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Urheiluotteluista keratdan suuria maaria dataa, jota voidaan hyédyntaa koneoppimisen avulla.
Koneoppimista voidaan soveltaa urheilussa monin eri tavoin, kuten loukkaantumisten ennustami-
seen, tarkeiden suorituskyvyn attribuuttien tunnistamiseen seké tulosten ennustamiseen, johon
tama tyd keskittyy. Verkossa tapahtuvan vedonlyénnin kasvun myété kiinnostus tulosten ennusta-
miseen on lisdantynyt.

Téaman tydn tavoitteena on tutkia urheiluotteluiden tulosten ennustamista yleisten koneoppi-
mismallien nakdékulmasta. Tulosten ennustaminen on tyypillisesti bindarinen luokittelutehtava, ellei
lajissa ole tasapelin mahdollisuutta. Ennustamisessa keskeisid osa-alueita ovat piirteiden kerays
ja -valinta, sopivan koneoppimismallin valinta seka mallin testaus.

Piirteiden valinta -algoritmien avulla parannettiin ennustustarkkuutta. Yleisten koneoppimis-
mallien suoriutumisen vertailu on haastavaa, koska suorituskyky riippuu lajista ja tutkimukses-
sa kaytetystad datasta. Mallien testauksessa data jaetaan opetus- ja testiaineistoon, yleenséa k-
ristinvalidoinnin tai segmentoinnin avulla. Ennustetarkkuus osoittautuu sopivaksi suorituskykymit-
tariksi tulosten ennustamisessa.
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TEKOALYN KAYTTO TASSA TYOSSA

Opinnaytteessani on kaytetty tekoalysovelluksia:

O Ei
Kylla

lImoitukseni mukaan olen kayttanyt opinnaytteessani tutkielmaprosessin aikana seuraa-
via tekodlysovelluksia:

Sovellus ‘ Versio

ChatGPT ‘ 3.5

Tekoalyn kayttotarkoitus

Tassa tydssa on kaytetty tekodlya, sellaisten termien kdantdmisessa suomeksi, joille ei
I6ytynyt suomennosta.

Osiot, joissa tekodlya on kaytetty

Osiossa 4 on kaytetty tekodlya termien suomennokseen.

Riskien tiedostaminen

Olen tietoinen siitd, etta olen taysin vastuussa koko opinnaytteeni sisallésta, mukaan lu-
kien osat, joiden tuottamisessa on hyédynnetty tekodlya, ja hyvaksyn vastuun mahdolli-
sista tastd seuranneista eettisten ohjeiden rikkomuksista.
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1. JOHDANTO

Nykypéivand urheiluotteluista keratdan valtavia maéria dataa. Tata dataa kaytetdan pal-
jon data-analytiikassa, mutta liséksi sitd voidaan kayttda tulevien otteluiden ennustami-
seen. Urheiluotteluiden tulosten ennustamisesta on tullut mielenkiinnon kohde monille eri
tahoille. Otteluiden ennustuksesta saatu informaatio on tarkeda joukkueiden ja pelaajien
sidosryhmille, kuten osakkeenomistajille, sponsoreille, faneille, vedonlydjille ja vedonvalit-
tajille. Verkossa tapahtuvan vedonlydnnin kasvun myoété otteluiden ennustuksessa kulkee
suuria rahasummia. Vedonlydjat haluavat maksimoida voittonsa ja vastakkaisesti vedon-
valittajat haluavat asettaa mahdollisimman tarkat vedonlydntikertoimet otteluille. Joukku-
een tai pelaajan valmentajat voivat kayttda ennustuksesta saatua informaatiota hyddyk-
seen valmennuksessa.

Koneoppimisen yksi merkittdvimmista osa-alueista on ohjattu oppiminen 1.1. Ohjatun op-
pimisen yksi yleisimmistd tehtdvistd on luokittelu. Luokittelussa tarkoitus on ennustaa
luokka uudessa datassa. Ohjatussa oppimisessa tdma voidaan saavuttaa opettamalla
luokittelija aikaisemmalla luokitetulla datalla. Urheiluotteluiden ennustamista késitellaan
yleisesti luokitteluongelmana, jossa valitaan yksi luokka: voitto, havié tai tasapeli (Bun-
ker ja Thabtah 2019). Otteluiden ennustamista voi kuitenkin késitellda ennustamalla otte-
lun pisteitd, mutta tdma ei ole niin yleista. Ohjattu oppimien sopii hyvin urheiluotteluiden
ennustamiseen, silla luokiteltua dataa otteluista on helposti saatavilla.

Bunker ja Thabtah (2019) esittda kuusiosaisen rakenteen (SPR-CRISP-DM) otteluiden tu-
losten ennustamiselle. Askeet jarjestyksesséa ovat: alan ymmartaminen, datan ymmarta-
minen, datan valmistelu ja piirteiden valinta, koneoppimismallin valitseminen, mallin suo-
rituskyvyn arviointi ja viimeinen askel on mallin kayttédnotto. Tama rakenne laajentaa tie-
donlouhinnassa kaytettya CRISP-DM -rakennetta urheiluotteluiden tulosten ennustuksis-
sa yleisesti esiintyviin ongelmiin. Useat tulosten ennustamista kasittelevista tutkimuksis-
ta seuraavat, joko CRISP-DM- tai SPR-CRISP-DM -rakenteita. Tassa tydssa keskitytaan
enimmakseen askeliin 3-5.

Ty6ssa tarkoituksena on avata urheiluotteluiden tulosten ennustamisen tarkeimmat yhtei-
set seikat ja verrata tuloksia lajikohtaisesti. Tydn nakékulma on rajattu muutamaan Kkir-
jallisuudessa yleisimpaan koneoppimismalliin, ja tydssé ei paneuduta syvallisesti datan
kasittelyyn tai alan ymmartamiseen. Lyhyemmin tarkoitus on siis selvittaa, kuinka hyvin
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Kuva 1.1. Koneoppimisen osa-alueet

yleisimmat mallit suoriutuvat. Toisessa luvussa esitelldén tydn tutkimusmenetelmét. Kol-
mannessa luvussa késitellddn datan keraysté ja kasittelya eli mista ja miten data saa-
daan ja mitd toimenpiteita pitdd tehdd, ennen kuin sitd voidaan kayttdd ennustuksissa.
Neljannessa luvussa kasitelladn koneoppimismallin valintaa. Luvun tarkoitus on kertoa
mallien toimintaperiaatteista lyhyesti ja pohtia niiden soveltuvuutta urheiluotteluiden en-
nustukseen. Viidennessa luvussa kerrotaan yleisesti mallin validoinnista ja suorituskyvyn
mittauksesta. Tama yleensa sisaltda valitun mallin testausta testidatalla ja mallin suori-
tuskyvyn arvioimista mittaussuureilla, tarkkuudella. Kuudennessa luvussa verrataan ty6s-
sé kasiteltyjen koneoppimismallien tuloksia lajikohtaisesti. Jokaiseen lajiin kuuluu paljon
niiden omia yksityiskohtia, joten vertailu on hyva tehda lajikohtaisesti.



2.  TUTKIMUSMENETELMAT

Tama kandidaatinty® on toteutettu kirjallisuuskatsauksena. Seuraavaksi kdydaan lapi ta-
man tydn tutkimuskysymyksen rakentamiseen ja tiedonhakuun kaytettyja menetelmia.

Tydssé lahdettiin rakentamaan tutkimuskysymysté etsimalla ensin alustavia lahteita. Ta-
ma& tehtiin Andor-hakupalvella. Alustavia l&hteitd haettiin hakusanalla "machine learning
AND sport AND predic*. Hakusanalla I6ytyi kaksi kirjallisuuskatsausta joukkuelajien tu-
losten ennustamisesta.

Tutkimuskysymyksen muodostamisen jalkeen tydhén etsittiin l1&hteitd Tampereen yliopis-
ton kirjaston ohjeistamista tietokannoista ja Andor:sta. Kaytettyja tietokantoja ovat ACM
Digital Library, IEEE Electronic Library, Springer Link, ProQuest ja ScienceDirect. Tieto-
kannoista ja Andor:sta haettiin I&hteitd urheilulajikohtaisilla hakusanoilla. Esimerksi kori-
palloon liittyvi& I&hteita haettiin hakusanalla "machine learning"AND (basketball OR NBA)
AND (result* OR predic*). Samanlaisia hakusanoja kaytettiin Tennista, sulkapalloa ja jal-
kapalloa kasittelevien lahteiden etsinnédssa.

Tydssé yritettiin kayttdd mahdollisimman uusia lahteita. Suurin osa lahteistd on vuoden
2019 jalkeen. Kaikki urheiluotteluiden tuloksia késittelevat tutkimukset ovat vertaisarvioi-
tuja. Tietoa koneoppimismalleista haettiin vertaisarvioimattomista lahteista. Tama ei kui-
tenkaan vaikuta tydn luotettavuuteen, koska ndmé tiedot ovat vakiintunutta alan tietoa.

Hakusanoilla hakemisen liséksi l&hteité 16ytyi tietokantojen ehdotuksista. Esimerkiksi Sprin-
gerLinkissa on toiminto, joka ehdottaa samankaltaisia tutkimuksia sen perusteella, mita
muut lukijat ovat hakeneet luettuaan kyseisen ldhteen. Taméan toiminon avulla I0ytyi joitain
relevantteja lahteité.

Suurin osa ldytyneista lahteista sisaltaa lyhyen kirjallisuuskatsaus osion, missa kerrotaan
aikaisemmista samaa lajia tai tekniikkaa kasittelevia tutkimuksia. N&ita osioita hyddyntaen
I6ytyi lisda hyodyllisia lahteita.



3. DATAN KERAYS JA KASITTELY

Urheiluotteluista muodostuu valtavia datavirtoja, joita voidaan hyédyntéé tulosten ennus-
tamisessa. Taman my6ta urheiluotteluiden dataa keraévien tietokantojen maara on myds
kasvanut (Horvat ja Job 2020). Dataa kerataan usein julkisista tietokannoista tai esimer-
kiksi urheiluliigan virallisilta nettisivuilta. Osa tutkijoista on automatisoinut datan keraami-
sen kirjoittamalla ohjelmakoodia, joka hakee uuden datan verkosta (Bunker ja Thabtah
2019). Tatad menetelmaa kutsutaan verkkoharavoimiseksi (web scraping).

Urheilutapahtumien ennustamiseksi malleille on annettava syéte, joka on saatavilla en-
nen tapahtuman alkua. Koska kaytettavissa oleva data liittyy usein tapahtumien lopputu-
loksiin, kuten pisteisiin tai suoritusten maariin, sita ei voi kdyttda suoraan mallien opet-
tamiseen. Siksi tietoja taytyy muokata. Ratkaisuna kdytetddn saatavilla olevien tietojen
keskiarvoja, kuten joukkueen tai urheilijan keskimaaraisia piste- tai suoritusmaaria ennen
tiettya tapahtumaa. Jokaiselle tapahtumalle ja joukkueelle tai urheilijalle lasketaan kes-
kiarvot seuraaville ominaisuuksille: pisteet, suoritukset, onnistuneet suoritukset, virheet,
rangaistukset ja muut lajille ominaiset tilastot.

Muokattuja tietoja kutsutaan datan piirteiksi, ja ne ovat yksittéisia ominaisuuksia tai muut-
tujia, jotka kuvaavat tarkasteltavaa kohdetta. Piirteet tarjoavat mallille olennaista tietoa
ennusteen tekemiseksi. Urheiluotteluiden ennustamisessa piirteet voivat olla esimerkiksi
joukkueiden aikaisemmat tulokset, maalimaarat, kulmapotkujen maara, pelityyli tai pelaa-
jakohtaiset tilastot, kuten loukkaantumiset ja pelikieltohistoria. Naita piirteitd analysoimal-
la koneoppimismallit voivat tunnistaa yhteyksia, jotka vaikuttavat ottelun lopputulokseen.

Piirteille tehd&én usein jatkokasittelya, joita ovat piirteiden kerays ja valinta. Nama ovat
tarkea alkuaskel koneoppimisessa. Piirteiden valinnassa tunnistetaan ja valitaan piirteita
datasta, joilla on suurin merkitys, ja hylataan piirteitd, joilla on véahiten merkitysta. Tal-
I16in v8hennetaan tietojoukon ulottuvuutta. Piirteiden kerdys on ulottuvuuden vahentami-
sen prosessi, missa alustava raakadata pienennetdan helpommin kasiteltaviin joukkoihin.
Piirteiden kerayksessa yhdistetaan useita eri attribuutteja yhdeksi piirteeksi. Talldin va-
hennet&an prosessoitavan datan maara kuitenkin sailyttden alkuperdisen datan merkitys.
Piirteiden kerays ja valinta tehostavat koneoppimismallien toimintaa, joka on erityisen tar-
keada, kun kasitelldédn suuria tietojoukkoja. (Horvat ja Job 2020)

Piirteitd voidaan valita asiantuntijan osaamisen perusteella, kdyttamalla piirteenvalintaal-



goritmeja tai yhdistamalla molempia menetelmiad. Varhaisissa tutkimuksissa tutkijat valit-
sivat piirteet vain oman lajin ymmarryksen mukaan, mika usein heikensi mallin suoriutu-
mista. Kuitenkin l&hiaikoina on alettu kayttdmaan enemman datan ohjaamia piirteenvalin-
tamenetelmia (Bunker ja Susnjak 2022). Sivistyneempid piirteenvalintamenetelmia kay-
tetddn maksimoimaan merkitykselliset piirteet ja minimoimaan tarpeettomat piirteet. Piir-
teenvalintamenetelmat voidaan yleensa jakaa filttereihin, wrappereihin, sisaisiin- ja hybri-
dimenetelmiin (Jovi¢, Brki¢ ja Bogunovi¢ 2015). Vain pieni maara tutkimuksista hyddyntaa
asiantuntijan osaamista piirteiden valinnassa alustavien piirteiden valinnan ulkopuolella
(Horvat ja Job 2020).

Useita erityyppisia valinta-algoritmeja voidaan kayttad samanaikaisesti. (Sharma ym. 2022)
kayttivat viitta eri piirteidenvalintamenetelma& samanaikaisesti. Alkuperaisessa tietojou-
kossa oli 38 piirretta, joka karsittiin 14 pirteeseen. Tama tehtiin valitsemalla ainoastaan
piirteet, jotka jokainen valintamenetelma valitsi merkittavaksi piirteeksi. Tutkimuksessa
parhaiten suoriutuva tietojoukko oli jokaisella menetelmalla karsittu tietojoukko.



4. KONEOPPIMISMALLIT

Tyén ndkdkulma on rajattu muutamaan kirjallisuudessa usein esiintyvaan ohjatun oppi-
misen koneoppimismallin. Sopivien koneoppimismallien valinta on tarked osa otteluiden
tulosten ennustamisen onnistumista. Melkein kaikki tydssa kasitellyt tutkimukset kaytta-
vat useita eri koneoppimismalleja ennustuksissa. Tama on tarkeaa, koska ei voida tietaa,
kuinka hyvin mallit suoriutuvat ilman vertailukohteita.

4.1 Neuroverkot

Neuroverkot ovat yksi kaytetyimmistd koneoppimismalleista urheiluotteluiden tulosten en-
nustuksessa (Bunker ja Thabtah 2019). Neuroverkot toimivat matkimalla aivojen hermo-
solujen toimintaa. Ne koostuvat keinotekoisista "neuroneista”, jotka ovat yhteydessa toi-
siinsa ja jarjestetty eri kerroksiin. Jokainen neuroni vastaanottaa syétteitd muilta neu-
roneilta, muokkaa niitéd painokertoimilla ja laskee yhteen saadakseen kokonaissyotteen.
Taman jalkeen syodtesignaali kulkee aktivaatiofunktion 1api, joka maarittda, kuinka vahva-
na signaali valitetddn seuraavalle tasolle. Yleinen neuroverkko tyyppi on kuvassa (4.1)
esiintyva multilayer perceptron eli MLP.

Verkko alkaa sy6tekerroksella, jossa data sy6tetdan jarjestelmaan. Yksittdiseen neuroniin
tulevaa informaatiota voidaan kuvata kaavalla 4.1,

z:Zwixi—i—b (4.1)
i=1

jossa w; on yhteyden painokerroin, x; sy6te ja b siirtyma. Kaikki neuroniin tulevat syétteet
kerrotaan yhteyden painokertoimella, lisdtdan neuronin siirtyma ja summataan yhteen.
Taman jalkeen lasketaan aktivaatiofunktion arvo z:lla. Aktivaatiofunktio on usein epéaline-
aarinen, jotta voidaan mallintaa epalineaarisia tehtavia. Aktivaatiofunktioita ovat esimer-
kiksi sigmoidifunktio, hyperbolinen tangentti ja korjattu lineaarinen yksikkd (rectified linear
unit).

Yleisin algoritmi, jolla neuroverkkoja opetetaan, on takaisinlevitys, jonka tarkoituksena on
minimoida virhefunktio. Takaisinlevitys alkaa asettamalla satunnaiset arvot kaikille paino-
kertoimille ja siirtymille. Taman jalkeen lasketaan verkon ulostulo, josta lasketaan virhe.
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Kuva 4.1. MLP

Koska tulosten ennustaminen on bindérinen luokittelu tehtava, kaytetdan virheena ris-
tientropiaa. Kaikille parametreille lasketaan gradientti virheen suhteen ja siirretdan para-
metreja gradientin vastaiseen suuntaan. Tama operaatio toistetaan tietty maara kertoja.

Neuroverkkojen opetus on tydlasta variksinkin, jos kyseessa on syva neuroverkko, jolloin
opetettavia parametreja on paljon. Lisaksi neuroverkoissa on paljon hienoséadettavia hy-
perparametreja, kuten neuronien maara kerroksessa, kerrosten mééra ja oppimisnopeus.

4.2 Paatospuut ja sattunaismetsat

Paatdspuu on parametriton ohjatun oppimisen algoritmi, jota kdytetdan luokittelu ja regres-
sio tehtavissa. Paatéspuu on hierarkkinen puurakenne, joka koostuu juurisolmusta, haa-
roista, valisolmuista ja lehtisolmuista. Paatéspuut jakavat dataa ja tekevat paatdksia tois-
tuvasti kysymalla kysymyksia datasta ja haarautumalla riippuen vastauksista. Nain ne
pystyvat tekemaan ennusteita tai luokituksia uusille datanaytteille.

Paatdspuilla on useampi yleinen opetusalgoritmi. Yksi naistéa on Classification and Regres-



sion Tree (CART). Algoritmi jakaa opetusdatan kahteen osajoukkoon yhden piirteen ja
raja-arvon mukaan. Piirre ja sen raja-arvo valitaan sen mukaan, milla arvoilla saadaan
puhtaimmat osajoukot. Jaon jalkeen algoritmi toistaa aikaisemman toimenpiteen, kunnes
saavutetaan maksimi syvyys.

Maksimisyvyys on parametri, joka maarittda kuinka monta kerrosta puussa on. Aikaisem-
min sanottiin, ettd paatdéspuut ovat parametrittomia. Talla tarkoitetaan, etta paatéspuut
eivat tarvitse aikaisemmin maaritettyja parametreja toimiakseen jollain tasolla. Kuitenkin,
jotta paatéspuut voisivat toimia hyvin, tarvitsee niiden muotoa ja kokoa rajoittaa. Tama
johtuu siita, etta rajoittamattomana paatéspuut sopeutuvat liika opetusdataan eli ylisovit-
taa. (Géron 2022)

Bunker ja Susnjak (2022) tutkimuksessa paatéspuut olivat toiseksi suosituin malli neu-
roverkkojen jalkeen. Syyna talle on niiden nopea opetus ja se, ettd paatdspuissa ei ole
hienosaadettavia parametreja. Lisaksi paatdspuut eivat ole musta laatikko malleja, ku-
ten neuroverkot, vaan ne ovat intuitiivisia ja helppoja ymmartdd. Tama ominaisuus voi
antaa eri tahoille informaatiota esimerkiksi siitd, mitk& piirteet ovat tarkeitéd pelaajan tai
joukkueen suoriutumiselle.

Paatéspuut ylisovittaa helposti ja niilla iso varianssi. Puun koon ja muodon rajoittami-
sen liséksi on kehitetty menetelm4, jossa useiden paatdspuiden tuloksia kaytetdan va-
litsemaan lopullinen luokka. Tatd menetelmaé kutsutaan sattunaismetséksi. Ensin ope-
tetaan monta paatdspuuta satunnaisilla piirteiden osajoukoilla. Kun paatéspuut ovat teh-
neet ennustukset, valitaan ennustuksista lopulliseksi luokaksi paatéspuiden moodi, eli
yleisin luokka.

4.3 Bayesin menetelmat

Bayesin menetelmét perustuvat Bayesin teoreemaan. Tama teoreema on perustavan-
laatuinen konsepti todenndkoéisyyslaskennassa ja tilastotieteessa. Bayesin teoreemalla
voidaan laskea ehdollinen todennakdisyys eli a posteriori. Yksinkertaistettuna tama tar-
koittaa tapahtuman A todennakdisyytta, kun tapahtuma B tunnetaan. Oletetaan luokka
muuttuja y ja ehdollinen piirre vektori x,,, voidaan teoreema yleistaa luokitteluun kaavalla
(4.2)

P(y)P(xy..2,|y)
P(zy...x,)

T&ama yksinkertainen kaava on kaikkien Bayesin menetelmien pohja. Luokka voidaan va-

P(y|zy...x,) = (4.2)

lita maksimaalinen a posteriori (MAP) -paatdksellda. MAP-paatdksessa lasketaan luokille
ehdollinen todennakdisyys kaikkien piirteiden suhteen ja valitaan luokka, jolla on suurin
todenndkaoisyys.



Yksi yleinen joukko Bayesilaisia menetelmid on naiivit Bayes-luokittelijat (NB). Naiivi tAssa
tapauksessa tarkoittaa oletusta, etta piirteet ovat keskendan ehdollisesti itsenéisia. Tama
tarkoittaa, etté piirteet eivét riipu toisistaan. NB on erittiin nopea opettaa ja vaatii huomat-
tavasti vAahemman opetusdataa sivistyneempiin menetelmiin verrattuna (Pedregosa ym.
2011). Taman takia NB on hyva koneoppimismalli vertailukohdan asettamiseksi.

NB:n Ehdollinen itsenéisyys on vain oletus, joka ei usein pida paikkaansa. Tama ai-
heuttaa ongelmia luokittelussa. Lieventdakseen tatd ongelmaa, useita eri menetelmia on
ehdotettu. Yksi urheiluotteluiden tulosten ennustuksessa esiintyvd menetelma on (Jiang
ym. 2019) esittdma NB-CBFW (Naive Bayes Correlation Based Feature Weighting ). Me-
netelma kuuluu joukkoon menetelmia, joissa piirteilld annetaan kerroin niiden tarkeyden
mukaan. Menetelmat eroavat toisistaan siina, ettq millg tavalla kertoimet lasketaan. NB-
CBFW menetelméssa annetaan isompi kerroin piirteilla, joilla on suuri korrelaatio luokan
kanssa ja mahdollisimman korreloimaton muiden piirteiden kanssa.

4.4 Tukivektorikone

Tukivektorikone eli SVM on tehokas ja monikayttéinen koneoppimismalli, jolla voidaan
tehda lineaarista ja epalineaarista luokittelua ja regressiota. SVM toimii parhaiten pienis-
sa ja keskikokoisissa tietojoukoissa eli noin sadoista alkioista tuhansiin (Géron 2022). Ta-
ma& sopii hyvin otteluiden tulosten ennustamiseen, koska urheiluotteluiden tietojoukkojen
kokoa rajoittaa urheiluotteluiden maara.

SVM perustuu siihen, ettd se pyrkii [6ytdmaén optimaalisen erotusrajan (hyperpinnan)
luokkien valilla niin, etta erotusraja on mahdollisimman kaukana lahimmista tietopisteista
kummasakin luokassa. Tassa keskeinen idea on maksimoida luokkien valinen marginaali.
Jos data on lineaarisesti eroteltavissa, SVM |6ytaa suoran erotuspinnan luokkien valilla.

Kuitenkin urheiluotteluiden ennustus on harvemmin lineaarinen tehtdva. Jos data ei ole
lineaarisesti eroteltavissa, SVM:ssa kaytetddn ydinfunktiota muuttamaan data suurem-
paan ulottuvuuteen. Yleinen ydinfunktio polynomiydin, jolla data muutetaan polynomiseen
muotoon. Alhaisella polynomin asteella ei voi kuvata komplekseja tietojoukkoja ja kor-
kealla polynomi asteella tulee laskettavia piirteita todella paljon. Tahan ongelmaan |6ytyy
kuitenkin ratkaisu nimeltdan ydinkikka (kernel trick), jonka avulla polynomin asteita voi-
daan lisata ilman, ettd piirteet kasvavat kombinatorisesti (Géron 2022). Muita ydinfunktio-
ta on Gaussian RBF ja Sigmoidi. Ydinkikka toimii myds naisséd ydinfunktioissa. Luokittelu
usealle luokalle vaatii lisatyétd, mutta urheiluotteluiden ennustuksessa tdma ei monissa
lajeissa aiheuta ongelmia.
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5. MALLIN OPETUS JA TESTAUS

Koneoppimistehtévissa data jaetaan usein opetus-, validointi- ja testausdataan. Opetus-
datalla opetetaan malli, validointidataa kaytetddn mallin suorituskyvyn arvioimiseen ja
hienosaatddn opetuksen aikana ja testausdatalla testataan malli vasta opetuksen jalkeen.
Kun mallia koulutetaan ja testataan useilla eri datan osilla, voidaan arvioida, kuinka hy-
vin malli toimii uusilla tiedoilla. Taméa estdd mallia oppimasta liikaa koulutusdatasta, mika
voisi johtaa heikompaan suorituskykyyn uusilla tiedoilla. Tilannetta, jossa malli oppii likaa
datasta ja ei yleisty hyvin uuteen dataan kutsutaan ylisovittamiseksi (overfitting).

Datan jakamiselle yleisesti kirjallisuudessa esiintyva menetelma on k-kertainen ristivali-
dointi, jossa data jaetaan k- yhta suureen osaan (fold), ja jokaista osaa kaytetdan vuorol-
laan testiaineistona, kun taas loput osat toimivat koulutusaineistona. Yleinen arvo k:lle on
10, mika on esitetty kuvassa (5.1). Menetelmén yleisyydestad huolimatta, silla ei saavu-
teta parhaita tuloksia urheiluotteluiden ennustuksessa. Urheiluotteluiden tulosten ennus-
tamisessa on tarkeda sailyttda otteluiden kronologinen jarjestys opetusdatassa (Bunker
ja Thabtah 2019), koska Urheilutapahtumat eivat ole taysin riippumattomia aikaisemmis-
ta tapahtumista (Horvat ja Job 2020). TAman takia 10-kertainen ristiinvalidointi ei sovellu
ilman asianmukaisia muutoksia, koska siind sekoitetaan dataa satunnaisesti (Bunker ja
Susnjak 2022).

Yleisesti paremmin suoriutuva menetelmé on datan segmentointi, missa data jaetaan yh-
deksi opetusjaoksi ja testausjaoksi (Horvat ja Job 2020). Menetelma suoriutuu usein pa-
remmin, koska talléin datan kronologisuus voidaan sailyttda helposti. Sopivan suhteen
I6ytaminen opetusdatan ja testausdatan valilla riippuu tilanteesta, mutta yleisesti kaytetty
suhde koneoppimisessa on 80% opetusdataa ja 20% testausdataa. Jos kaytetty malli si-
saltda hienoséaadettavia hyperparametreja, voidaan opetusdata vielé jakaa opetus- ja va-
lidointidataan. Opetus- ja validointidatan suhde on usein sama kuin opetus- ja testidatan
valilla

Suorituskyvyn mittauksessa arvioidaan mallin kykya suoriutua tehtavastaéan erilaisilla mit-
tareilla. Tydn tapauksessa arvioidaan mallin kykya ennustaa otteluiden tuloksia. Kaytet-
tyja mittareita on useita, mutta ehka yksi yleisimmin kirjallisuudessa esiintyva mittari on
tarkkuus. Tarkkuudella mitataan oikein ennustettujen tulosten suhdetta kaikkiin tuloksiin.
Tulosten ennustamisessa. Tarkkuus on kohtuullinen suorituskyvyn mittari, koska se on
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intuitiivinen, ymmarrettava ja luokkien kokojen valilla ei todenngkaisesti ole isoja eroja
(Bunker ja Thabtah 2019), (Bunker ja Susnjak 2022). Kuitenkin suurin osa tutkimuksista

kaytti muita mittareita tarkkuuden liséksi.
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6. LAJIEN VERTAILU

Tulosten vertailussa yksinkertaisuuden vuoksi kasitellddn suorituskyvyn mittarina vain
tarkkuutta.

6.1  Joukkuelajit

Joukkuelajit ovat luontaisesti vaikeampia ennustaa, koska otteluissa on enemmaén pe-
laajia. Jokaisen pelaajan suoriutuminen vaikuttaa tulokseen ja pelaajat voivat vaihdella
ottelusta toiseen kokoonpanosta riippuen. Lisdksi joukkueen kokoonpano vaihtuu usein
kausien valilla, jolloin kauden alussa ennustaminen on vaikeaa.

Iso osa koripalloa kasittelevisté tutkimuksista ennustaa NBA-otteluita. NBA (National Bas-
ketball Association) on Yhdysvalloissa ja Kanadassa toimiva miesten ammattilaiskoripal-
loliiga, joka on maailman tunnetuin ja arvostetuin koripalloliiga. Koripallo on ehka hel-
poiten ennustettavissa oleva joukkuelaji, koska siind on suuri pistemaara, pelia pelataan
sisalld ja siina ei ole tasapeleja.

Thabtah, Zhang ja Abdelhamid (2019) tutkimuksessa ennustettiin NBA otteluiden tuloksia
NB:lI&, neuroverkoilla ja LMT:IIA. LMT eli logistics model tree on paatéspuu, joka kayttaa
lehdissa logistista regressiota. Tutkimuksen tarkoitus on tunnistaa merkityksellisia piirtei-
ta kayttamalla useita piirteiden valinta algoritmeja ja tutkimalla mitka tietojoukot suoriu-
tuivat parhaiten. Taydella tietojoukolla NB, LMT ja neuroverkot saavuttivat jarjestyksessa
76%, 82% ja 83% tarkkuudet. RIPPER algoritmilla vahennytetty tietojoukko nosti NB:n
tarkkuutta 80%:n ja LMT:n tarkkuutta 83%:n, mutta neuroverkkojen tarkkuus laski 80%:n.

Toisin kuin muut tydssé tarkastellut lajit jalkapallossa on mukana tasapelit, ja lajia pe-
lataan ulkona. Tasapeli tapahtuu liigasta riippuen noin neljsosassa peleista. Tasapelin
yleisyys luokkana vaikeuttaa tulosten ennustamista ja suorituskyvyn arviointia. Ennusta-
mista vaikeuttaa lisdksi védhainen pistemaara ja vaihtelet sddolosuhteet.

Rodrigues ja Pinto (2022) ennustivat Englannin Valioliigan otteluita kahdeksalla mallil-
la. Tam& on enemman malleja kuin yleensa kaytetdan. Tyén nakokulmasta merkityk-
selliset mallit ovat NB, SVM, satunnaismetséat ja neuroverkot. Ensin malleja testattiin il-
man piirteenvalinta-algoritmeja ja sitten valinta-algoritmien kayton jalkeen. Ensimmaises-
sa vaiheessa SVM suoriutui parhaiten saavuttaen 61,32% tarkkuuden. Valinta-algoritmien
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kayton jalkeen, satunnaismetsat parhaiten suoriutuva malli, ja se saavutti 65,26%:n tark-
kuuden.

6.2 YksilGlajit

Yksil6lajeista on tehty vahemman tutkimuksia. Tama johtuu todennédkéisesti niiden alhai-
semmasta suosiosta. Yksilélajien pitaisi olla teoriassa helpompia ennustaa kuin joukkue-
lajien. TAma johtuu siitd, etté yksildlajeissa on vahemman muuttuvia tekijéita. Esimerkiksi
yksil6lajeissa ei tarvitse ottaa huomioon kokoonpanoon liittyvia tekijoita.

Wilkens (2021) ké&sittelee tenniksen ennustamista vedonlyénnin ndkékulmasta. Tutkimuk-
sessa malleina ennustuksissa kaytettiin logistista regressiota, neuroverkkoja, satunnais-
metsid, gradient boosting machine ja SVM:aa. Tarkkuus kaikilla kaytetyilla malleilla olivat
todella 1&helld toisiaan. Tutkimuksessa saavutettiin noin 70% tarkkuus kaikilla malleilla.
Tutkimuksessa méaaritettiin pelaajan sijoitus(ranking) pohjainen vertailumenetelm3, jolla
saavutettiin 65% tarkkuus. Koneoppimismalleilla saavutettiin vain 5% korkeampi tarkkuus
kuin mallittomalla vertailumenetelmalld. Tutkimuksessa kasitellyilla koneoppimismalleilla
ja vedonlyénti strategiolla ei saavutettu pitkaaikaista nettovoittoa vedonlydnnista.

Lei, Lin ja Cao (2024) ennustivat Australian avoimen tennisturnauksen, Wimbledonin
tennisturnauksen miesten- ja naisten sarjan tuloksia. Ennustuksien luomiseen kaytet-
tin SVM:a ja kahta erityyppistd neuroverkkoa. Tutkimuksessa tarkeinta oli siind kaytet-
ty opetusdata. Tutkimuksessa kaytettiin vauhtia. Urheilun kontekstissa vauhdilla tarkoite-
taan etua, jonka joukkue tai pelaaja saa, kun he ovat suoriutuneet lahiaikoina hyvin. Eli
kun urheilija tai joukkue suoriutuu hyvin, tdma hyva suoriutuminen kantautuu eteenpéain
ottelun sisélla ja jopa tuleviin otteluihin. Vauhti on abstrakti kasite, jolla ei ole numeerista
arvoa. Ensin pitaa siis kvantifioida vauhti. Vauhti jaettiin kahteen osa-alueeseen: psyko-
loginen vauhti ja strateginen vauhti. SVM:lla ja vauhdilla saavutettiin korkeimmillaan noin
84% tarkkuus Wimbledonin tennisturnauksessa ja 81.5% tarkkuus Australian avoimes-
sa tennisturnauksessa. SVM:lIa ja vauhdilla toimiva malli suoriutuu paremmin kuin muut
mallit ilman vauhtia.

Sharma ym. (2022) ennustaa sulkapallo otteluita kolmella koneoppimismallilla: NB-CBFW,
Composite Hypercubes on lterated Random Projections (CHIRP) ja Hyper Pipes. Naista
parhaiten suoriutuva malli oli NB-CBFW. Menetelma on suhteellisen uusi ja nayttaa ole-
van lupaava urheiluotteluiden ennustamisessa. Kaksi jalkimmaista mallia ei esiinny usein
muissa tutkimuksissa eikd saavuttanut yhta hyvaa tarkkuuta verrattuna ensimmaiseen
menetelmaan. NB-CBFW mallilla saavutettiin joissakin tietojoukoissa 100 % tarkkuus.
Sulkapallosta ei 16ytynyt enempdaa tutkimuksia kuin yksi.
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7. YHTEENVETO

Urheiluotteluiden tulosten ennustamisesta koneoppimisella on tehty paljon tutkimuksia.
Kuitenkin tutkimusten maéara on jakautunut kovin epatasaisesti lajien valilla. Jalkapallo ja
koripallo ovat saaneet paljon huomiota tutkijoilta (Bunker ja Susnjak 2022). Tdma johtuu
luultavasti siita, ettd nama lajit ovat maailman suosituimpia urheilulajeja.

Lajien valilla on suuria eroja ennustettavuudessa, mille on ehdotettu monia tekijoita. Al-
hainen pistemaara voi vaikeuttaa ennustamista. Lajin ja liigan kilpailun taso vaikuttaa en-
nustettavuuteen, koska alhaisen kilpailun lajissa tai ligassa on yleensd vain muutama
ylivoimainen joukkue tai pelaaja. Tasapelit vaikeuttavat ennustamista. Vaikka vaikutta-
via tekijoita on tunnistettu, lajien luontaisen ennustettavuuden maéarittdminen on edelleen
hankalaa. (Bunker ja Susnjak 2022)

Tutkimukset kayttéavat usein erilaisia piirteita ja erilaisia piirteiden valintamenetelmia, mi-
ka vaikeuttaa koneoppimismallien vélista vertailua. Kuitenkin voidaan todeta, ettd SVM on
usein parhaiten suoriutuvien mallien joukossa riippumatta syétteesta. Paatdéspuut ja sa-
tunnaismetsat suoriutuvat hyvin vahennetyissa tietojoukoissa. Vastoin kuin muut tydssa
kasitellyt mallit, neuroverkot eivat nayta hydtyvan piirteidenvalinnasta yhta paljon. Joissa-
kin tapauksissa neuroverkot suoriutuvat huonommin véhennetyille piirteilld. NB ei useim-
miten parjaa yhta hyvin kuin muut mallit, mutta se on nopea opettaa, mika tarjoaa hel-
pon vertailukohdan. NB-CBFW suoriutuu hyvin sulkapallossa, mutta tutkimuksia muista
lajeista ei 16ytynyt.

Tama kandidaatinty® on rajoitettu vain muutamiin koneoppimismalleihin. Lahteissa esiin-
tyi useita hyvin suoriutuvia malleja, jotka olivat tAman rajoitteen ulkopuolella, ja taten jaivat
kasittelemattomaksi tydssa. Vauhdin liséksi ty0ssa ei kasitelty lajin mallinnusta syvallisel-
14 tasolla. Joissakin tutkimuksissa esiintyy menetelmid, joissa piirrejoukkoa muokataan
kuvaamaan lajia paremmin. Tama vaati syvallisempaa ymmarrysta ennustettavasta ur-
heilulajista. N&illa sivistyneemmilla piirrejoukoilla voidaan mahdollisesti saavuttaa parem-
pia tuloksia.
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