

Datan kerdaminen ja jalostaminen onnistuu erilaisten automatisoitujen yhdessa toi-
mivien ohjelmoitavien jarjestelmien avulla, mutta niistd saatavan informaation siirtami-
nen suorituskyvyksi urheiluottelussa vaatii inhimillisia paatdksia ja tekoja paatdksenteki-
joilta. Paatoksia tehdaan seka pitkalla etta lyhyella aikavalilla. Pitkan aikavalin paatoksia
ovat esimerkiksi joukkueen rakenteelliset paatokset ja harjoitteluun vaikuttaminen. Pit-
kan aikavalin paatoksentekoa voidaan tukea esimerkiksi tilastollisen datan avulla. Ly-
hyen aikavalin paatoksia voidaan tehda myos harjoittelussa esimerkiksi pelin taktiikkaa
harjoitellessa. Otteluissa lyhyen aikavalin paatdkset tehdaan reaaliajassa tuotetun video-

materiaalin avulla tai harjoittelun kautta hankitun osaamisen avulla.

6.2 Tulosten arviointi ja jatkotutkimusmahdollisuudet

Tutkimuksen tulokset avaavat nakdkulmia siihen, miten data-analytiikkaa voidaan
hyédyntaa joukkueurheilun pdatdksenteossa. Aihealue osoittautui kuitenkin ennakoitua
laajemmaksi ja varsinaisia yksiselitteisia tapoja urheiludatan analysoinnille ei paljastu-
nut. Tarkempia ja yksityiskohtaisempia tuloksia olisi voitu saavuttaa rajaamalla tutkimus

johonkin tiettyyn urheilulajiin tai menetelmaan, kuten esimerkiksi tilastollisen data-ana-
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lyysin hyddyntamiseen jaakiekossa. Tutkimuksessa tavoitteena oli kuitenkin saada yleis-
kuva joukkueurheilussa kaytettavasta analytiikasta ja siind kaytettavista tyokaluista.

Tassa tavoitteessa tutkimus on kohtalaisen onnistunut.

Haasteelliseksi tutkimuksessa osoittautui kaytettavien menetelmien ja tyokalujen no-
pea teknologinen kehitys, silla jopa 10 vuotta vanhat menetelmat alkavat olla alalla erit-
tain vanhentuneita. Esimerkiksi loT -laitteiden hyodyntaminen ja kehitys urheilussa on
ollut pinnalla alalla vasta muutamia vuosia ja taman takia tietoa laitteiden toiminnasta tai
kayttotarkoituksista on saatavilla hyvin vahan. Alun perin tutkimuksessa oli tavoitteena
I6ytaa vastauksia myds urheilussa kaytettavan data-analytiikan tilasta Suomalaisessa
urheilussa, mutta aineistoa tahan ei juurikaan ollut saatavilla Wisehockey -analytiikkajar-

jestelman lisaksi.

Data-analytiikan tyékalut ja menetelmat kehittyvat jatkuvasti myds urheilussa, joten
aihealue sisaltdd myds runsaasti jatkotutkimusmahdollisuuksia varsinkin tiedonhallin-
nan, analytiikan, datatieteen ja muiden tietoteknisten aihealueiden osalta. Puettavien
laitteiden jatkuvan kehityksen my6ta myds ihmisen suorituskykyyn ja elintoimintoihin liit-
tyvia ongelmia voidaan lahestya urheilussa kaytettavan analytiikan kautta. Lisaksi koska
aihealue ei ole Suomessa tieteellisesti kovin laajalti tutkittua ja ainakaan aineistoa ei juu-
rikaan ole saatavilla, tutkimuksen tekeminen Suomessa kaytettavan urheiluanalytiikan

tilasta olisi tarpeellista.
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