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Tekodlyn rooli kasvaa lépi yhteiskunnan merkittdvad vauhtia, eikd sen kdyton kasvu néyti hidas-
tuvan. Tekoélya kdyttdvid ohjelmistoja tai laitteita on hyodynnetty osana huippu-urheilutoimintaa
jo useita vuosia ja niiden avulla kerdtyn datan avulla joukkueet ja yksiléurheilijat pyrkivét saa-
vuttamaan kilpailuetua. Téssd kandidaatintydssd aiheena on tarkastella tekoédlyn kayttod osana
huippu-urheilun data-analytiikkaa. Tutkielmassa kasitelldén sitd, miten tekodlyé sovelletaan eri
urheilulajeissa ja tutkitaan, miten se toimii apuna suorituskyvyn ja joukkueen ottelustrategian pa-
rantamisessa.

Tutkielman keskeiset havainnot ovat, etti tekodlylld on nykypéivand merkittava rooli huippu-
urheilun data-analytiikassa ja sen kéytt6 voi tuoda sekéd yksilolle sekéd joukkueelle monia etuja.
Tekodlyn kéytté mahdollistaa tarkemman ja erityisesti nopeamman datan analysoinnin ja sen hyo-
dyntdminen tarjoa uusia tapoja tutkia urheilusuorituksia. Se myos auttaa valmentajia ja urheili-
joita tekeméén parempia péadtoksid perustuen objektiiviseen, dataan pohjautuvaan analyysiin ja
sen pohjalta muodostettuihin ennusteisiin suorituskyvyn osalta.

Tutkielman lopuksi esitetddn joitakin haasteita ja rajoituksia tekodlyn kéytolle urheiludatan
analysoinnissa. N4itd ovat esimerkiksi datan laatu ja mééra seké taloudelliset resurssit. Tekoédlyn
hyoédyntdminen osana urheilun data-analytiikkaa vaatii aina laitteistoa ja osaamista. Etenkin pie-
nemmissé urheilulajeissa myos huipputasolla on tavallista, ettd taloudelliset resurssit ovat rajatut.
Datan hankinta vaatii my0s taloudellisia resursseja tai laitteistoja ja teknologioita, eika vélttidmatta
siltikdéin data ole halutunlaista tai tarpeeksi laadukasta analyysié varten. Liséksi urheilutoiminnan
parista ei vélttamatta 16ydy sisdistd osaamista analyysin harjoittamista varten, jolloin se tulisi os-

taa palveluna.
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1 Johdanto

Tekodly on yksi maailman keskeisimmisté tulevaisuuden teknologioista ja se vaikuttaa jo
télld hetkelld ithmisten arkeen laajalti, vaikkeivat he sitd itse edes huomaisi. Tekoélya
hyddyntéviad sovelluksia on ollut olemassa jo vuosikymmenid, mutta etenkin teknologian
kehitys, tiedon mdirin valtava kasvu sekd uudet algoritmit ovat johtaneet useampiin 14-

pimurtoihin tekodlyn osalta. (Euroopan parlamentti, 2020)

Tekodlyjarjestelmdt oppivat ja ovat adaptiivisia, ja yleensd niitd hyodynnetdinkin, kun
asiaa ei saada ratkaistua tietokoneita tai ohjelmistoja kédyttden. Tekodlyn soveltamisen
lopputuloksena on yleensi kokoelma useampia jo aiemmin kehitettyjd menetelmia tai al-
goritmeja. Siltikddn timéinhetkiset, tekodlyd kayttaviat sovellukset ja laitteistot, eivét dlyk-
kyydeltdén ole tdysin verrattavissa ihmisédlyyn, silld ne eivdt omaa ihmismdiistd tietoi-

suutta, tahtoa eikd ymmarrystd oman toimialansa lisiksi. (Heikkinen & Nieminen, 2017)

Tekodlyn hyddyntdminen osana urheilutoimintaa on viimeisten vuosien aikana yleistynyt
rajusti (Martin, 2016). Tekodlyi voidaan kayttdd huippu-urheilussa esimerkiksi pelaajien
tai joukkueen suoritusten tarkkailuun ja analysointiin (Brefeld ym., 2019). Markkinoille
kumpuaa jatkuvasti uusia toimijoita uusien tekodlyd hyddyntévien sovellusten tai laitteis-
tojen kanssa (Schumaker ym., 2010). Data-analyysin hyddyntdminen osana taktista laji-
analyysid yleistyy jatkuvasti ja sitd voidaan pitdd jopa nykypdivian trendind (Miller,

2015).

Tekodlyn soveltaminen osaksi urheilutoiminnan analysointiprosessia tarjoaa mahdolli-
sesti uusia ndkokulmia ja ajatuksia. Tekoély kykenee parhaimmillaan esimerkiksi havait-
semaan harjoitus- tai ottelutapahtumista keritystd datasta malleja, jotka kasvattavat louk-
kaantumisriskid. Néin ollen voidaan 10ytdd keinoja ehkéistd loukkaantumisia. (Basole &

Saupe, 2016, s. 24; Bernard, 2016)

Tekodlyd hyodyntdvien laitteistojen ja ohjelmistojen kédyttd osana urheilutoiminnan ana-
lyysiprosessia mahdollistaa automaattisten datankerdysmenetelmien hyddyntdmisen, laa-
jemman otteluiden analysoinnin seké tulevaisuuden suorituskyvyn ennustamiseen Lisdksi
néiden laitteiden ja ohjelmistojen hyodyntdminen auttaa mahdollisesti tunnistamaan vield

havaitsemattomia trendejd historialliseen dataan perustuen. (Brefeld ym., 2019)



2 Tutkimusmenetelmat

2.1 Tavoitteet ja tutkimuskysymykset

Tutkielman péétavoitteena on selvittdd minkélaisilla tekoédlyd hyodyntivilld menetelmilla
huippu-urheilujoukkueet ovat ldhihistorian aikana saavuttaneet kilpailuetua muihin jouk-
kueisiin verrattuna. Tétd tavoitetta selvitetdéin vastaamalla seuraaviin kysymyksiin: Mil-
laisia tekodlyd hyodyntévid datankerdysmenetelmié urheilujoukkueilla on kiytossia? Mil-
laisia tekodlyd hyodyntavid teknologioita urheilujoukkueilla on kdytdssdan? Miten teko-
dlyjohteisesti keréttyd dataa hyddynnetddn osana yksilon tai joukkueen lajianalyysipro-
sessia? Tyon tarkoituksena onkin tutkia, millaisin eri tavoin ja menetelmin tekoélyd hyo-
dynnetddn osana urheilujoukkueen tai yksilon toimintaan kohdistuvaa, dataan pohjautu-

vaa lajianalyysid, erityisesti huippu-urheilun osalta.

2.2 Tutkimuksen toteutus ja ennakoidut tulokset

Tutkielma toteutetaan kirjallisuuskatsauksena aiempiin tutkimuksiin pohjautuen. Tutki-
muksessa kiytetty aineisto kerdtddn kiyttden sdhkdisid metodeja. Tutkimusaineistoina
hyodynnetddn tieteellisid tutkimuksia, artikkeleita, sekd kirjoja sisdltavii tietokantoja, ku-
ten Andor ja Google Scholar. Tutkimusaineistoa kerdtessd pidetddn keskiossé tutkimus-
kysymykset ja analysoidaan 16ydetyn aineiston soveltuvuutta suhteessa sithen. Aineistoa
valittaessa kiinnitetddn my0ds huomiota aineiston pétevyyteen, silld tarkasteltava aihepiiri
on yleisesti nopeasti kehittyva, joten myos aineiston tulisi olla kohtuullisen tuoretta.

Tutkimuksen nikdkulma on tekninen ja tutkimuksessa keskitytidénkin tarkastelemaan
athealuetta aiempien tutkimusten pohjalta. Tutkimuksessa aihealuetta kisitellddan yksit-
tdisen huippu-urheilijan tai -urheilujoukkueen nikdkulmasta ja tutkitaan tekoélyjohteisen
datan roolia osana sen suorituskyvyn kehitysta.

Jo ennen tutkimuksen aloittamista oli tiedossa, ettd tekoédlyn avulla toteutetun data-
analyysin rooli etenkin huippu-urheilussa on kasvanut viimeisten vuosien aikana (Martin,
2016), mutta varsinaiset kdytdnnon tavat soveltaa tekodlyd ovat pitkalti kysymysmerk-
kejd. Tutkimusta tehdessé ja tarkasteltaessa on hyva tiedostaa, ettd tutkimusaineistossa
haasteeksi saattaa muodostua urheilujoukkueiden saavuttaman kilpailuedun varjelu, jol-
loin seikkaperdisid esimerkkejd kdytetyistd sovelluksista ja saavutetuista hyodyistid voi

olla hankala 16ytdd. Avoimesti saatavilla olevaa dataa on kuitenkin valtaosaan lajeista



saatavilla edes jonkun verran, ja nditd onkin havainnollistettu jossain mairin myds tut-

kielman tekoa varten kerétyssa aineistossa.

3 Kaisitteet ja tieteellinen tausta

Tassd luvussa esitelldén tyossa esiintyva termisto ja niiden tarkoitusperd niiltd osin kuin
se tutkimuksen lukemisen kannalta on aiheellista.

3.1 Tekoaly

Tekodly on késitteend hankalasti médriteltdvissa, eikd sitd voida rajata yhden tietyn maa-
ritelmén sisdlle. Se siséltdd monia eri menetelmid, teknologioita, sovelluksia ja liittyy
useisiin eri tieteenaloihin. Liséksi se vaikuttaa jossain méarin koko yhteiskuntaan ja ih-
misiin teknologisen kehityksen lisdksi. Tekodlyn muodot on yleensd méiéritelty jaetta-
vaksi kahteen eri kategoriaan: kapeaan, eli heikkoon tekodlyyn, sekd vahvaan tekoélyyn.
Kaikki nykypéivan tekodlyd hyodyntdvét sovellukset on luokiteltu kapean tekodlyn
alaiseksi, silld vahvaksi tekoédlyksi mielletddn tdysin ihmisen kaltaisen tietoisuuden ja ym-
marryksen omaavaa tekoélyd. (Heikkinen & Nieminen, 2017)

Euroopan parlamentti (2020) méérittelee nettisivuillansa tekodlyn seuraavasti: “Te-
kodlylla tarkoitetaan koneen kykyé kayttad perinteisesti thmisen dlyyn liitettyjd taitoja,
kuten pééttelyd, oppimista, suunnittelemista tai luomista”. He myos lisdévit, ettd tekodlya
on vuosien saatossa hyddynnetty laajasti osana eri tieteenalojen sovelluksia ja teknologi-
oita. Euroopan parlamentin mukaan tekodlyd hyddynnetddn usein ihmisille tarjottujen
palveluiden yhteydessd. Heiddn mééritelminsd mukaan tekodlyn avulla pystytddn koh-
dentamaan ja optimoimaan palveluita sopivammaksi ihmisille, sekd esimerkiksi paranta-
maan tehokkuutta ja turvallisuutta. Tekstissd myos mainitaan, ettd tekodlyd hyodynnetddn
usein esimerkiksi ennakoimaan mahdollisia luonnonkatastrofeja, ehkdisemadn disinfor-
maation levittdmisté tai vaikkapa apuna kielen kdannoksissa.

Brown (2021) kertoo artikkelissaan, ettd yleisimpié késitteitd tekodlyn yhteydessa
ovat koneoppiminen ja neuroverkot. Artikkelin mukaan koneoppimista kéyttiva jirjes-
telma tai ohjelma oppii syotetyn datan ja dataa prosessoivien algoritmien avulla, seki etti
neuroverkot ovat yksi koneoppimisen alalaji. Lisdksi hdnen mukaansa neuroverkot pyr-
kivét mukaan jéljittelemddn ihmisaivojen toimintaa liikuttaen dataa sen siséaltdmia liitok-

sia pitkin eri funktioita ketjuttaen.



3.2 Data-analytiikka

Data-analyysisté tuli suosittua heti 2000-luvun alkutaipaleella (Kohavi ym., 2002, s. 45-
48; Tyagi, 2003, s. 12-14). Data-analyysilla tarkoitetaan yleisesti suurten tietojoukkojen
analysointia péatoksenteon tueksi hyoddyntden tietokonejdrjestelmid ja -sovelluksia.
Alana data-analyysi on hyvin laaja-alainen ja monitieteinen ja silld on piirteitd monilta
muilta tieteenaloilta. Isona osana data-analyysid voidaan pitdd esimerkiksi tilastollista
mallintamista ja tilastotiedettd yleisesti, koneoppimista sekd tekodlyd. Data-analyysin
padtarkoituksena on 16ytda mielenkiintoisia ja hyddyllisid seikkoja datasta, sekéd esimer-
kiksi toistuvia malleja eli trendejd. (Runkler, 2016).

Runklerin (2016) mukaan data-analyysiprosessi on yleensé jaettavissa myods useam-
paan eri vaiheeseen tai osa-alueeseen. Hin kertoo, etti data-analyysiprosessi sisdltia tyy-
pillisesti datan kerdémisen ja valmistelemisen, sen esiprosessoinnin, eli kerdtyn datan
puhdistus ja suodatus, sekd analysoinnin ja visualisoinnin, jonka jélkeen analyysitulokset

vield lopuksi arvioidaan ja tulkitaan.

3.3 Urheiluanalytiikka

Alamarin (2013, s. 5-6) méadritelmén mukaan urheiluanalytiikka on historiallisen ja ra-
kenteellisen jatkuvasti kasvavan datan hallinnointia, ennakoivien tilastollisten mallien so-
veltamista kyseiseen dataan, sekd erilaisten jarjestelmien hyodyntdmistd datan kaytta-
miseksi osana péidtoksentekoprosessia. Davenport (2014) taas méérittelee sen olevan
data-analytiikan tdsmallistd hyodyntdmistd ammatillisen urheilun saralla.

Brefeld ja muut (2019) toteavat tutkimuksessaan, ettd urheilussa joukkueet pyrkivét
datan avulla ehkédisemdin loukkaantumisia, analysoimaan ottelutapahtumia, luomaan ja
muokkaamaan strategioita ottelu- ja harjoittelutapahtumiin sekd parantamaan ja ennusta-
maan tulevaisuuden suorituskykyd. My6s Bernard (2016) yhtyy ndkemykseen, ja hinen
mukaansa dataa voidaan hyddyntd4 urheilussa optimoimaan yksilon unta, palautumista ja
harjoittelua. Macdonald (2012) tuo tutkimuksessaan ilmi, ettd urheiluanalytiikan tavoit-
teena on pelaajien ja joukkueiden suorituksen analysointi mahdollisimman objektiivisin
silmin. Barlow (2015) toteaakin, ettd etenkin joukkueurheilussa paétoksia tekevat henki-
16t kayttidvat entistd enemmén aikaa datan kerdéimiseen ja sen analysointiin.

Schumaker ja muut (2010) luokittelevat urheilussa tiedontarpeen viiteen eri luokkaan.
Heidén tekeménsé luokittelu perustuu lineaarisesti etenevéén portaittaiseen madrittelyyn,
joista ensimmadisessé dataa ei juurikaan hyodynnetd ja viidennessd hydodynnetéén erilaisia
tiedon louhinnan tekniikoita pddtdksenteon tukena. Teoksessaan he mainitsevat, ettd hy-
vin pieni madrd urheiluorganisaatioita sijoittuu luokittelussa viidenteen luokkaan, ja ettd

datan hyodyntédmiselld paremmin kuin muut on mahdollista saavuttaa kilpailuetua.



Kerityn datan pohjalta on mahdollista luoda erilaisia malleja, jotka tuottavat johto-
padtoksid tai analyyseja ottelutapahtumista tai yksittéisistd tilanteista. Tallaista mallia
voidaan esimerkiksi jalkapallossa soveltaa tilanteeseen, jossa halutaan selvittdd milla to-
denndkodisyydelld tietystd sektorista tai sijainnista potkaistu potku tuottaa keskimédrin
maalin. (Brefeld ym., 2019)

Macdonald (2012) ja Pellinen (2019) esittelevit tdissdédn jadkiekkoon sovellettua lau-
kauksen maaliodottama -mallinnusprosessia, jonka avulla jokaiselle jadkiekko-ottelussa
tuotetuille laukauksille pystytddn arvioimaan keskimdirdinen todennékoisyys, jolla lau-
kauksen lopputulemana on maali. Brefeld ja muut (2019) esittelevét vastaavanlaisen mal-
linnusmenetelmin jalkapalloon sekd muita ennusteita tuottavia mallinnusmenetelmié,
joiden avulla esimerkiksi jalkapallossa, jddkiekossa ja maantiepydriilyssa pystytdén ar-
vioimaan pelaajien suorituksia historiallisen datan perusteella seki lisdksi luomaan néi-
den arvioiden pohjalta ennusteita tulevista suorituksista.

Azar ja muut (2018) toteavat, ettd systemaattisen analyysiprosessin avulla paitoksen-
tekijoilld on mahdollista vahvistaa ottelutapahtumiin perustuvia paitoksid. Davenport
(2014) mainitsee, ettd kerdtyn datan ja siitd johdettujen tietojen perusteella valmentajat

voivat luoda ottelusuunnitelmansa objektiivisesti.

3.4 Datankeriysmenetelmit

Nykypéivéni urheilussa, kuten myos yleisesti maailmassa, dataa kerétédn ja on saatavilla
enemman kuin sitd ehditddn hyddyntdméédn. Tdma johtunee siitd, ettd modernien tekno-
logioiden ja tydkalujen ansiosta datan kerddmisestd on tullut helppoa ja sitd on edullista
sdilyttad. (Miller, 2015)

Schumakerin ja muiden (2010) mukaan urheiluorganisaatioiden lisdksi tilastointia ot-
telutapahtumista tuottavat myds ulkoiset toimijat, jotka luovat tilastopohjaisia analyyseja
ja jakavat tuotoksensa eteenpdin. He kertovat, ettd osa toimijoista on kaupallisia toimi-
joita, mutta tarjolla on myos monia yhteisoldhtodisid palveluita. He tuovatkin ilmi useita
eri esimerkkejd eri verkkosivustoista, jotka avoimesti tarjoavat ndhtéville laji- ja sarja-
kohtaista tilastointia. Heiddn mukaansa urheiluorganisaatiot pitdvit yleensd itse kerdi-
ménsd datan omana tietonansa.

Nykypéivéni videoiden, laitteistojen tai muiden tekniikoiden ja ohjelmistoratkaisujen
avulla kerittyd dataa on yleensd myos mahdollista tarkastella reaaliajassa yleisesti kdy-
tossd olevia laitteistoja tai sovelluksia kdyttden. Useimmiten datankeruulaitteistot ja -me-
netelmit ovat yhteensopivia useampien dlypuhelimien, tietokoneiden ja tablettien kanssa
tai omaavat kayttoliittymailld varustetun sovelluksen datan tarkastelua varten. Useimpien
vélineistdjen osalta data voidaan tarvittaessa myds ladata esimerkiksi pilvipalveluihin

my6hempii kdyttod varten. (Barbosa, 2018)



3.4.1 Datankeruulaitteistot

Puettavat mittauslaitteet ovat kehittyneet viime vuosien aikana erittdin nopeasti, seké nii-
den kéyttd on yleistynyt merkittdvasti urheilun saralla (Martin, 2016). Aroganamin ja
muiden (2019) mukaan yleisesti kdytetyin puettava datankeruulaite on ranteeseen kiinni-
tettdva sensorilaite, mutta useissa lajeissa, kuten esimerkiksi amerikkalaisessa jalkapal-
lossa, golfissa, jalkapallossa ja jadkiekossa, dataa kerétddn osaksi pelaajien varusteita si-
joitettujen sensoreiden avulla. He tuovat myds ilmi, ettd sensorit ja niiden sijoituspaikka
pelaajassa tai pelaajan varusteissa vaihtelee yleensé tapauskohtaisesti lajin ja halutun da-
tan osalta. Miller (2015) ja Ebling (2016, s. 2) tuovat ilmi, ettd puettavien datankeruulait-
teiden padkayttotarkoitus on suorituksen aikainen kehon toiminnan mittaaminen. Molem-
mat heistd mainitsevat téllaisiksi mitattavaksi arvoiksi esimerkiksi sykearvot, hengitysti-
heyden seki askeltiheyden. Aroganam ja muut (2019) kertovat seurantalaitteistojen hyo-
dyntivén erilaisia menetelmid ja tekniikoita, kuten kiihtyvyysantureita, gyroskooppeja,
magnetometrejd, GPS-jarjestelmaa ja painesensoreita, joiden avulla laitteet tuottavat esi-
prosessoitua dataa kayttdjastidn ja tuovat sen automaattisesti kayttdjan nahtiville esimer-
kiksi pilvipalveluja hyddyntéviin sovelluksiin.

Eblingin (2016, s. 2) mukaan datan keradminen onnistuu myds ei-puettavien, yleensa
pelivélineisiin tai varusteisiin asennettavien sensorien tai laitteiden avulla. Hén kertoo,
ettd kyseiset laitteet hyddyntévit toiminnassaan samoja teknologioita kuin useimmat pu-
ettavatkin datankeruulaitteet ja pystyvédt samalla tapaa tekeméén havaintoja mittaamas-
taan objektista. Yksi esimerkki Eblingin mainitsemista laitteista on Adidaksen kehittdma
FIFA:n vuoden 2022 World Cup -lopputurnauksessa virallisena kisapallona kéytetty dly-
jalkapallo, jonka pallon sisdén asennettu sensoriverkko kerdd 500 datapistetta jokaista se-
kuntia kohti (Adidas, 2022).

Miller (2015) kuitenkin huomauttaa tutkimuksessaan, ettd useamman laitteen tai da-
taldhteen yhdistelemisestd syntyvd datamddrd aiheuttaa ongelmia ammattiurheilujoukku-

eiden keskuudessa teknologian kehityksen kyydissd pysymisen osalta.

3.4.2 Automaattiset datankeruujdrjestelmdt

Urheilujoukkueiden tai -yksildiden kéytdssd on my0ds automaattisesti toimivia datanke-
ruyjdrjestelmid (Linke ym., 2020; Lukan, 2022; Sellitto, 2015; Wisehockey, 2022). Tek-
nologian kehityttyd ja vuosien aikana massiivisesti yleistyneiden kameralaitteistojen
myOtd mahdollisuus ottelu- tai harjoitustapahtumien videokuvaamiseen ja titen videoda-

tan kerddmiseen on eri urheilulajien ja -sarjojen osalta yleistynyt (Aroganam ym., 2019).



Videodata on eri urheilulajien parissa merkittdvin kilpailuetua tuova datan tyyppi.
Sen hyodyntdminen helpottaa urheilujoukkueiden ja yksildiden fyysisten seki taktisten
analyysien tuottamista. Videodataa voidaan hyddyntdd myods otteluihin valmistautumi-
sessa, mutta haasteena sen kdytdssd on merkittdvien kenttdtapahtumien erottelu tallenne-
tulta videolta automaattisesti yksittdisiksi videoleikkeiksi. (D’Orazio & Leo, 2010, s.
2911-2926).

Videokuvan avulla on mahdollista tuottaa automaattisesti tilastoja yksinkertaisista
kenttdtapahtumista, kuten syottojen tai laukauksien midrdstd. Monimutkaisempien ja pe-
rusteellisempien tilastojen tuottaminen videokuvan avulla on kuitenkin edelleen haasta-
vaa ja vaatii manuaalista ty6td. (Davenport, 2014).

Useiden eri lajien huippusarjat ovat my0s vuosien aikana panostaneet omiin auto-
maattisiin datankerdysmenetelmiinsd. Esimerkiksi Pohjois-Amerikkaan sijoittuva NBA-
koripalloliiga on ottanut kidyttoonsd SportVU -jérjestelmén, joka kerdéd dataa automaatti-
sesti pelivilineestd ja jokaisesta pelaajasta yhteensd 25 datapistettd sekunnissa (Sellitto,
2015).

Myds jalkapallossa on hyddynnetty jo vuosien ajan vastaavan kaltaisia jérjestelmid.
Esimerkiksi useissa Euroopan suursarjoissa on hyddynnetty ChyronHegon tuottamaa
TRACAB-jirjestelmid vuodesta 2013 alkaen. TRACAB-jérjestelmassé joukkueiden saa-
tavilla on kolmen tyyppistd dataa: reaaliaikaista dataa, noin 15 sekunnin viiveelld teko-
dlyn avulla prosessoitua hieman reaaliaikaista virheettomdmpdd dataa, sekd muutaman
tunnin pédstd tallennuksesta jarjestelman lopullisesti prosessoimaa dataa. TRACAB-jir-
jestelmd hyodyntid videokuvan perusteella suoritettua optista seurantaa ja kykenee maa-
rittdmadn jalkapallokentédn jokaiselle datapisteelle (pelaajat, tuomari seké peliviline) si-
jaintitietoja 25 kertaa sekunnissa. (Linke ym., 2020).

Sijaintidataa hyodyntivit teknologiat tuottavat kayttéjélle tietoa esimerkiksi pelaa-
jien litkkehdinnéstd. Tdma voi siséltdd muun muassa tietoa pelaajan toteuttamista kiihdy-
tyksistd, jarrutuksista tai esimerkiksi pelaajien vélisten kontaktien méadristd. Yleisesti si-
jaintitietoihin pohjautuvat teknologiat tuottavat my0s dataa pelaajakohtaisesti liikutun

matkan seké korkealla intensiteetilld toteutettujen juoksujen madristd. (Davenport, 2014).

4 Tekoilyn hyodyntiminen osana huippu-urheilutoimintaa

Eri teknologioiden ja vélineiston avulla keréttyd dataa hyddynnetdén laajalti ldpi lajirajo-
jen myo0s harjoitusohjelmien suunnittelun tukena, sekéd loukkaantumisten ehkiisyyn ja
minimoimiseen. Basolen ja Saupen (2016, s. 24) mukaan, etenkin huipputasolla pelaajille

luodaankin yleensd henkilokohtaisia harjoitus- tai palautumisohjelmia perustuen heisti



keradttyyn aktiivisuus- tai sykedataan. Kerétty ja analysoitu data myos kykenee, riippuen
mallinnustavasta, mahdollisesti tuomaan ilmi sellaisia seikkoja tai trendeja, joita ihmis-

mieli ei valttimaétta pysty ottamaan huomioon (Runkler, 2016).

4.1 Jaikiekko

Liiga (kotimaisen jddkiekon korkein sarjataso) otti kaudesta 2019—2020 alkaen kéyt-
toonsd dlykiekkojirjestelmén, jonka avulla Liigan eri sidosryhmien saatavilla on otte-
luista keréttyd dataa numeromuodossa (Bitwise Oy, 2019). Kyseinen jérjestelma perustuu
jadkiekon ja jadkiekkohallien sisélle asennettaviin sensoreihin, jotka suorittavat reaaliai-
kaista sisdpaikannusteknologiaa. Automaattijarjestelmissé kaytettdvén sisdpaikannustek-
nologian kehittdneen Quuppa Oy:n (2019a) mukaan jarjestelma kerdd otteluista muun
muassa sykelukemia pelaajakohtaisesti ja ndmé ovat suoraan joukkueiden hyddynnetté-
vissd. Jarjestelmén kerddméd data muotoillaan automaattisesti algoritmien ja tekodlyn
avulla helpommin ymmaérrettdvéksi tekstiksi tai grafiikaksi ja joukkueet pystyvét hyo-
dyntdméén sitd jo otteluiden aikana (Quuppa Oy, 2019b). Bitwise Oy:n kehittimid Wi-
sehockey -jdrjestelmdd hyodyntdvat myds Saksan jadkiekkoliiga DEL, pddosin Vendjdn
maaperille sijoittuva KHL, sekd Norjan jadkiekkoliiga Fjordkraft Ligaen (Wisehockey
Oy, 2022).

Miten ja mihin tdtd kaikkea dataa kerdttyd sitten kéytetddn ja hyodynnetdan? Jadkie-
kon osalta Quuppa Oy (2019a) tuo julkaisemassaan case-study-artikkelissaan esille, ettd
kéytetyn teknologian avulla pelaajat ja valmentajat saavat reaaliaikaista, objektiivista, da-
taa suorituskyvystién. Joukkueilla on my6s mahdollisuus tuottaa omia johtopaétoksié ke-
ritystd datasta omien mallinnusprosessien avulla. Useasti ndma sidosryhmét nikeviét ot-
telun subjektiivisesti, eivatkd vilttdmaittd kykene muodostamaan tdysin puolueetonta ku-
vaa ottelutapahtumista. Quuppa Oy (2019a) lisddkin artikkelissaan, ettd datasta johdetut
analyysit ovat oiva apuvéline muodostamaan puolueetonta nikokulmaa ottelun kulusta ja
tekemién sen avulla johtopédatoksia.

Néiden automaattisesti muodostettujen tilastojen ja havaintojen avulla joukkueet ky-
kenevit esimerkiksi tekemédn muutoksia ottelustrategiaansa parempaa suorituskykya ta-
voitellen (Ryhénen, 2020, s. 22-26). Quuppa Oy:n (2019b) julkaisemassa case-study-vi-
deossa nédkyvien eri tilastojen avulla esimerkiksi pitkiksi venyneiden vaihtojen ja pelaa-
jien sykearvojen vaikutus ottelutapahtumiin voidaan havainnollistaa lukujen ja graafien
muodossa, silld ne ovat suoraan ndhtévissd sovelluksen kayttoliittymasséd. Kyseiseltéd vi-
deolta myos ndhddén, ettd automaattijarjestelmi kerdd yksittdisten ottelutapahtumien li-
sdksi tietoa muun muassa jdilld olevista ketjukombinaatioista ja ottelutapahtumat ovat
niiden mukaan luokiteltavissa. Automaattijarjestelmédn datapisteistd johdetun datan

avulla joukkueiden on siis mahdollista rakentaa erilaisia tilastollisia mallinnusprosesseja



analysoidakseen ottelutapahtumia tilastollisesta ndkokulmasta. Niitd voidaan hyodyntda
reaaliaikaisuuden myotd jo ottelun sisdlld esimerkiksi joukkuestrategian tai pelaajakoh-
taisen palautteen osalta. Konkreettisia esimerkkeja voisi jddkiekon osalta olla esimerkiksi

vaihtopituuksien optimointi suhteessa pelaajien kuntoon. (Quuppa Oy 2019b)

KUVA 1: Wisehockey dlykiekkojérjestelmén kayttoliittyma (Bitwise Oy, 2019)

Vastaavan kaltaista jirjestelmdda hyodyntdd datankeruussa ja tilastojen luomisessa
my6s NHL. Lukan kertoo, ettd he hyodyntivét jarjestelmén kerddmii dataa NHL-seura
Seattle Krakenissa laajasti ja analysoivat sen avulla kaikkea koko joukkueen ja yksittdisen
pelaajan vélilld. Hin my0&s mainitsee, ettd suoraan yksittéisid tilastoja lukemalla voi myds
harhaantua analyyseissddn, silld vaikka datasta kerdtyt tilastot selittdvitkin jotain, tulee
aina huomioida my®os tilaston konteksti ja sen mahdollisesti sisdltdima kohina. Lukan ker-
tookin, ettd tilastoja yleensé skaalataan joko peliminuutteihin tai otteluméériin suhteutet-
tuna, mikd vihentdd luvuissa esiintyvii varianssia ja helpottaa tilastojen vertailua esimer-
kiksi pelaajien vililla. Hin myds mainitsee, ettei kaikki NHL:n automaattisesti kerattidva
data kuitenkaan ole julkisesti saatavilla, jonka vuoksi esimerkiksi Seattle Kraken keréda
itse manuaalisesti osan datastansa. He kerddvét esimerkiksi tilastointeja syottoketjuista ja
hyodyntévit titd tietoa toiminnassaan. Néistd heiddn kerddmistdén tilastoista on esimer-
kiksi mahdollisuus tuottaa analyysejé, jotka kertovat minkalaiset sydttokombinaatiot joh-
tavat todenndkodisimmin maaliin, sekd miten joukkue tehokkaimmin paisee vastustajan
hyokkéysalueelle. (Lukan, 2022)
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4.2 Jalkapallo

Jalkapallossa yleisimmaét datankeruumenetelmit ovat samankaltaisia kuin jadkiekossa.
Huipputasolla, kuten esimerkiksi vuoden 2022 syksyn Qatarin MM-lopputurnauksessa,
pelaajat varustetaan yleensé televisiokuvissa satunnaisesti vilahtavilla GPS-sykesenso-
reilla, videokuvasta kerdtddn automaattisesti datapisteitd tekoédlyn avulla, sekd pelivéli-
neend toimii mahdollisesti dlypallo (Adidas 2022; Tiga, 2022).

Lewis (2021) kertoo artikkelissaan, ettd Englannin Valioliigassa on viimeisten vuo-
sien aikana tehty paljon toimia datan hyodyntdmisesséd kilpailuedun luomiseksi. Lewiksen
mukaan esimerkiksi Manchester City on palkannut riveihinsd muun muassa rakettitietei-
11j6itd ja Arsenal hyodyntdd toiminnassaan ohjusseurantajérjestelmid. Han myds kertoo,
ettd valtaosalla Valioliigan joukkueista on palkkalistoillaan analyytikkotiimi, joka tuottaa
dataa paidtoksentekijoille taukoamatta. Artikkelissa mainitaan lisdksi, ettd seurat hyodyn-
tavit analyytikkoja laajalti kykyjenetsinnén apuna, ottelu- ja harjoitteluanalyyseissd ja
ennakoimaan todennékdisid tapahtumia otteluiden aikana tiettyjd vastustajia vastaan.

Yksi tunnettu esimerkki data-analyysin hyddyntdmisestd jalkapallossa on Englannin
Valioliigaa pelaava Brentford FC. Vuonna 2012 urheiluvedonly6jd Matthew Benham pe-
lasti Brentfordin vararikon partaalta ja aloitti radikaalit dataan perustuvat muutosty6t seu-
ran sisdlld. Benham ymmairsi seuran ostettuaan, ettd taistellakseen pienend ja rajallisen
budjetin omaavana jalkapalloseurana suurempia ja ison budjetin joukkueita vastaan, hei-
dén tulisi toimia muita tehokkaammin. Benham onnistuikin luomaan uuden l1dhestymis-
tavan, jossa matemaattisia malleja hyddyntdmailld onnistuttiin 16ytdméaan joukkueen suo-
rituskykyé parantavia pelaajia suhteellisen halvalla siirtohinnalla. Benham my®ds teki epé-
tavallisia pddtoksid tilastojen pohjalta: hin lopetti seuran oman pelaajatuotannon, silld
kasvatetut nuoret pelaajat houkuteltiin yleensd suurempien seurojen riveihin ilman rahal-
lista korvausta. Seuran suorituskyvyn analysoinnissa olivat keskidssd edistyneet tilastot,
kuten maaliodottamaan perustuvat mallit. sekd Néiden pohjalta tehtiin myds havaintoja
optimoimaan suorituksia tulevaisuudessa. (Arastey, 2018).

Stanojevic ja Gyarmati (2016) esittelevit tutkimuksessaan otteluista keréttyyn dataan
pohjautuvan pelaajan arviointiin soveltuvan mallinnusprosessin, jonka avulla pystytidén
luomaan arvio pelaajan arvosta hinen historiallisten peliesitystenséd avulla. Heidén kéyt-
tdménsd malli hyodyntdd lukuisia datapisteitd ja kykenee tunnistamaan pelaajia, joihin
seurajoukkueiden kykyjenetsijoiden olisi mallin mukaan kannattavaa kohdistaa katseensa
tarkemmin. He mainitsevat, ettd tillainen mallinnusprosessi voi olla urheiluseuroille erit-
tdin arvokas, silld seurojen seuraamat potentiaaliset hankinnat voivat pelata ympéri maa-
ilmaa. Heiddn mukaansa tillaisen mallinnusprosessin avulla voidaan analysoida potenti-

aalisia pelaajia etddltd kisin datan avulla ja siten laittaa paremmuusjérjestykseen.
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4.3 Koripallo

Kuten luvussa 3.4.2 todettua, myos Bechtold (2021) vahvistaa, ettd paikannukseen perus-
tuvia teknologioita sovelletaan koripallossa ainakin lajin kovatasoisimmaksi sarjaksi
mielletyn NBA:n osalta.

Abbas (2019) tuo kirjoituksessaan ilmi konkreettisia esimerkkejd, jotka ovat mul-
listaneet joukkueiden pelitapaa NBA:ssa. Artikkelin mukaan alle vuosikymmen takaperin
vain muutamilla NBA-joukkueilla oli palkkalistoillaan data-analyytikko. Nykyddn ase-
telmat ovat pdinvastoin. Abbas kirjoittaa, ettd koripallossa yleisimmat kiyttokohteet data-
analyysin osalta mukailevat pitkalti jadkiekon ja jalkapallon osalta tehtyjd havaintoja kes-
kittyen kykyjenetsintddn ja maaliodottamamallinnukseen téhtdimendédn suorituskyvyn
parantaminen. Abbas esittdd myds data-analyysistéd johtuvia konkreettisia esimerkkeji la-
jin evoluutiosta NBA:n osalta, kuten heiton 1dhdén sijainnin muuttuminen vuosien saa-
tossa. Hinen mukaansa 2000-luvun alussa yksittdisessd NBA-ottelussa suoritettiin keski-
maérin noin 12,5 kolmen pisteen heittoyritystd. Nykyddn vastaava luku ldhentelee 30
heittoyritystd ottelua kohti. Abbas kertoo syyn olevan tilastoihin pohjautuva data-ana-
lyysi, jonka avulla on todettu kolmen pisteen heittoyrityksen olevan kannattava, mikéli
heittdja pussittaa keskimairin vdhintidn 33 % kaikista heittimistdin kolmen pisteen heit-
toyrityksistd. Lisdksi Abbaksen mukaan ainakin osa seuroista myds hyodyntdé pelaajista
automaattisesti kerdttyd dataa myos optimoidakseen yksittdisten pelaajien suorituskykyé

ottelun sisilla.

Evolution of the NBA
by shot distribution
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KUVA 2: NBA heittoyritysten lampokarttojen kehitys visualisoituna (Hwang, J. 2020)

Tamai kolmen pisteen heittoyritysten kehitys on havainnollistettu myos Baileyn ja

muiden (2018) tutkimuksessa, jossa he tutkivat NBA:ssa tapahtuvien 3-pisteen heittoyri-
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tystd edeltédvien tapahtumien vaikutusta heiton onnistumisen todennékoisyyteen. He tuo-
vat tutkimuksessaan ilmi mielenkiintoisia tuloksia muun muassa sijainnin ja heittokulman
suhteesta heittotodennikdisyyteen, minkd osalta Cheeman (2019) mukaan NBA-joukku-
eet ovatkin herdnneet ja muokanneet taktiikkaansa vuosien saatossa, kuten Abbaskin to-

tesl.

4.4 Yksilolajit

Gain (2022) kertoo, ettd esimerkiksi tenniksen osalta automaattisia datankeruujérjestel-
mid on kdytossd ainakin Wimbledonin legendaarisessa turnauksessa. Artikkelissa kerro-
taan Wimbledonin jérjestdvin tahon IBM:n kerddvin automaattisesti dataa tennisottelusta
niin tilastoihin, kuin tuomaroinnin avuksi. Hinen mukaansa esimerkiksi IBM:n tarjoamat
tilastot, eli pelaajien syotto-, virhe-, ja IBM:n itse kehittdmi voimaindeksi, tulevat auto-
maattisesti kerdtyksi heidédn jdrjestelminsid avulla. Kovalchik (2021) kuitenkin tuo ilmi,
ettd avointa dataa tenniksessd on erittdin rajallisesti saatavilla. Hinen mukaansa dataa
kerddvit yhtiot, pddasiassa turnausjdrjestdjit, keskittyvét 1dhinnd maksimoimaan liike-
voittonsa, eikd esimerkiksi pelaajayhdistysti ole vield toistaiseksi huolehtimassa pelaa-
jien oikeuksista.

Uinnissa ja hithdossa datan avulla pyritddn optimoimaan lajissa tapahtuvia liikeratoja
ja tekniikoita, sekd ehkdisemddn loukkaantumisia. Kuten nykypéivind muuallakin, la-
jeissa on laajasti kiytOssé puettavia datankeruulaitteita, joiden kerddmié dataa seurataan
ja hyddynnetdén osana urheilijan toimintaa ja harjoitusohjelman suunnittelua. (Tie-
toevry., 2021; Vesterinen ym., 2009; Xu, S., & Lee, S., 2022).

5 Pohdinta

Kuten jo luvuissa 3 ja 4 todettiin, datan ja erilaisten mallinnusmenetelmien avulla voidaan
eri lajeissa tehdi analyysejé ja johtopaiatoksid ndiden analyysien pohjalta, joihin joukku-
eet voivat pohjata esimerkiksi strategiset muutokset ottelusuunnitelmaansa (Azar ym.,
2018). Tehdyistd muutoksista on my0s saatavilla nykyaikaisten datankeruumenetelmien
ansiosta yleensa liki vélitonta palautetta, sekd taktisten muutosten vaikutuksia pystytddn
tutkimaan ldpi valitun ajanjakson historiaan perustuvan datan pohjalta (Barbosa, 2018).
Muutoksien vaikutuksia pystytddn myos ainakin jossain méaérin ennustamaan luotetta-
vasti datan, mallinnusmenetelmien ja analyysien laadun mukaan (Brefeld ym., 2019).
Haasteita ja rajoitteita datan hyodyntdmisen osalta kuitenkin 10ytyy edelleen. Mo-
nissa kilpasarjoissa dataa keréitdin ja jaetaan osallistujien kadyttoon jérjestdjdtahon toi-

mesta, mutta datassa voi esiintyd puutteita tai se ei vélttdmattd ole suoraan urheilijoiden
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tarpeisiin soveltuvaa. Dataa ei myoskéédn valttdmaétta yksinkertaista tilastointia enempéaa
ole saatavilla, jolloin soveltaakseen data-analyysid, se on kerittdva itse. Datan laatu ja
madrd voi my0s olla jossain tapauksissa puutteellinen, jolloin sen kerddminen tai kisitte-
leminen vaatii manuaalista tyotd. Kuten aiemmin mainittua, dataa ja eri datankeruujirjes-
telmid ja -laitteistoja voi olla myds litkaa kdytossd, jolloin ne eivét vilttimaétta ole yh-
teensopivia keskenéén. Liika datan maara itsessdén voi myds tuoda omat haasteensa (Mil-
ler, 2015), joten dataa hyddyntdvien tulisi osata tunnistaa sen joukosta oman toimintansa
osalta olennaiset seikat. Tulee my0s muistaa, etti laajamittaista data-analyysia harjoitet-
taessa vaadittujen resurssien méérd kasvaa merkittavasti, eikd yksittéisilld urheilijoilla tai
pienilld urheiluorganisaatioilla vélttimattd ole riittdvad kapasiteettia vastata vaateisiin.
Usein etenkin pienempien lajien osalta taloudelliset resurssit ovat varsin rajalliset, ja da-
tan hyddyntdminen vaatii kuitenkin yleensd ymmarrystd ja osaamista, tai palvelun han-
kintaa muualta.

Myds datan keruuseen ja hallintaan liittyvit yksityisyysseikat ovat mielenkiintoisia.
Esimerkiksi tenniksen osalta tutkimuksessa nousi esille kysymys siité, ettd ovatko pelaa-
jat oikeutettuja saamaan haltuunsa dataa heidén otteluistaan ollessaan pelissd osallisena.
Toistaiseksi néin ei ole ollut, mutta tulevaisuudessa tilanne voi muuttua, mikéli tennik-
seen saadaan pelaajayhdistys ja neuvottelut asiasta kdynnistyvét. Tdméd voi avata uusia
ovia datan hyddyntidmisessd, kun dataa ei endd kéytetd pelkistddn vithdearvona otteluld-

hetyksissd tai tuomaroinnin apuna.

6 Yhteenveto

Toteutettu tutkimus osoitti, ettd etenkin huippu-urheilussa on laajalti kdytossd yleensd
useampia datankerdysmenetelmii ja teknologioita (Aroganam ym., 2019). Tekodlyjohtei-
sesti kerdttyd dataa hyddynnetdin yksiloiden ja joukkueen analyysiprosessissa tavoitellen
parempaa suorituskykyd. Kdytetyt ohjelmat ja laitteistot myds auttavat tunnistamaan suo-
rituskyvyn kannalta merkittdvid tekijoitd, kuten fyysisid ominaisuuksia, sekd antamaan
suosituksia joukkueen lajitaktiikan osalta (Aroganam ym., 2019; Brefeld ym., 2019;
Runkler, 2016).

Seikkaperdisid esimerkkejd saavutetuista hyodyistd huippu-urheilun osalta on vaikea
16ytad, silld kuten jo tutkimuksen alussa aavisteltiin, joukkueet ja yksilot haluavat toden-
nédkoisesti pitdd kiinni mahdollisesti saavutetusta kilpailuedustaan. Tutkimuksen yhtey-
dessd kuitenkin 16ydettiin muutamia ihan seikkaperdisesti esitettyjd mallinnusmenetel-
mid, kuten Pellisen (2019) esittima ja toteuttama jadkiekon laukauksen maalitodennékoi-

syyden mallintamisprosessi. My0s koripallon osalta 16ydettiin konkreettisia esimerkkeja
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datan vaikutuksesta lajin evoluutioon vuosien saatossa (Abbas, 2019). Jalkapallon huip-
putasolta I6ytyi my0s selostus (Arastey, 2018), jossa Brentfordin jalkapallo-organisaation
toiminta mullistui data-analyysin tultua térkedksi osaksi joukkueen toimintaa. Valitetta-
vasti kuitenkin esimerkiksi yksil6lajien osalta havainnot jiivét tutkimuksessa hyvin va-
hidiseksi, mika saattaa osittain selittyd yksillajien lajiteknisilla seikoilla. Alussa muodos-
tettuihin tutkimuskysymyksiin kuitenkin ldydettiin vastauksia ja tutkimuksen aikana tuli
kaytetyisté ldhteistd selkedsti esille, millaisia erilaisia tekoédlyd hyodyntdvia datankerdys-
menetelmid ja teknologioita yksiloiden ja joukkueiden kdytéssd on, sekd miten ndiden
avulla keridttyd dataa hydodynnetdédn suorituskyvyn parantamiseksi.

Avoimesti saatavilla olevaa dataa on valtaosassa lajeista saatavilla jossain méirin ja
yleensd siithen sovellettavaa yksinkertaista mallinnusprosessia on saatavilla eri joukko-
viestinnén l4hteistd. Esimerkiksi Kaggle, Twitter ja Medium ovat suosittuja julkaisualus-
toja analyysimenetelmii harjoittaville, ja niiden kautta onkin helposti 16ydettdvissa laji-,
yksilo- sekd joukkuekohtaisia analyysejd etenkin suurimpien lajien ja liigojen osalta.
Joukkueurheilun osalta yksilotason vaikutuksia ja suhtautumista tekodlyjohteiseen data-
analyysiin on vaikea arvioida, silld niméi ovat yleensd melko subjektiivisia ndkemyksia.

Uskon, ettd tulevaisuudessa data-analyysin merkitys kasvaa entisestdén ja sitd aletaan
hyodyntdd yhéd laajemmin myds pienemmissé sarjoissa. Datan méérd tulee todennédkdi-
simmin kasvamaan entisestdin ja kerdysmetodit tulevat helpommin saataviksi. Tois-
taiseksi pddtoimisia data-analyytikkoja on palkattu seurajoukkueisiin vain suurimmissa
sarjoissa ja organisaatioissa, mutta uskoisin timén yleistyvén jatkossa myds pienempien
sarjojen ja urheiluorganisaatioiden osalta tekniikan kehittyessd. Yksilolajien osalta on-
gelmaksi tulevat olevat oletettavasti taloudelliset rajoitteet. Tuskin kukaan kuitenkaan

silti endd kyseenalaistaa datan avulla mahdollisesti saavutettavaa etua.
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