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Data-analytiikan tuomat mahdollisuudet ovat lisdantyneet teknologian kehityksen ja big datan
yleistymisen seurauksena. Myds urheilussa on mahdollista hyédyntaa data-analytiikkaa ja saa-
vuttaa sen avulla kilpailullista etua. Tassa tydssa tutkitaan data-analytiikan nykytilaa ja sen tuomia
mahdollisuuksia amerikkalaisen jalkapallon pelin sisdiseen paatdksentekoon. Tata aihetta tutki-
taan alatutkimuskysymyksien avulla, jotka kasittelevat data-analytikan hyédyntamisen tapoja
amerikkalaisessa jalkapallossa seka naiden tapojen kaytén tuomaa kilpailullista etua. Taman li-
saksi alatutkimuskysymyksilla tutkitaan saatavilla olevaa dataa amerikkalaisessa jalkapallossa
seka data-analytiikan kaytén ongelmia ja haasteita.

Tutkimus on toteutettu kirjallisuuskatsauksena kayttaen hyvaksi kirjallisuustutkimuksen pro-
sessimallia. Tutkimusaineisto kasittelee paaasiassa data-analytiikan kayttéa amerikkalaisen jal-
kapallossa, jonka lisdksi aineisto kasittelee yleisella tasolla urheiluanalytiikkaa, big dataa ja data-
ohjautuvaa paatoksentekoa. Aineistoa data-analytiikan kaytdstd amerikkalaisessa jalkapallossa
on hyvin, mutta tdmankaltaista ty6ta, jossa olisi tutkittu data-analytikan hyddyntamista pelin si-
saisissa paatoksentekotilanteissa laajemmin, ei ole viela tehty, mika loi tarpeen taman tutkimuk-
sen tekemiselle.

Tutkimuksen tuloksena saatiin hyva kokonaiskuva data-analytiikan hyddyntémisesta amerik-
kalaisen jalkapallon pelin siséisissad paatoksentekotilanteissa sekd sen tuomista mahdollisuuk-
sista. Hy6dyntamalla data-analytiikkaa ennustamaan hydkkaysvuorossa olevan vastustajan tak-
tisia valintoja seka tehdessa hydkkaysvuorossa valintoja neljansilla yrityksilla ja touchdownin jal-
keisilla lisapisteyrityksilla voidaan saavuttaa merkittdvaakin kilpailullista etua. Siitd huolimatta
data-analytiikan kayttd ei ole viela kovin suuressa suosiossa. Tahan syyna on erilaisia organisaa-
tiollisia seka dataan liittyvia teknisempia haasteita. Monissa joukkueissa omistajaportaalla on kiel-
teinen ndkemys data-analytiikan kaytt6a kohtaan, mika saa valmentajat tekemaan voiton toden-
nakdisyyden kannalta heikkoja ja data-analytiikan vastaisia ratkaisuja etenkin, jos valmentaja tun-
tee tybpaikkansa olevan vaarassa.

Data-analytiikan vahaistd hyddyntadmista selittdd myos Ellsbergin paradoksi, jonka mukaan
ihmiset useimmiten valitsevat mieluiten vaihtoehdon, jossa tiedetdan todennakdisyys mieluum-
min kuin vaihtoehdon, jonka todennakdisyytta ei tiedeta, vaikka se olisi odotusarvoltaan suu-
rempi. Tama siis selittda data-analytiikan ratkaisuja konservatiivisempien ratkaisujen suosimista.
Pelien vahainen maara ja sen seurauksena vahaisen datan maaran katsotaan myos rajoittavan
data-analytiikan kayttéa. Tahan liittyy myds peliin vaikuttavien muuttujien suuri maara. Talléin siis
monet katsovat, ettd samat muuttujat siséltavien tilanteiden maara ei ole tarpeeksi suuri johto-
paatoksien tekemiseksi.

Tutkimuksen pohjalta voidaan siis todeta, ettd dataa tulee kerata lisda, jotta malleista tulee
entistd luotettavampia. Kuitenkin nykyisellaankin niilld voidaan saavuttaa merkittavaa kilpailullista
etua, mutta data-analytiikan hyddyntamista haittaavat erilaiset organisaatiolliset haasteet.
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suhteellisen vahaista.

Haluan kiittda tyon ohjaajaa Jussi Myllarniemea hyvasta ja rakentavasta palautteesta
seka kannustuksesta tyon edetessa. Kiitos myds opponoijilleni sekd muulle kandidaatin-
tyon ryhmalaisille loistavasta palautteesta ja tuesta. Lopuksi viela kiitan perhettani ja ys-

taviani saamastani tuesta tyon tekemisen varrella.

Tampereella, 3.5.2023

Aleksi Viitaharju



SISALLYSLUETTELO

I 1 7 [ I 1
1.1 TULKIMUKSEN raJaus ........ovvuiiiiieeiccecee et 2

1.2 Tutkimusongelma ja tutkimuksen tavoitteet............cccccvvvvviiiiiiiiiininnnn. 2

1.3 TYON FAKENNE ..ottt 3

2. TUTKIMUSMENETELMA JA -AINEISTO .....cooiiieeieeee e, 5
2.1 TutkimusmenetelmaA..... ... e 5

2.2 TutKIMUSAINEISTO ... e 5
3.DATAOHJAUTUVA PAATOKSENTEKO........ccocuieeeeeeieeee e, 8
4. URHEILUANALYTIIKAN KAYTTO AMERIKKALAISEN JALKAPALLON
VALMENNUKSESSA ...ttt e et e et e e e e e e e e e e e e e e eeeaeeeeeeaeeeeeaeees 10
4.1 UrheiluanalytiiKKa ..............uuuuiuiiiiiiiiiiee 10

4.2  Amerikkalainen jalkapallo............ccouuii i 10

4.3  Saatavilla oleva data NFL:SSA.........ccoovviiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 11

4.4 Urheiluanalytiikan kayttd amerikkalaisen jalkapallon valmennuksessa12

4.4.1 Vastustajan hyokkayspaatosten ennustaminen........................... 12

4.4.2 NeljJas YIitYS ..ooooeeeeeeeeeee 13

4.4.3 LISAPISIE ..uiiieeeeieeecee e 14

4.5 Kaytettyjen tapojen vaikutus kilpailullisen edun luomiseen................. 14
5.HAASTEET URHEILUANALYTIIKAN HYODYNTAMISESSA
AMERIKKALAISESSA JALKAPALLOSSA.....cooiiieiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et 16
5.1 Organisaatiolliset haasteet.............ccoooeeeieiei 16

5.2  Urheiluanalytiikan puutteet ja ongelmakohdat.................cccceeeii. 17
B.YHTEENVETO....ceeiiiiiiiiiiiieiiiiitiitte ittt sssssssssssssnsssnnnnnnnnn 19
6.1 Tutkimuksen tUloKSEt ...........oiiiiii e 19

6.2  Tutkimuksen arviointi ja jatkotutkimustarpeet ...................coc 20

LAHTEET .ottt ettt ettt ne b et e sn et neeneene s 22



1. JOHDANTO

Kiinnostus data-analytiikkaa kohtaan urheilumaailmassa on viime vuosien aikana lisdan-
tynyt tasaisesti relevantin datan laajan saatavuuden seurauksena (Roumani 2022).
Data-analytiikan kaytto urheilussa, eli urheiluanalytiikka on siis hyvin ajankohtainen aihe.
Monet ovat varmasti urheilulahetyksia katsoessaan huomanneet erilaisia data-analytiik-
kaan pohjautuvia tilastoja, kuten esimerkiksi maaliodottama ja voiton todennakdisyydet,
joita on alkanut ilmestya viime vuosien aikana katsojien saataville useissa urheilula-

jeissa.

Amerikkalaisen jalkapallon NFL-liiga (National Football League) on tulojen perusteella
maailman suurin urheilusarja, mutta tasta huolimatta data-analytiikan hyddyntaminen
laahaa siind muita lajeja perassa (Roumani 2022). Fergusonin (2018) mukaan enem-
mistd amerikkalaisen jalkapallon valmentajista tekee pelin sisdisia paatdksia, jotka ovat
ristiriidassa data-analytiikan suosittamien ratkaisujen kanssa, eli selkeasti data-analytii-
kan kaytto ei ole viela suuressa suosiossa. Clarkin (2018) mukaan amerikkalaisessa jal-
kapallossa data-analytiikan kaytté on moniin muihin lajeihin verrattuna ollut pienem-
massa roolissa, mihin pidetaan syyna alhaista pelien maaraa ja sita kautta liian pienta
saatavilla olevaa datamaaraa seka tilanteisiin vaikuttavien muuttujien liilan suurta maa-
raa. Joukkueet ovat kuitenkin alkaneet 2010-luvun lopulla panostamaan selkeammin
analytiikan kayttéon. (Clark 2018) Aihetta voidaan siis pitda ajankohtaisena etenkin

amerikkalaisessa jalkapallossa.

Kokonaisuutena amerikkalaisen jalkapallon data-analytiikan kayttda pelin sisdisessa
paatoksenteossa ei ole tutkittu, vaan padosa tutkimuksista keskittyy johonkin tiettyyn
paatoksentekotilanteeseen. Tama tutkimus kokoaa nama paatdksentekotilanteet seka
tydssa pohditaan analytiikan kayttéa seka sen haasteita pelin sisdisessa valmennuk-

sessa kokonaisuutena.

Urheiluanalytiikka on hyvin monessa lahteessa termind kaytdssa data-analytiikan kay-
tolle urheilussa. Urheiluanalytiikalla tarkoitetaan prosessia, jossa urheiluun liittyvaa da-
taa kaytetdan ja mallinnetaan helpottamaan paatdosten tekemista (Stolbunov 2014). Ai-
noana erona voidaan siis yleiseen data-analytiikkaan verrattuna pitaa sita, etta analysoi-
tava data on urheiluun liittyvaa. Urheiluanalytiikassa kaytettava data on pitkalti big dataa

(Abeza et al. 2022). Big datalla tarkoitetaan Janssenin et al. (2016) mukaan dataa, joka



on todella monipuolista seka sita tuotetaan ja kasitelladn hyvin nopeasti. Kyvysta hyo-
dyntaa kaikkea saatavilla olevaa tietoa on tullut kriittinen kyky organisaation menestymi-

sen kannalta. (Janssen et al. 2016)

1.1 Tutkimuksen rajaus

Tutkimuksessa kasitellaan urheiluanalytiikan kayttéa valmennuksessa. Pyritdan siis tar-
kastelemaan sita, kuinka joukkue voisi saavuttaa urheiluanalytiikan avulla kilpailullista
etua valmennuksen nakokulmasta pelistrategian ja pelin sisdisten paatosten tekemi-
sessa. Tutkimuksessa rajataan siis tasta aiheesta pois esimerkiksi joukkueen strategiat
markkinoinnissa ja taloudellisissa asioissa, jotta kokonaisuus pysyy yhtenaisena. Myds-

kaan pelaajiin liittyvia valintoja ei kasitella tassa tutkimuksessa.

Tassa tutkimuksessa keskitytddn amerikkalaiseen jalkapalloon, silla siind on paljon pelin
sisdista taktista paatdksentekoa ja ndma paatokset ovat todella tarkeita pelin lopputulok-
sien kannalta. Naista paatoksentekotilanteista 16ytyy myds paljon dataa, jota voi kayttaa
hyodyksi. Amerikkalainen jalkapallo on hyvin suosittu laji Yhdysvalloissa ja sen paasarja
NFL on maailman suurin urheiluliiga siitd saatavien tulojen perusteella selvalla erolla toi-
sena tulevaan baseballin paasarja MLB:iin (Roumani 2022). Taman vuoksi tutkimuksia

amerikkalaisesta jalkapallosta I0ytyy paljon ja niiden perusteella voidaan etsia ratkaisuja

valittuun tutkimusongelmaan ja vastauksia tutkimuskysymyksiin.

1.2 Tutkimusongelma ja tutkimuksen tavoitteet

Tutkimusongelmaksi on valittu analytiikan tuomien mahdollisuuksien vahainen hyddynta-
minen amerikkalaisen jalkapallon valmennuksessa. Kuten jo johdannon alussa mainit-
tiin, valmentajien analytiikan kayttd on viela suhteellisen vahaista, varsinkin otettaessa
huomioon data-analytiikan kehityksen ja sen tuoman mahdollisen lisdarvo. Tydssa pyri-
taan tutkimaan, millaisilla analytiikan kayttotavoilla voidaan luoda joukkueelle kilpailul-
lista etua ja mitd haasteita data-analytiikan hyddyntadminen sisaltaa. Pyritddan myds tar-
kastelemaan saatavilla olevaa dataa ja sen riittavyyttd vastaamaan valmennuksen tieto-

tarpeisiin.
Tutkimuksen paatutkimuskysymyksena on

o Mika on data-analytiikan kaytdn nykytila ja mahdollisuudet amerikkalaisessa jal-

kapallossa pelin sisaisissa paatdksissa?

Tutkimusongelmaa ja paatutkimuskysymysta ratkotaan osissa alatutkimuskysymyksien

avulla, joita ovat seuraavat:



o Millaista dataa on keratty amerikkalaisesta jalkapallosta?

¢ Miten data-analytiikkaa hydédynnetaan amerikkalaisessa jalkapallossa ja millaista

kilpailuetua sen avulla voidaan saavuttaa?

o Mitd haasteita ja ongelmia data-analytiikan kaytolle on amerikkalaisessa jalkapal-

lossa?

Ensimmaisena alatutkimuskysymyksena on, millaista dataa on keratty amerikkalaisessa
jalkapallossa. Taman pohjalta voidaan siis analysoida, onko jo keratty data ottanut huo-
mioon tarpeeksi erilaisia tekijoita, ja taten voidaan tunnistaa uusia datan keruutarpeita.

Tata kaytetaan hyodyksi myos haasteiden I16ytamisessa.

Toisen alatutkimuskysymyksen pohjalta tutkitaan analytiikan kayttda amerikkalaisessa
jalkapallossa ja etenkin sen suurimmassa sarja NFL:ssa. Tutkitaan siis tapoja data-ana-
lytikan hyodyntamiselle seka millaista kilpailuetua data-analytiikan hyédyntamisella voi-
daan saavuttaa. Taman kysymyksen pohjalta on hyva edeta tutkimaan aihetta yksityis-

kohtaisemmin seka haasteita ja ongelmia data-analytiikan hyddyntamiselle.

Kolmantena alatutkimuskysymyksena tassa tydssa on, mita haasteita ja ongelmia data-
analytiikan kayttd urheilussa aiheuttaa. Taman voidaan ajatella olevan hyva alatutkimus-
kysymys, koska urheilussa ja etenkin amerikkalaisessa jalkapallossa on hyvin monia
suoritukseen vaikuttavia tekijoita. Talla pyritaan siis selvittdamaan, mita kaikkia tekijoita
on otettava huomioon paatoksia tehtdessa. Tallaisia tekijoita voivat olla esimerkiksi yk-
sittdisten pelaajien taitotasot, jotka lisdavat muuttujien maaraa huomattavasti (Vinue &
Epifanio 2017).

Tutkimuksen tavoitteena on siis saada kokonaiskuva data-analytiikan hyddyntamisen
nykytilasta amerikkalaisen jalkapallon pelin sisdisessa valmennuksessa. Tavoitteeseen
pyritddn padsemaan jakamalla aihe osiin ja tutkimalla eri osia yksitellen seka toisiaan

hyédyntaen.

1.3 Tyon rakenne

Tyo6ta pohjustetaan johdannon lisdksi tutkimusmenetelman -ja aineiston esittelylla. Tyon
kolmas luku esittelee teoriaa tutkimuksen taustalla kasittelemalla dataohjautuvaa paa-
toksentekoa. Neljannessa luvussa esitellaan yleisesti urheiluanalytiikkaa seka tutkitaan
sen kayttoa amerikkalaisessa jalkapallossa kayttotapojen ja niilla saavutettavan kilpai-
luedun nakokulmasta. Viidennessa luvussa pohditaan haasteita ja ongelmia data-analy-

tiikkan hyodyntamiselle amerikkalaiselle jalkapallossa. Luvussa pohditaan siis syita sille,



minka vuoksi analytiikan hyédyntadminen on vahaista suhteessa sen tuomiin mahdolli-
suuksiin ja hyotyihin. Naiden osioiden lisaksi tutkimuksen tulokset kootaan yhteenve-

dossa ja pohditaan mahdollisia jatkotutkimustarpeita.



2. TUTKIMUSMENETELMA JA -AINEISTO

Tassa osiossa esitellaan tutkimuksessa kaytettava menetelma seka kaydaan lapi tutki-

musprosessia.

2.1 Tutkimusmenetelma

Tutkimus toteutettiin kirjallisuuskatsauksena hyddyntaen Finkin (2014 ) seitseman koh-

dan prosessimallia. Mallin kohdat ovat seuraavat:
1. Tutkimuskysymysten valinta
2. Lahdetietokantojen valinta
3. Hakusanojen valinta
4. Hakukriteerien valinta
5. Metodologian soveltaminen
6. Kirjallisuuskatsauksen tekeminen
7. Tulosten kokoaminen (Fink 2014)

Tydssa kaytettiin Iahdetietokantoina Googlen Scholar-palvelua ja Tampereen yliopiston
Andoria. Naista kahdesta tyossa suosittiin Andoria, silla kaikki aineisto siella on il-
maiseksi saatavilla Tampereen Yliopiston opiskelijoille Googlen Scholar-palvelussa mo-
nien artikkelien ollessa maksullisia. Hakupalveluiden lisaksi tutkittiin Journal of Sports
Analytics -julkaisua, jossa nimensa mukaisesti oli urheiluanalytiikkaa koskevia julkaisuja,
joita voidaan pitaa laadukkaina. Aineistosta etsittiin tietoa yleisesti data-analytiikasta,
data-analytiikan kaytosta urheilusta, joiden lisaksi data-analytiikasta amerikkalaisessa
jalkapallossa, mika tassa tydssa onkin paatutkimuskohde ja sitd suurin osa lahteista ka-
sittelee. Tutkimusaineistoa tutkittaessa big data nousi melko isoon rooliin tutkimusta teh-

dessa, joten myds siita etsittiin tietoa etenkin tydn teoriaosiota varten.

2.2 Tutkimusaineisto

Alla olevassa taulukossa on esiteltyna valitut hakusanat seka niiden tuottamat hakutu-

losten lukumaarat Andor- ja Scholar-hakupalveluissa.



Hakutermit Tulosten maara, An- | Tulosten maara,
dor Scholar

“‘Data analytics” AND 1638 33 000

Sport

Sport* analytics 36 340 185 000

“Data driven” AND Deci-| 29 696 1450 000

sion

Big data AND Sport 17 481 2 150 000

Analytics AND (“Ameri- | 845 25 000

can football” OR NFL)

Taulukko 1: Hakutermit ja niiden hakutulosten maéra

Kuten taulukosta ndhdaan, nailld hakusanoilla Idydettiin hyvin aihetta koskevia artikke-
leita. Hieman haasteita aiheutti amerikkalaisen jalkapallon nimitys, silla Yhdysvalloissa
siitd kaytetdan usein nimitysta "Football” nimityksen "American football” sijaan. Ajoittain
oli haastavaa erottaa eurooppalaista ja amerikkalaista jalkapalloa toisistaan hakutuloksia
tutkiessa, silla "Football” nimitys antaa tuloksia molempien maanosien jalkapalloista.
Tasta syysta tietoa haettiin myds amerikkalaisen jalkapallon johtavan liigan NFL:n ni-

mella lajin nimen rinnalla hakuoperaattoria hyodyntaen.

Lahteista pyrittiin [0ytamaan poimintoja, jotka auttavat ratkaisemaan valittua tutkimuson-
gelmaa ja vastaamaan tutkimuskysymyksiin. Tavoitteena oli kayttaa tutkimuksessa paa-
osin melko tuoreita lahteita, jotta tiedot olivat relevantteja ja ajantasaisia. Esimerkiksi

kymmenen vuotta sitten data-analytiikan kayttoé urheilussa on ollut hyvin paljon yksinker-
taisempaa ja vahemman suosittua kuin viimeisen muutaman vuoden aikana. Joitakin

vanhempiakin lahteita tutkimuksessa on kaytdssa, mutta niitd voidaan pitaa kuitenkin so-
veltuvina tutkimukseen, silla ne eivat suoranaisesti kasittele data-analytiikkaa ja sen kay-

ton nykytilaa amerikkalaisessa jalkapallossa.



Tekija(t) Keskeinen sisalto

Abeza et al. (2022) Tutkimuksessa on haastateltu Yhdysvalto-
jen eri urheilulajien paasarjojen joukkuei-
den data-analytiikan parissa tydskentele-
vid henkil6ita. Tutkimus sisaltda hyvin tie-
toa analytilkkan hyodyntamisen tilasta seka
haasteista yleisesti urheilussa sekd myds

erikseen NFL:ssa.

Clark (2018) Artikkeli kertoo analytiikan kayton kehityk-

sesta seka haasteista NFL:ssa.

Pelechrinis (2016) Tutkimuksessa kasitellaan valmentajan te-
kemia paatoksia pelin sisaisissa tilan-
teissa seka niiden vaikutusta joukkueen

menestymisen kannalta.

Gandhi et al. (2022) Kirjassa kerrotaan dataohjautuvasta paa-

toksenteosta seka big datasta.

Taulukko 2: Keskeinen aineisto

Ylla olevassa taulukossa on esiteltyna tassa tydssa kaytetty keskeisin aineisto. Naista
suurimassa roolissa oli ensimmaisena taulukossa esitelty tutkimus, josta I6ytyi paljon re-
levanttia tietoa tata tutkimusta varten, silla siind haastateltiin taman tyon kasitteleman ai-

heen parissa tyoskentelevia henkilGita.



3. DATAOHJAUTUVA PAATOKSENTEKO

Datan ja analytiikan tuomat mahdollisuudet ovat merkittavasti lisdnneet erilaisten organi-
saatioiden kiinnostusta liiketoimintatietoa ja analytiikkaa kohtaan niiden tuodessa apua
organisaatioiden paatoksentekoon analysoimalla tarkeaa liiketoimintaan liittyvaa dataa
(Chen et al. 2012). Datan maara kasvaa Gandhin et al. (2022) mukaan joka paiva ja big
datasta tulee yksi mielenkiintoisimmista mahdollisuuksista seuraavan muutaman vuoden
aikana. Erilaisten tekniikoiden kuten pilvipalveluiden avulla dataa pystytaan analysoi-
maan ja hallitsemaan pienemmilld kustannuksilla ja vaivattomammin (Gandhi et al.
2022). Organisaatioiden on siten helpompi kayttaa dataa hyddyksi paatdksenteossa ja
sen avulla luoda lisdarvoa toimintoihinsa. Tama patee myds urheiluorganisaatioiden toi-
mintaan, vaikka urheilussa tullaankin yleisella tasolla tdssa asiassa hieman mydhassa
muihin aloihin verrattuna (Abeza et al. 2022). Dataohjautuvalla paatdksenteolla tarkoite-
taan Gandhin et al. (2022) mukaan paatosten tekemista data-analytiikkaan ja sen tulkit-

semiseen pohjautuen.

Tietotarpeet ovat keskeinen osa dataohjautuvaa paatoksentekoa, kun tutkitaan saata-
villa olevaa dataa ja sen riittavyytta. Tietotarpeilla tarkoitetaan nykyisen tiedon ja paatok-
sentekoon tarvittavan tiedon valiin jaavaa aukkoa eli tarvittavaa tietoa, jota ei viela ole
(Laihonen et al. 2013). Tietotarpeiden maarittely on hyvin tarkea vaihe tiedonhallin-
nassa, jotta pystytaan selvittamaan esimerkiksi, millaista dataa tarvitsee kerata tarvitta-
van tiedon luomiseksi, jotta sita pystytaan kayttamaan hyodyksi organisaation paatok-
sentekotilanteissa. Tietotarpeet ovat hyvin merkittdva osa tata tutkimusta, kun puhutaan
urheiluanalytiikan haasteista amerikkalaisessa jalkapallossa. Pyritdan siis tutkimaan val-
mentajan tietotarpeita seka niihin vastaamista koskien pelin sisaista taktista paatdoksen-

tekoa.

Big datan yleistyminen tuo kuitenkin mukanaan haasteita saatavilla olevan datan valta-
van maaran seurauksena. Datan suuren maaran vuoksi sen tehokas analysoiminen
muuttuu haastavaksi. (Merendino et al. 2018) Taman vuoksi voidaankin siis pitaa hyvin
tarkeana edellisessa kappaleessa esiteltya tietotarpeiden maarittelya. Kun tietotarpeet
on maaritelty hyvin ja tarkasti, on helpompaa paatella, onko data ja sen analysointi tar-
peellista vai vain ajan ja resurssien hukkaamista. Janssenin et al. (2017) mukaan big da-
tan kaytto ja sen analysointi ei suoranaisesti tarkoita parempaa paatoksentekoa, silla on
erittain paljon tekijoita, jotka vaikuttavat big datan ja sen analysoimisen tuomiin hyotyi-
hin.



Organisaatioiden taytyy kehittda monipuolisia prosesseja, jotta ne voivat ymmartaa kon-
tekstin ja tarkan merkityksen kaytettavalle big datalle, jotta sita voidaan kayttaa hyddyksi
paatdksenteossa. Big data voi tarjota uusia ja yllattaviakin nakoékulmia, joilla voidaan pa-
rantaa paatoksentekoa. Tama kuitenkin vaatii hyvan yleiskuvan ja ymmarryksen datan
lahteista ja niiden luotettavuudesta seka siita, miten dataa on prosessoitu. Nain voidaan
ymmartaa keratyn datan merkitys ja luotettavuus tuloksia kasitellessa. Naissa big dataa
kasittelevissa prosesseissa voidaan usein tarvita organisaation ulkopuolista apua big
data -asiantuntijoilta. (Janssen et al. 2017) Kaikilla NFL-joukkueilla on omat analytiikka-
tiimit, jotka pyrkivat auttamaan omaa organisaatiotaan paatoksentekotilanteissa (Walder
2022).

Dataohjautuvaa paatdksentekoa on viime vuosina alettu tehostamaan kayttamalla
apuna koneoppimista ja tekoalyd. Tekoalylla tarkoitetaan tietokoneen kyvykkyyksia toi-
mia ihmisen tavoin, eli esimerkiksi sen kykenemista ihmismaisiin ajatusprosesseihin ku-
ten oppimiseen, jarkeilyyn ja virheista oppimiseen (Kok et al. 2009). Koneoppiminen on
yksi aktiivisimmin tutkittavista tekoadlyn osa-alueista (Wang et al. 2022). Koneoppimisen
avulla pyritaan luomaan malleja ja kaavoja seka Ioytamaan yhteyksia ja korrelaatioita
suurista maarista dataa (Esposito & Esposito 2020). Hyédyntamalla koneoppimisen al-
goritmeja organisaatioiden ei tarvitse enaa vain luottaa ihmisten osaamiseen monimut-
kaisissa datan kasittely- ja analysointiprosesseissa, vaan voidaan saastaa tarkeita re-
sursseja ja aikaa seka saavuttaa parempaa reagointikykya muutoksiin (Fernandez-Re-
vuelta Pérez & Romero Blasco 2022). Monissa luoduissa malleissa, joita esitellaan seu-

raavassa osiossa, on kaytetty hyddyksi koneoppimista.
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4. URHEILUANALYTIKAN KAYTTO AMERIKKA-
LAISEN JALKAPALLON VALMENNUKSESSA

Tassa osiossa kasitellaan data-analytiikan kayttéa amerikkalaisen jalkapallon valmen-
nuksessa. Tutkitaan siis tapoja data-analytiikan kaytolle, jotka ovat kdytossa seka niiden

tapojen vaikutusta kilpailullisen edun luomiseen.

4.1 Urheiluanalytiikka

Datan hyddyntaminen urheilussa on selkeasti yleistymassa. Kuitenkin Abezan et al.
(2022) haastattelemien Yhdysvaltojen eri lajien paasarjajoukkueiden datan parissa tyds-
kentelevien henkildiden mukaan urheilussa tullaan datan hyédyntamisen kanssa jaljessa
muita aloja kuten pankki-, lento- ja verkkokaupankayntialaa. Kaikkien artikkelin 21:n
haastatellun mukaan big dataa kaytetaan seka pelin ulkopuoliseen etta pelin sisdiseen
analysoimiseen. Haastateltavat myos totesivat big datan hyddyntamisen vaihtelevan
suuresti eri lajien ja sarjojen valilla. (Abeza et al. 2022) Kuten jo johdannossa mainittiin,
Clarkin (2018) mukaan amerikkalainen jalkapallo on urheiluanalytiikan hyédyntamisessa
muita lajeja jaljessa.

Chun & Wangin (2019) baseballin data-analytiikan kayttéon keskittyneen empiirisen tut-
kimuksen mukaan urheiluanalytiikan kaytolla on selkea korrelaatio joukkueen menesty-
misen kanssa. Tutkimuksessa selvitettiin joukkueiden menestymista baseballissa verra-
ten sitd joukkueen data-analytiikan kayttéén uskomiseen. Tutkimuksen mukaan data-
analytiikkaan uskovat ja sita kayttavat joukkueet parjasivat muita selkeasti paremmin,
kun tutkittiin joukkueiden paasemista pudotuspeleihin. (Chu & Wang 2019) Urheiluanaly-
tiikalla voidaan siis todeta olevan positiivista korrelaatiota menestymisen kannalta aina-

kin baseballin saralla.

4.2 Amerikkalainen jalkapallo

Amerikkalainen jalkapallo on peli, jota pelataan 100 jaardin eli n. 91 metrin pituisella
kentalld. Alla esitetyt sdanndot ovat kaytdssa NFL:ssa. Molemmilla joukkueilla on kentalla
11 pelaajaa. Joukkueet yrittavat saada vietya pallon vastustajan maalialueelle, jota kut-
sutaan touchdowniksi. Tasta saa kuusi pistetta sekd mahdollisuuden yrittaa lisdpistetta
potkaisemalla potkumaali 15 jaardin paasta tai kahta lisapistetta etenemalld kahden

jaardin paasta maalialueelle. (Alder 2019)
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Eteneminen kentalla tapahtuu joko juoksemalla pallon kanssa tai heittdamalla sita. Jouk-
kueella on nelja yritysta edeta kymmenen jaardia, jonka edetessaan joukkue saa uudet
nelja yritysta. Mikali joukkue ei etene kymmenta jaardia neljalla yrityksella, saa vastus-
taja pallon siita kohdasta, mihin hydkkaava joukkue jaa. Neljannella yrityksella yhtena
vaihtoehtona on mydés puntata pallo eli potkaista se vastustajan paatyyn, jolloin vastus-
taja jatkaa sielta, mihin pallo paatyy. Toisena vaihtoehto on potkaista potkumaali vastus-
tajan maalialueen takana olevaan haarukkaan, mistd hydkkaava joukkue saa kolme pis-
tetta. Peliaika on 60 minuuttia, joka on jaettu kahteen 30 minuutin puoliaikaan ja neljdan
15 minuutin neljannekseen. Ottelut kestavat kokonaisuudessaan keskimaarin noin
kolme tuntia. (Alder 2019) Yhdessa ottelussa tehdaan NFL:ssa keskimaarin noin 45 pis-
tettd (Epstein 2022).

4.3 Saatavilla oleva data NFL:ssa

NFL on viimeisen vuosikymmenen aikana ottanut askelia edistyneemman datan keraa-
misen suuntaan. Vuonna 2014 kaikkien pelaajien varusteisiin asennettiin sirut, joilla pys-
tyttiin mittaamaan pelaajan sijaintia kentalla, nopeutta, ja pelaajan hartialinjan suuntaa,
eli mihin suuntaan pelaaja liikkuu tai katsoo. Vuonna 2017 tama samanlainen tekniikka
lisattiin myos palloihin, jotta niidenkin liiketta pystyttiin analysoimaan paremmin. Vasta
vuonna 2018 NFL julkaisi keratyn datan joukkueille, mutta ei viela silloinkaan tehnyt da-
tasta kokonaan julkista. Kuitenkin vuonna 2019 tata dataa alettiin julkaisemaan myo6s

yleison kayttéon. (Ennis 2020)

Vuodesta 2019 Iahtien NFL on alkanut jarjestamaan vuosittain avointa kilpailua nimel-
tdan Big Data Bowl, jossa yleisdlle annetaan mahdollisuuksia luoda omia malleja hy6-
dyntaen esimerkiksi kehittyneita koneoppimisen tekniikoita edellisessa kappaleessa esi-
tettyyn dataan. Etenkin laitahyokkaajien, eli heitettyjen pallojen kiinniottajien dataa hyo-
dynnettiin paljon Big Data Bowl -kilpailussa, koska datasta pystyttiin vertaamaan heidan
sijaintiaan puolustajiin. Mitd kauempana he ovat Iahimmasta puolustajasta, sitd helpom-
paa ja turvallisempaa heille on heittaa palloa. Myds pallon kanssa juokseville pelaajille
luotiin malli, jonka avulla pystyttiin arvioimaan kuinka monta jaardia he pystyvat juokse-
maan saadessaan pallon kateensa muiden pelaajien sijaintien perusteella. (NFL Opera-
tions 2023a) Melko yksinkertaisestakin datastakin on siis pystytty luomaan hyvin moni-

puolisia ja hyodyllisia malleja.

NFL:n kerddman datan lisdksi otteluvideoilta on pystytty kerdadmaan erilaista dataa. Tata
on etenkin edesauttanut Clarkin (2018) mukaan niin sanotun "all-22”-kuvakulman tuomi-

nen julkiseksi. Tuolla kuvakulmalla tarkoitetaan sita, etta kuvassa nakyy kaikki kentalla
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olevat 22 pelaajaa. Siita pystytaan keradmaan monipuolisesti erilaista dataa yleison toi-
mesta ja se on luonut paljon edellytyksia yleisén omien mallien luomiselle seka helpotta-
nut sita. (Clark 2018)

4.4 Urheiluanalytiikan kaytto amerikkalaisen jalkapallon val-
mennuksessa

Tapoja ja kayttotarkoituksia urheiluanalytiikalle amerikkalaisen jalkapallon valmennuk-
sessa on monia. Analytiikkaa voidaan kayttaa esimerkiksi ennustamaan vastustajan pe-
litaktiikoita seka arvioimaan vaihtoehtoja omissa paatoksentekotilanteissa. Naita tilan-

teita avataan tassa osiossa.

4.4.1 Vastustajan hyokkayspaatosten ennustaminen
Yksi analytiikan kayttokohteista amerikkalaisessa jalkapallossa on vastustajan paatésten

ennustaminen ja tata voidaan pitda valmentajalle hyvin merkittdvana tietotarpeena.
Joashin et al. (2020) amerikkalaista jalkapalloa kasittelevassa tutkimusartikkelissa esitel-
Iylla koneoppisen avulla luodulla mallilla pystyttiin arvioimaan 75,3 % todennakdisyy-
delld, etta juokseeko vai heittaakd hyokkaamassa oleva joukkue. Talla tiedolla puolus-
tava joukkue voi saada merkittavaa kilpailullista etua valitsemalla oikeita taktiikoita puo-
lustaakseen hyokkaysta. Artikkelissa esiteltiin myds erilliset mallit jokaiselle joukkueelle
ja niiden tarkkuus vaihteli n. 65 %:n ja 82,5 %:n valilla. (Joash et al. 2020)

Joashin et al. (2020) mallissa otettiin hyvin huomioon erilaisia tekijoita. Siina kaytettiin
esimerkiksi suositun amerikkalaisen jalkapallon videopelin, Maddenin, antamia arvioita
pelaajien taitotasoista. Taman avulla pystyttiin arvioimaan joukkueiden voimasuhteita
kokonaisuudessaan seka pelin eri osa-alueilla. Esimerkiksi hyvilla laitahyokkaajilla, el
hyokkaavilla pelaajilla, jotka ottavat heitettyja palloja kiinni, varustettu joukkue oli her-
kempi heittdmaan palloa juoksemisen sijaan ja tdma otettiin mallissa huomioon. (Joash
et al. 2020)

Valmentajan tietotarpeisiin pyritdén vastaamaan malleilla, mutta ne eivat luonnollisesti-
kaan voi antaa jokaisella kerralla oikeaa ratkaisua. Tata mallia voidaan kuitenkin kayttaa
apuna paatoksentekotilanteissa sen ollessa oikeassa melko hyvalla tarkkuudella eli kol-
mella kerralla neljasta. Tama mallin toimimisen todennakdisyys on kuitenkin hyva pitaa
mielessa paatoksia tehdessa, jotta osataan varautua myos tilanteisiin, jossa malli ei

anna oikeaa ratkaisua.
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4.4.2 Neljas yritys

Mielenkiintoinen kayttdkohde analytiikalle on my6s hydkkaavan joukkueen paatdksen-
teko neljannen yrityksen tilanteessa. Nama paatokset herattavat hyvin usein kiivasta
keskustelua sosiaalisessa mediassa. Kuten kappaleessa 4.2 kerrottiin, amerikkalaisessa
jalkapallossa hyokkaavalla joukkueella on nelja yritysta edeta yhteensa 10 jaardia (hie-
man yli yndeksan metria). Mikali neljalla yrityksella ei paase etenemaan tuota 10 jaardia,
saa vastustaja pallon siitd kohtaa mihin neljas yritys jai. Vaihtoehtoisesti hyokkaava
joukkue voi neljannella yritykselld puntata eli potkaista pallon vastustajan maalia kohti,
jolloin puolustava joukkue saa pallon siitd kohtaa, mihin se jaa punttauksen jalkeen. Kol-
mas vaihtoehto on potkaista potkumaali, jolla joukkue tekee kolme pistetta. Potkumaa-
leja yritetdan usein neljannelld yrityksella, kun hydkkaava joukkue on alle 40 jaardin
paassa vastustajan maalista. Naiden vaihtoehtojen valilla tehtyja paatoksia puidaan hy-
vin paljon sosiaalisessa mediassa, silla ne ovat pelin tuloksen kannalta usein hyvinkin
ratkaisevassa asemassa. (Pelechrinis 2016) Monet valmentajat tekevat naissa tilan-
teissa Williamsin et al. (2022) mukaan usein konservatiivisempia ratkaisuja kuin perus-
teella olisi jarkevaa tehda, mutta viime vuosina rohkeammat ratkaisut ovat alkaneet

yleistymaan analytiikan suosion selkean kasvun ansiosta.

Tata kayttotarkoitusta varten on vuonna 2013 rakennettu New York Timesin toimesta 4th
Down Bot, joka kertoo, mita missakin tilanteessa, eli kenttdaseman ja uusiin yrityksiin
tarvittavien jaardien maaran perusteella, kannattaa tehda. Tata varten on keratty dataa
vuosilta 2000-2013, eli dataa on siis hyvin laajalti. Tama tyokalu ei kuitenkaan ota huo-
mioon esimerkiksi joukkueiden voimasuhteita, joilla on kuitenkin merkittavia vaikutuksia
eri pelitapahtumien onnistumisen kannalta. (Burke & Quealy 2013) Tahan tydkaluun ei
siis kannattaisi joukkueiden voimasuhteiden huomioimatta jattamisen vuoksi sokeasti
luottaa, vaan valmentajan voisi olla esimerkiksi jarkevaa katsoa, mita tydkalu nayttaa ja
sitten suhteuttaa sen tulokseen oma arvionsa joukkueiden voimasuhteista. Talléin voisi
saada realistisemman kuvan kyseisesta paatdksentekotilanteesta. Vuonna 2015 tasta
Botista esiteltiin paranneltu versio, joka pystyi ottamaan huomioon joukkueen potkaisijan

ja sdaolosuhteiden vaikutukset paatoksentekotilanteissa (Causey et al. 2015).

Paranneltu versio antoi siis hieman paremman kuvan tilanteesta, mutta sekaan ei viela
huomioinut esimerkiksi joukkueiden voimasuhteita uusien downien eli yritysten yrittami-
sen onnistumisen todennakodisyytta arvioidessa. Valmentajan tietotarpeena tassa tilan-
teessa on siis se, mika olisi jarkevin ratkaisu kussakin tilanteessa. Siihen ei viela pystyta
taydellisesti mallien avulla vastaamaan, mutta niita voidaan pitaa kuitenkin hyvina ja

kayttdkelpoisina apuvalineind paatoksenteossa.
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4.4.3 Lisapiste

Hieman samanlainen paatoksentekotilanne edelliseen tilanteeseen verrattuna on, kun
joukkue tekee kuuden pisteen arvoisen touchdownin, eli saa vietya pallon vastustajan
maalialueelle juoksemalla tai heittamalla. Taman jalkeen joukkue voi potkaista pallon
maalihaarukkaan, josta saa yhden pisteen, tai joukkue voi yrittda juosta tai heittaa pallon
vastustajan maalialueelle kahden jaardin paasta maalialueesta. Taman onnistuessa

joukkue saa kaksi lisapistetta.

Potkun onnistumisen todennakoisyys on n. 95 % ja kahden pisteen yrityksen n. 51 %.
Talloin siis matemaattisesti olisi jarkevampaa yrittda tehda kahta pistetta pois lukien ti-
lanteet, joissa yhden ja kahden pisteen tuoma lisdhyoty on sama. Nain on esimerkiksi
ottelun lopulla pelin tasoittuessa touchdownilla, jolloin ei ole kdytanndssa merkitysta voi-
ton todennakdisyyteen, ettd onko johto lisdpisteen tai lisapisteiden teon jalkeen yhden

vai kahden pisteen verran.

Tasta kahden lisapisteen yrittdmisen paremmasta odotusarvosta huolimatta valmentajat
lahes poikkeuksetta valitsevat potkaista yhden pisteen arvoisen potkun, vaikka silla an-
saitaan keskimaarin laskennallisesti vahemman pisteita. (Pelechrinis 2016) Tassakin ti-
lanteessa valmentajan tietotarpeena on tietaa, mika on jarkevin ratkaisu. Kuitenkaan val-

mentajat eivat tunnu noudattavan tata matemaattisesti jarkevinta ratkaisua.

4.5 Kaytettyjen tapojen vaikutus kilpailullisen edun luomiseen

Vastustajan hydkkayspaatdsten ennustamisella voidaan Leen et al. (2016) mukaan sa-
noa olevan erittain merkittavia vaikutuksia kilpailullisen edun luomiseen. Joukkueet kayt-
tavat lukemattomia tunteja ja resursseja saadakseen tietoja vastustajajoukkueen taipu-
muksista ja mieltymyksista kentalla. Puolustavalle joukkueelle pienikin tieto vastustajan
pelivalinnasta auttaa paljon puolustuksen pelikutsun ja kentalle laitettavien pelaajien va-
linnassa ja sijoittamisessa. Nailla valinnoilla on merkittava vaikutus ottelun lopputulok-
seen. (Lee et al. 2016)

Kappaleessa 4.4.2 esitettya neljannen yrityksen paatdksentekoa on tutkittu Yamin & Lo-
pezin (2019) tydssa luomalla malli kdyttéden dataa, joka on keratty 13 vuoden aikana
NFL:ssa. Tama malli laskee, mita olisi kdynyt, jos valmentajat olisivat toimineet osiossa
3.2. esitetyn 4th Down Bot-tyokalun antamien ratkaisujen mukaan. Mallilla arvioitiin, etta
paremmalla paatdksenteolla yksittdinen joukkue olisi keskimaarin saanut 0,4 voittoa
enemman kauden aikana. (Yam & Lopez 2019) Tuo lukema voi kuulostaa pienelta,
mutta todellisuudessa se on hyvin suuri, silla NFL:ssa pelattiin vield viime kauteen

(2022-2023) asti kauden aikana vain 16 runkosarjapelia, minka jalkeen pelien maara
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nousi yhdella. Taman mallin perusteella voidaan siis todeta, ettd analytiikan avulla voi-

daan luoda erittain merkittavaa kilpailullista etua joukkueelle.

Analytiikkaa hyédyntamalla pelin sisdisissa taktisissa paatdksissa voidaan siis saada ai-
kaan hyvin merkittavaakin kilpailullista etua monissa erilaisissa tilanteissa. Analytiikan
kaytoélle on kuitenkin paljon erilaisia haasteita, jotka ovat syyna sille, ettd analytiikan
kayttd on viela melko vahaista, vaikka sen kayton on todettukin tuovat joukkueelle kilpai-

lullista etua. Naita haasteita kasitelladn seuraavassa osiossa.



16

5. HAASTEET URHEILUANALYTIIKAN HYODYN-
TAMISESSA AMERIKKALAISESSA JALKA-
PALLOSSA

Tassa osiossa kasitelldan haasteita urheiluanalytiikan hydédyntamisessa amerikkalai-
sessa jalkapallossa. Loydetyt haasteet voidaan jakaa kahteen osaan, jotka ovat ihmisten
urheiluanalytiikkaan kohdistuvat negatiiviset ja epailevat asenteet, joita voidaan kutsua
organisaatiollisiksi haasteiksi seka urheiluanalytiikan puutteet ja ongelmakohdat, eli ana-

Iytiikan kayttdon liittyvat teknisemmat ongelmat.

5.1 Organisaatiolliset haasteet

Yhtena haasteena on Abezan et al. (2022) suorittamien haastatteluiden mukaan organi-
saation oppimisen kulttuuriin liittyvat haasteet. Artikkelissa mainittiin ongelmana, etta or-
ganisaation eri osastojen valilla pitaisi olla yhteinen ymmarrys big datan ja analytiikan ar-
vosta ja taman puuttuminen tekee data-analytiikkaan pohjautuvasta paatdoksenteosta
haastavaa. (Abeza et al. 2022) Clarkin (2018) mukaan tahan on syyna ainakin osittain
omistajien negatiivinen suhtautuminen pelillisiin paatoksiin, jotka ovat rohkeampia, kuin
mihin on vuosien saatossa totuttu. Tama siitdkin huolimatta, ettd data-analytiikan avulla
voiton todennakoisyys kasvaa. Taten siis jotkut valmentajat tekevat tydpaikkansa menet-
tdmisen pelon vuoksi konservatiivisempia ratkaisuja kuin olisi analytikan mukaan jarke-
vampaa tehda. (Clark 2018)

Tahan aiheeseen liittyen on tehty tutkimusta yliopistojalkapallon puolelta. Owensin ja
Roachin (2018) mukaan Yhdysvaltojen yliopistojalkapallojoukkueiden (amerikkalainen
jalkapallo) paavalmentajien ratkaisut neljansilla yrityksilld muuttuivat konservatiivisem-
miksi, kun heidan asemansa paavalmentajana heikkeni ja potkujen todennakdisyytta pi-
dettiin suurempana. TyOpaikkansa ollessa vaarassa paavalmentajat siis tekivat ratkai-
suja, jotka eivat olleet optimaalisia joukkueen voiton todennakdisyyden kannalta. Sen si-
jaan valmentajat, joilla oli vankka asema, tekivat riskialttimpia ratkaisuja taten maksimoi-

den joukkueen todenndkdisyyden voitolle. (Owens & Roach 2018)

Haasteita urheiluanalytiikan kaytolle aiheuttaa myos se, etta analytiikan antama tulos voi
olla ristiriidassa valmentajien sek& muun johtoportaan omiin mielipiteisiin. Abezan et al.
(2022) mukaan analytiikan tuoman ratkaisun ollessa ristiriidassa henkiléon "mututuntu-

man” kanssa monet jattavat kokonaan huomioimatta analytiikan tuoman ratkaisun. Puo-
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let artikkelissa haastatelluista analytiikan parissa Yhdysvaltojen paasarjoissa tyéskente-
levista mainitsivat taman ongelman. (Abeza et al. 2022) Tata voidaan siis pitda hyvin
merkittdva haasteena ja sen perusteella voitaisiin paatella, etta analytiikkaa kaytetaan
vain vahvistamaan omia mielipiteita eika yleisella tasolla olla valmiita muutoksille omissa
paatdksentekotilanteissa. Tama osittain selittda sen, miksi monet valmentajat toimivat

analytiikan antamien ratkaisujen vastaisesti.

Haasteena voidaan arvostetun taloustieteen opettajan Romerin (2006) mukaan pitaa
my®os klassista 1960-luvulla esiteltya Ellsbergin paradoksia. Sen mukaan useimmiten ih-
miset valitsevat mieluiten vaihtoehdon, jossa tiedetdan todennakodisyys mieluummin kuin
vaihtoehdon, jonka todenndkoisyytta ei tiedetd, vaikka se olisi odotusarvoltaan suu-
rempi. lhmiset pyrkivat siis useimmiten valitsemaan vahiten riskialttiin ratkaisun, vaikka
se ei matemaattisesti olisikaan paras ratkaisu. Tama selittdd valmentajien tekemia paa-
toksia neljansilla yrityksilla seka lisapistetilanteissa valmentajien usein valitessa heikom-
man odotusarvon ratkaisuja riskien valttdmiseksi, kun odotettu lopputulos on jo melko

suurella varmuudella tiedossa. (Romer 2006)

5.2 Urheiluanalytiikan puutteet ja ongelmakohdat

Usein puhuttaessa syista, jotka johtavat analytiikan sivuuttamiseen amerikkalaisen jalka-
pallon yhteydessa, nousee esiin datan maaran vahaisyys (Clark 2018). Yhden kauden
aikana pelataan NFL:ssa yhteensa 285 ottelua (NFL 2023), joten muihin lajeihin verrat-
tuna ottelumaara on hyvin alhainen. Alhainen datan maara johtuu siis osittain tasta pe-
lien vahaisyydesta. Toinen syy tdhan on pelitilanteiden erilaisuus. Pelitilanteeseen vai-
kuttaa erittdin monia tekijoita. Joukkueiden ja pelaajien voimasuhteiden lisdksi saaolo-
suhteet, ottelun tilanne, pallon sijainti pelikentalld sek& monesko yritys on kyseessa ja
kuinka monta jaardia silla on edettava uusien yritysten saavuttamiseksi. Tekijoita on siis
hyvin paljon, joten samanlaisista tilanteista on melko pieni maara dataa saatavilla. Osa
NFL:n general managereista sanoo, etta kestaa viela vuosia ennen kuin dataa on ke-
ratty tarvittava maara sen hyddyntadmiseen ja sen pohjalta paatelmien tekemiseen (Clark
2018).

Dataa on keratty paljon myds amerikkalaisen jalkapallon yliopistosarjoista, mutta sita da-
taa ei voida pitaa vertailukelpoisena paasarja NFL:aan verrattuna. Tama johtuu siita,
etta jotkin sdanndét ovat osittain erilaisia naiden sarjojen valilla. Myos pelaajien taitota-
soissa on selkeita eroja, mika vaikuttaa myds joukkueiden pelitaktiikoihin. Esimerkiksi

NFL:n potkaisijat onnistuvat potkumaaliyrityksissa selkeasti useammin ja pidemmilta
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etaisyyksilta kuin yliopistojoukkueiden potkaisijat. Talla on esimerkiksi vaikutusta neljan-
nen yrityksen paatoksentekoon seka hieman myds lisapistetilanteisiin. (Foster et al.
2021)

Tilanteisiin vaikuttavien muuttujien suuri maara nousee esiin monissa tutkituissa mal-
leissa. Hyvin usein malleista jaa pois paljon muuttujia, joilla olisi todellisuudessa vaiku-
tusta tilanteisiin ja siten myds mallin toimintaan ja oikeellisuuteen. Monien malleja esitte-
levien artikkelien lopussa selitetdan jatkotutkimustarpeiksi useampien muuttujien sisallyt-

tamista malliin tarkkuuden lisdamiseksi.

Haasteita data-analytiikan kaytolle tuovat myds NFL:n saanndét. Valmentajilla ei ole sallit-
tua olla kaytossa apuvalineena kentan laidalla muuta kuin kuvia ja tekstia (NFL Operati-
ons 2023b). Ei siis ole mahdollista sy6ttaa tiettyja parametreja johonkin ohjelmaan, joka
antaisi esimerkiksi todenndkoisyydet jollekin tapahtumalle. Téma luonnollisesti luo mer-

kittdvan haasteen erilaisten mallien kaytolle pelin aikana.
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6. YHTEENVETO

Tyon paatutkimuskysymyksen eli amerikkalaisen jalkapallon pelin sisaisen data-analytii-
kan kayton nykytilan ja mahdollisuuksien selvittamisen tutkiminen tehtiin jakamalla paa-
tutkimuskysymys alatutkimuskysymyksiin, jotka yhdistettyna kattavat vastauksen paatut-
kimuskysymykseen. Alatutkimuskysymyksilla kasiteltiin tapoja, joilla data-analytiikkaa
hyddynnetaan pelin sisdisessa paatoksenteossa seka sen vaikutusta kilpailullisen edun
luomiseen. Alatutkimuskysymyksilla tutkittiin myos, millaista dataa on keréatty aiheesta
seka millaisia haasteita data-analytiikan kayttoon liittyy tassa kontekstissa. Alatutkimus-
kysymyksiin saatiin kattavat vastaukset ja tdten myos paatutkimuskysymyksen vastauk-

sesta saatiin kattava.

6.1 Tutkimuksen tulokset

NFL:ssa keratty data on melko kattavaa, mutta sen jakaminen joukkueille ja yleisolle ta-
pahtui vasta vuosia sen keraamisen aloittamisen jalkeen, mika osaltaan on hidastanut
data-analytiikan kayton kehitysta amerikkalaisessa jalkapallossa. Kuitenkin viime vuo-
sina datan ollessa yha paremmin saatavilla, on luotu paljon malleja erilaisista tilanteista,

joita voidaan pitaa hyodyllisina valmentajan tekemissa pelin sisaisissa paatoksissa.

Data-analytiikkaa voidaan hyddyntaa pelin sisdisessa paatoksenteossa esimerkiksi en-
nustamaan vastustajan paatoksia hyokkaysvuorolla. Taman liséksi sitd voidaan hyoddyn-
taa omalla hydkkaysvuorolla neljannen yrityksen seka touchdownin jalkeisen lisapisteen
paatoksentekotilanteissa. Nailla data-analytiikan hyddyntamisen tavoilla voidaan saavut-
taa merkittavaakin kilpailullista etua. Siita huolimatta monet valmentajat toimivat naissa
tilanteissa painvastaisesti data-analytiikan tuomien ratkaisuiden kanssa erilaisten haas-

teiden ja ongelmien vuoksi.

Data-analytiikan hyédyntamisen haasteista monet liittyvat organisaation kulttuuriin.
Usein joukkueiden eri osastojen valilla ei vallitse yhteisymmarrysta big datan ja analytii-
kan arvosta, mika vaikeuttaa niiden hyédyntamista paatdksentekotilanteissa. Etenkin
joukkueiden omistajat ovat usein rohkeampia ratkaisuja vastaan, vaikka ne olisivatkin
data-analytiikan suosittamia. Tama johtaa siihen, etta varsinkin valmentajat, jotka tunte-
vat olevan vaarassa menettaa tyopaikkansa, paatyvat tekemaan konservatiivisempia
ratkaisuja, vaikka ne analytiikan mukaan eivat optimoi joukkueen voiton todennakai-

syytta.
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Monet valmentajat ja johtoportaan henkilét kayttavat analytiikkaa vain vahvistamaan
omia mielipiteitdan eivatka ole valmiita muuttamaan mielipiteitdan, vaikka data-analy-
tiikkka niin suosittelisikin. Tama aiheuttaa myds haasteita analytiikan kaytolle. Myds Ells-
bergin paradoksi selittda data-analytiikan suhteellisen vahaista kayttéa. Sen mukaan
useimmiten ihmiset valitsevat mieluiten vaihtoehdon, jossa tiedetaan todennakadisyys
mieluummin kuin vaihtoehdon, jonka todennakdisyytta ei tiedeta, vaikka se olisi odotus-

arvoltaan suurempi. Tdma paradoksi selittda konservatiivisten ratkaisujen suosiota.

Pelien vahainen maara ja sen seurauksena vahaisen datan maaran katsotaan rajoitta-
van data-analytiikan kayttoa. Tahan liittyy myos peliin vaikuttavien muuttujien suuri
maara. Talloin siis monet katsovat, ettd samat muuttujat sisaltavien tilanteiden maara ei
ole tarpeeksi suuri johtopaatoksien tekemiseksi. Monissa tutkimuksissa nousi esiin, etta
mallit eivat sisalla tarpeeksi muuttujia tarkkojen tulosten saamiseksi. NFL:ssa ei myos-
kaan ole sallittua, ettd valmentajalla olisi kentan laidalla muita apuvalineita kuin tekstin ja
kuvien muodossa olevia, mika luo myos haasteita erilaisten mallien kaytdlle pelin ai-

kana.

Tutkimuksen pohjalta voidaan siis todeta, etta dataa tarvitsee kerata lisaa, jotta malleista
tulee entista luotettavampia. Kuitenkin nykyisellaankin niilla voidaan saavuttaa merkitta-
vaa kilpailullista etua, mutta data-analytiikan hyddyntamista haittaavat erilaisten organi-

saatiolliset haasteet.

6.2 Tutkimuksen arviointi ja jatkotutkimustarpeet

Tutkimuksen tulosten avulla saadaan hyva kokonaiskuva amerikkalaisen jalkapallon
paasarja NFL:n data-analytiikan hyédyntamisen ja dataohjautuvan paatoksenteon nyky-
tilasta seka niiden tuomista mahdollisuuksista. Taten siis tyon tavoitteeseen paastiin.
Ennestaan ei ollut taman tyon kaltaista data-analytiikan kayttéa pelin sisaisessa paatok-

senteossa amerikkalaisessa jalkapallossa kokoavaa tutkimusta.

Finkin prosessimallia kayttaden kirjallisuuskatsauksen tekeminen oli systemaattista ja
siind onnistuttiin hyvin vaihe vaiheelta edeten. Soveltuvia lahteita 16ytyi tarpeeksi katta-
vasti tyon laajuuteen nahden, ja ne olivat melko tuoreita seka paaosin vertaisarvioituja.
Niitd ei kuitenkaan ollut niin paljoa, etta aineistojen vertailu ja vuoropuhelu olisi ollut
mahdollista. Lahes kaikki aineisto oli toisiaan tukevia, eli ristiriidassa olevia vaitteita ja
tuloksia ei I6ydetty. Niiden avulla tutkimukseen olisi voitu saada hieman enemman poh-

dintaa aineistoon liittyen.



21

TyOssa ei kasitelty juurikaan kehitysehdotuksia haasteiden ja ongelmien korjaamiseksi.
Naita olisi hyva tutkia lisda, jotta data-analytiikan kayttda voitaisiin kehittdd amerikkalai-
sen jalkapallon pelin sisdisessa paatoksenteossa. Monet etenkin organisaatiollisista

haasteista ovat soveltuvia myds muihin urheilulajeihin seka urheilun ulkopuolellekin, jo-
ten kehitysehdotuksia voitaisiin soveltaa myds amerikkalaisen jalkapallon ulkopuolelle.

Tama tutkimus luo hyvan pohjan mahdollisille jatkotutkimuksille tasta aiheesta.
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