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Téassd kandidaatintutkielmassa tutkittiin National Basketball Association koripalloliigan
joukkueiden suoriutumista hyddyntden historiallisia ottelutilastoja kausilta 2013/2014—
2017/2018. Tutkimuksessa hyodynnettiin hyokkéys- ja puolustustilastoja, joilla pyrittiin se-
littdméaan joukkueen voittojen médarid NBA:n runkosarjassa. Lisdksi tutkimuksessa kaytettiin
regressiomallia, jolla pyrittiin ennustamaan yksittdisten NBA-joukkueiden voittojen mééria
kaudella 2018/2019.

Tutkimuksen tulokset osoittivat, ettd NBA-joukkueen suoriutumista pystydin hyvin selitta-
madn historiallisten ottelutilastojen avulla. Erityisesti joukkueen korien tekemisen tehok-
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In this bachelor’s thesis, the performance of National Basketball Association teams was ex-
amined using historical match statistics from seasons 2013/2014-2017/2018. The study used
offensive and defensive statistics to explain the numbers of wins in regular season for teams
in the NBA. Additionally, a regression model was used to predict the number of wins for
individual NBA teams in the 2018/2019 season.

The results of the study indicated that the performance of NBA teams can be explained using
historical statistics from games played. Particularly, the efficiency of scoring and the effi-
ciency of preventing opponent scoring proved to be significant factors behind a team’s num-
ber of wins. In previous studies, the efficiency of scoring has been significant as well, and
the significant impact of rebounds was also consistent with previous studies. The predictive
model based on regression was relatively successful in predicting the wins of teams for the
NBA 2018/2019 season.
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1 Johdanto

Digitalisaation myo6té datan kerddmisestd ja hyodyntdmisesti organisaatioiden paatoksente-
ossa on kasvanut megatrendi, jota on vaikea olla huomaamatta nykypédividnd. Rashedin
(2020, 119) mukaan dataohjautuva paitoksenteko ei ole tulevaisuudessa osalle yrityksisti
ainoastaan mahdollisuus vaan siitd muodostuu pakollista, jos haluaa menestya kilpailussa
muita vastaan. Eri organisaatiot siis pyrkivét saavuttamaan kilpailuetua muihin analytiikan
avulla, miké pétee yhta lailla urheiluorganisaatioihin. Nykypéivdani myos urheilussa kéyte-
tddn analytiikkaa paitoksenteon tukena paljon, ja urheiluanalytiikka voidaan karkeasti méa-
ritelld tilastollisen data-analyysin hyddyntdmisend yksilon sekd joukkueen suorituskyvyn
parantamiseksi (Baumer, Matthews & Nguyen 2023). Lisdksi urheiluorganisaatiot kayttavat
analytiikkaa esimerkiksi palkkakaton optimointiin, pelaajien hankintaan, seké otteluiden lip-

pujen hinnoitteluun ja asiakassuhteiden hallintaan (Mondello & Kamke 2014).

Analytiikan hyodyntdminen urheilussa on kasvanut viime vuosikymmenten aikana kasvanut
merkittdvasti, mikd ndkyy esimerkiksi aiheeseen liittyvén tieteellisen tutkimuksen mééran
kasvuna. Monissa lajeissa kehittyneiden mittausmenetelmien myo6téd saatavilla oleva datan
madrd on valtava, mikd on johtanut monimutkaistenkin datarakenteiden hyddyntdmiseen
padtoksenteossa. Téllaisen datan avulla pystytddn luomaan tarkempia tilastollisia malleja,
joita voidaan hyddyntdd yksilon tai joukkueen suorituskyvyn parantamiseen. (Groll, Mani-
sera, Schauberger & Zuccolotto 2018; Sarlis & Tjortjis 2020) Kehittyneen data-analyysin
hy6dyntdminen urheilussa nékyy konkreettisesti esimerkiksi koripallossa, jossa joukkueet
heittdvat nykypédivind enemmén kolmen pisteen heittoja sekd vihemmaén pitkén etdisyyden

kahden pisteen heittoja kuin aikaisemmin (Baumer et al. 2023).

Vaikka urheiluanalytiikan hyodyntdminen ja tieteellisen tutkimuksen mééra aiheeseen liit-
tyen on kasvanut, Abezan, O’Reillyn, Nadeaun ja Abdourazakoun (2021) mukaan asiaa tu-
lisi tutkia enemmaén. Koska dataa kerdtddn urheilussa valtavia méérid, se tarjoaa uniikin alus-
tan tieteelliselle tutkimukselle (Morgulev, Azar & Lidor 2018). Urheiluanalytiikkaan liittyva
tutkimus onkin tirkedd urheiluorganisaatioille, jotta ne saavuttaisivat kilpailuetua ja menes-
tyisivédt paremmin muita organisaatioita ja niiden joukkueita vastaan. Bradbury (2019) esit-

tdd, ettd esimerkiksi koripallossa joukkueen menestyminen kentdlld on tutkittu olevan



positiivisesti yhteydessd organisaation litkevaihtoon, miké lisdi erityisesti seurojen omista-
jien sekd muiden rahoittajien kiinnostusta joukkueen menestymiseen urheiluanalytiikan ai-

kakaudella.

1.1  Tutkielman tavoitteet ja tutkimuskysymykset

Nykypiivdnd National Basketball Association (NBA) -koripallosarjassa tilastoidaan erilai-
sia tilastorivejd jopa 2850 kappaletta, mikd on seurausta koripalloanalytiikan kasvaneesta
hy6dyntdmisestd sarjassa ja sen seuraorganisaatioissa (Colas 2020). NBA:ssa otteludatan
kerddminen on edistykselliselld tasolla, ja jokaisella peliareenalla on kéytossd esimerkiksi
kamerajirjestelma, joka mittaa lukuisia tapahtumia pelin aikana (Sarlis & Tjortjis 2020).
Morgulev et al (2018) mukaan NBA:ssa dataa keratdéinkin niin valtava maard, etti kaikkea

ei edes ole mahdollista hyddyntdi jarkevalld tavalla pditoksenteossa.

NBA-joukkueiden suoriutumisesta ja sithen vaikuttavista pelillisistd tekijoistd on tehty
useita tieteellisid tutkimuksia. Teramoto ja Cross (2010) esittidvét tutkimuksessaan, ettd puo-
lustus ja hyokkdys ovat yhti tarkeitd elementtejd joukkueen menestymiseen runkosarjassa,
mutta puolustuksen merkitys kasvaa kauden edetessd pudotuspeleihin. Ottenin ja Millerin
(2015) tutkimuksessa merkittidvin tekijd joukkueen menestymisessd oli pelitilanneheittojen
onnistumisprosentti, jonka tutkijat maarittelivit koostuvan kahden ja kolmen pisteen hei-
toista. Li, Wang ja Li (2021) ovat kuitenkin omassa tutkimuksessaan jakaneet pelitilanne-
heitot erikseen kahden ja kolmen pisteen heitoiksi, joista kolmen pisteen heittojen onnistu-

misprosentti on ollut merkittdvin muuttuja joukkueen menestymisessa.

Tadmin tutkielman tavoitteena on selvittdé, miten hyvin koripallosarja NBA:n historiassa ke-
ratyt joukkueiden ottelutilastot selittavit joukkueiden suoriutumista. Lisdksi halutaan selvit-
td4d, miten historiallisten ottelutilastojen avulla pystytddn ennustamaan joukkueen suoriutu-
mista. Tétd varten on oleellista tarkastella, miten hyvin joukkueiden historialliset hyokkaysta
ja puolustusta ilmentavit ottelutilastot pystyvét selittiméén joukkueiden suoriutumista, jota
mitataan tdssd tutkimuksessa voittojen kokonaismddrdlld runkosarjassa. Tutkimusongel-

maan pyritddn vastaamaan seuraavan paatutkimuskysymyksen avulla:

Kuinka historiallisen otteludatan avulla voidaan selittid NBA-joukkueen suoriutu-

mista?



Péaatutkimuskysymyksen liséksi pyritddn saamaan vastaus seuraaviin alatutkimuskysymyk-
siin:
Mitkd ovat merkittavimpid tilastollisia tekijoitd, jotka vaikuttavat NBA-joukkueen
suoriutumiseen’?

Kuinka hyvin historialliseen otteludataan perustuva tilastollinen malli pystyy ennus-

tamaan joukkueiden suoriutumista tulevilla kausilla?

Tutkimus toteutetaan méarillisend eli kvantitatiivisena tutkimuksena, jossa aineistona kéy-
tetddn NBA:n kerddmid ottelutilastoja viiden vuoden tarkasteluperiodilla kausilta
2013/2014-2017/2018. Analyysimenetelmidnd kiytetddn lineaarista regressioanalyysia.
Regressioanalyysissd hyodynnetddn erilaisia koripallossa mitattavia ottelutilastoja selitta-
jind, ja selitettdvind muuttujana on joukkueen saavuttama voittojen mééra runkosarjassa yh-
den kauden aikana. NBA:n runkosarjassa jokainen joukkue pelaa 82 ottelua, eli yhden jouk-
kueen runkosarjan aikana saavuttama voittomdard on 0—82 ottelua. Runkosarjassa voitettu-
jen otteluiden maara kertoo paljon joukkueen suoriutumisesta muihin joukkueisiin verrat-
tuna ja on tirked muuttuja erityisesti pudotuspelien nikokulmasta. Joukkueet, jotka ovat run-
kosarjassa voittaneet eniten otteluita, aloittavat pudotuspelit heikointa pudotuspeleihin pais-
syttd joukkuetta vastaan. (NBAstuffer 2023) Lopulta tilastollisen mallin suorituskyky4 tes-
tataan kauden 2018/2019 dataan syottdmalld malliin tarvittavat tilastot jokaisesta joukku-
eesta kyseiseltd kaudelta ja testataan, kuinka paljon joukkueen voittojen kokonaismééra run-

kosarjassa eroaa toteutuneesta.

1.2 Tutkimuksen rajaukset

Tutkimuskohteeksi on valittu NBA ja sen joukkueet, koska kyseessd on tunnetuin koripal-
losarja maailmassa, ja analytiikka on todella merkittdvéssd roolissa sarjan ja sen seuraor-
ganisaatioiden toiminnassa (Mandi¢, Jakovljevi¢, Eréulj & Strumbelj 2019; Morgulev et al.
2018). Tutkimustuloksia on kuitenkin epdmielekidstd verrata muihin koripallosarjoihin,
koska sarjojen vililla on vaihtelua joissain sdénnoissé, kuten peliajassa. Tutkimuksessa hyo-
dynnetddn eri kausilta jokaisen NBA-joukkueen tilastoja, koska se antaa paremman pohjan

mallille ja parantaa sen luotettavuutta.



Tutkimuksessa kéytettdvien vuosien valintaperusteena on kaytetty viiden perdkkiisen kau-
den hyOdyntdmistd mallin muodostamiseen, mutta koronapandemian vuoksi kausien
2019/2020 seka 2020/2021 tilastoja ei voida kayttdd, koska néilla kausilla pelattuja otteluita
on COVID-19-pandemian vuoksi vihemmain, ja titen ne eivét ole vertailukelpoisia muihin
kausiin ndhden (NBA 2020a; NBA 2020b). Liséksi néilld kausilla pelejd on pelattu tyhjille
katsomoille, ja esimerkiksi kotietujen puuttuessa kaudet ovat olleet poikkeuksellisia normaa-
liin verrattuna (Gong 2022). Edelld mainituista syisté, tarkasteluperiodiksi on valittu NBA-

kaudet 2013/2014 —2017/2018.

1.3 Tutkielman rakenne

Tutkielma koostuu yhteensa viidestd padluvusta. Johdannon jilkeen toisena lukuna on teo-
riaosuus, jossa kdydadn lépi data- ja urheiluanalytiikkaa késitteind, seké koripallon ja erityi-
sesti NBA:n tilastojen hyodyntdmiseen liittyvdd aikaisempaa tutkimusta. Kolmannessa lu-
vussa esitelldén kdytettdva tutkimusaineisto sekéd -menetelmat. Lisaksi luvussa kdyddan lépi,
miten dataa on késitelty tutkimusta varten. Neljdnnessa luvussa esitelldén tutkimustulokset,
ja testataan luodun ennustemallin toimivuutta eri otoksessa. Viimeisessa eli viidennessé lu-
vussa kdydddn tutkielma tiivistetysti 1dpi yhteenvedon muodossa seké esitelldén johtopaa-
tokset. Lisdksi pohditaan potentiaalisia jatkotutkimusaiheita, ja arvioidaan tutkimuksen luo-

tettavuutta sekd yleistettdvyytta.
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2 Kirjallisuuskatsaus

Tassd luvussa kasitellddn aluksi data-analytiikkaa, jonka jdlkeen tutkitaan tarkemmin urhei-
luanalytiikkaa ja sen erityispiirteitd. Urheiluanalytiikasta syvennytddn edelleen analytiikan
hyodyntdmiseen koripallossa yleisesti, seké erityisesti NBA:ssa. Tdman lisdksi esitelldén ai-
kaisempaa tutkimusta NBA:sta tehdyistd tutkimuksista, joissa hyddynnetdén historiallisia

ottelutilastoja.

2.1 Data-analytiikka

Data-analytiikkaa on haastavaa madritelld yksikésitteisesti, ja esimerkiksi termit analytiikka
sekd data-analytiikka on midritelty hyvin samankaltaisesti eri tutkimuksissa. Tukey (1962)
maidrittelee data-analyysin koostuvan eri keinoista kerété dataa, tilastollisista menetelmista,
joilla dataa analysoidaan seka eri tekniikoista, joilla tuloksien pohjalta voidaan tehd4 johto-
paitoksid. Angelov, Gu, ja Kangin (2017) méaérittelevét data-analytiikan prosessiksi, jossa
tilastollisia menetelmid hyddynnetddn datan kuvailemiseen, havainnollistamiseen seki arvi-
oimiseen. Runklerin (2017) mukaan data-analytiikka voidaan yksinkertaisesti mééritelld tie-
tokoneavusteisesti suurten dataméiérien analysoimiseksi padtoksentekoa varten. Davenport
ja Kim (2013, 3) taas méérittelevit laajemmin analytiikan datan kattavana kéyttona, tilastol-
listen ja kvantitatiivisten eli mééréllisten menetelmien hyddyntdmisend, selittdvien ja ennus-

tavien mallien luomisena sekd faktoihin perustuvana paiatoksentekona.

Data-analytitkan eri méairitelmissd on yleisesti kuitenkin ytimessd datan hyodyntdminen
padtoksentekoa varten soveltamalla kerdttyyn dataan erilaisia tilastollisia menetelmid.
Vaikka data-analytiikka ei ole kisitteend uusi, sen kayttd on yleistynyt vasta 2000-luvun
alkupuolella, kun saatavilla olevan datan méérd on kasvanut sekd tietokoneet ovat kehitty-

neet tehokkaammiksi (Runkler 2017).
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2.1.1 Bigdata

Nykypéivani saatavilla olevan datan mééra on kasvanut todella isoksi, ja timén kehitysku-
lun my6téd on kehitetty késite big data. Big datalla tarkoitetaan valtavaa, monimutkaista ja
reaaliaikaista dataa, joka vaatii erittdin kehittyneitd datanhallinta- ja analysointitekniikoita.
(Dubey, Gunasekaran, Childe, Blome & Papadopoulos 2019) Big data on Hurwitzin, Nugen-
tin, Halperin ja Kaufmanin (2013) mukaan yksi ajankohtaisimmista teknologiatrendeista,
jonka avulla liiketoimintaorganisaatiot pystyvit koosta tai toimialasta riippumatta kehitté-
maiin liitketoimintaansa paremmaksi. Big data on kuitenkin aiheuttanut mahdollisuuksien li-

sdksi myo0s haasteita niin organisaatioille kuin tutkijoille (Chen & Zhang 2014).

Useat tutkijat, kuten Ali, Qadir, Rasool, Sathiaseelan, Zwitter ja Crowcroft (2016), Tsai, Lai,
Chao ja Vasilakos (2015), Qin (2014) sekd Li, Thomas ja Osei-Bryson (2016) ovat tutki-
muksissaan keskustelleet big datalle kolmesta keskeisestd ominaisuudesta, jotka erottavat
sen normaalista datasta. Edelld mainittujen tutkimusten perusteella ensimmaéinen ominais-
piirre big datalle on volyymi, eli datan suuri madré. Tsain et al. (2015) mukaan ongelmana
datan suuressa madrdssd on nykyisten tietokoneiden laskentateho, eli riittdvén suuria data-
settejd el pystytd kasittelemidn yhdelld normaalilla tietokoneella, jonka lisdksi monet datan-
késittelyyn tehdyt analyysimenetelmét eivét toimi suoraan tillaisten erittdin suurien dataset-

tien analysoimiseen.

Toisena ominaisuutena tutkimuksissa nostettiin esiin big datan nopeus. Qin (2014) korostaa
nopeuden merkitystd sekd haastetta aikaherkisséd tilanteissa, joissa dataa tdytyisi pystyd hyo-
dyntdméén reaaliaikaisesti. Tutkimuksissa big datan kolmanneksi ominaisuudeksi on maa-
ritetty datan moninaisuus. Ali et. al (2016) mukaan moninaisuudella kuvataan eri ldhteisti
tulevaa dataa, eli datatyypit voivat vaihdella ja olla hyvinkin erilaisia. Nima haasteet vaati-
vat Li et al. (2016) mukaan skaalautuvia analyysiratkaisuja, jotta big dataa voitaisiin hyo-
dyntdd paitoksenteossa. Tietokoneiden ja parempien analyysimenetelmien kehityksen
mydtd big data voi muodostua monelle organisaatiolle erittdin arvokkaaksi tulevaisuudessa.
Erityisesti yritykset, jotka kerddvit paljon asiakasdataa, késittelevét todella suuria dataset-

tejd, joista voi 10ytyd erittdin arvokasta tietoa.
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2.1.2 Data-analytiikka prosessina

Liberatoren ja Luon (2010) mukaan data-analytiikka pystytddn prosessina jakamaan neljaan
osaan, jotka on esitelty kuvassa 1. Tutkijoiden mukaan prosessi alkaa raa’an datan kerddmi-
sestd, erottamisesta seké kasittelysti. Kuten edeltdvéssd kappaleessa kdytiin ldpi, suurten da-
tamassojen vuoksi datan erottaminen ja kasittely on tdrked vaihe, jotta olennainen data saa-
daan erotettua seka jéarjesteltya analyysivaihetta varten (Tsai et al. 2015). Tama myos auttaa

tietokoneiden laskentakyvyn riittimiseen, sekd tilastollisten testien parempaan toimivuu-

teen.
Kerddminen Visualisointi Mité tapahtui? e Operatiiviset
e Erottaminen e Ennustava e Mitd tulee paatoks?t
lintami tapahtu 0 e Prosessien
o Kisittely mallintaminen apahtumaan? muutokset
e Optimointi e Miti pitdisi e Strategian
tapahtua? muodostaminen

Kuva 1. Data-analyyttinen prosessi, mukaillen Liberatore & Luo (2010)

Prosessin toisessa vaiheessa kéytetdén erilaisia analyyttisia ldhestymistapoja sekd tekniikoita
datan tutkimiseen sekd arviointiin. Yksi yleisistd analyysimenetelmistd on datan visuali-
sointi, eli kuvaileva analyysi. (Liberatore & Luo 2010) Visualisoinnin tarkoituksena on Tsai
et al. (2015) mukaan hyddyntda erilaisia kuvaajia, kaavioita sekd taulukoita, jotta tietoa voi-
daan esittdd intuitiivisemmin sekd tehokkaammin usein taulukkomuotoiseen raakadataan
verrattuna. Liberatoren ja Luon (2010) prosessissa analyysikeinona voidaan kdyttdd visuali-
soinnin lisdksi ennustavaa analyysia, jossa tarkoituksena on luoda ennustemalleja datan
avulla. Usein ennustavassa analyysissd kdytetddn hyodyksi tilastollisia menetelmid, kuten
regressioanalyysia, koneoppimiseen perustuvia malleja, klusterianalyysia tai tekoélyihin liit-
tyvit tekniikoita, kuten neuroverkkoja (Mohbey, Pandey & Rajput 2020). Liberatore ja Luo
(2010) nostivat myos yhdeksi analyysikeinoksi optimoinnin, jossa pyritdén 16ytdiméén datan

perusteella optimaalinen ratkaisu annetun datan seki vallitsevien rajoitusten puitteissa.
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Prosessin kolmannessa vaiheessa on tarkoitus muodostaa johtopédétoksié suoritetun analyy-
sin perusteella. Edelld mainituilla keinoilla on kaikilla erilaisia tuloksia, joista johtopaatoksia
pystytddn muodostamaan. (Liberatore & Luo 2010) Yleisesti kuvailevassa analyysissi esi-
tetddn tietoa siitd, mitd on tapahtunut menneisyydessd. Ennustavassa mallinnuksessa keski-
tytddn sithen, mité tapahtuu tulevaisuudessa, jos jokin trendi jatkuu tai kun tietyt olosuhteet
tayttyvit. (Davenport & Harris 2017, 30-31) Optimointia hyodynnetdén erityisesti teollisuu-
dessa tuotanto- ja logistiikkaprosesseissa, kun esimerkiksi voiton miird halutaan maksi-
moida (Tang & Meng 2021). Ndmé analyysikeinot tdydentdvit hyvin toisiaan, ja antavat

paitoksentekijélle hyvian kokonaiskuvan, jonka perusteella tehdéd datavetoisia paédtoksia.

Yksindén johtopadtoksilld ei ole suurta arvoa, jos niitd ei pystytd kddntdméain konkreettisiksi
toimiksi. Liberatoren ja Luon (2010) prosessin viimeisessa vaiheessa johtopdédtoksid on tar-
koitus hyddyntdd esimerkiksi organisaation operatiivisissa padtoksissd, prosessien muutok-
sissa tai strategian muodostamisessa. Davenport ja Kim (2013, 16) nostavat kuitenkin esille,
ettd datavetoinen paitoksenteko vie usein aikaa sekd resursseja, jolloin datavetoista paatok-
sentekoa kannattaa hyodyntii toistuvissa paatoksentekotilanteissa. Taten yksinkertaisempia
ja kertaluontoisia péaatoksid varten ei ole jarkevad alkaa kerddméddn dataa ja suorittaa data-

analyyttista prosessia.

2.2 Urheiluanalytiikka

Urheiluanalytiikka ja sen hyddyntdminen on kasvanut viimeisen 30 vuoden aikana niin ur-
heiluorganisaatioissa kuin tieteellisesséd kirjallisuudessa (Baumer et al. 2023). Watanabe,
Shapiro ja Drayer (2021) esittévit, ettd urheiluanalytiikka on ldhtenyt liikkeelle 1950-lu-
vulla, kun yhdysvaltalaiset baseball-joukkueet alkoivat systemaattisesti kerddméaédn otteluda-
taa pelaajiensa suorituksista. Samaan aikaan 1950-luvun Englannissa, Charles Reep alkoi
laskemaan jalkapallopeleissd maaliin johtaneiden syottdjen méérid, minké seurauksena Reep
ja Benjamin (1968) tekivit yhden ensimmaisistd urheiluanalytiikkaan liittyvistd tieteellisista
tutkimuksista. Tutkimuksessa kehitettiin niin kutsuttu ”pitkdn pallon” pelityyli, joka vuosi-

kymmenié leimasi englantilaista jalkapalloa (Morgulev et al. 2018).

Morgulev et al. (2018) mukaan tietokoneiden kehittymisen myo6td myds urheiluanalytiikassa
on alettu kerddmain laajemmin dataa sekd hyodyntiméaan monimutkaisempia analyysime-

netelmid padatoksien tekemiseen. Vaikka urheiluanalytiikassa on perinteisesti ollut kyse
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yksilon tai joukkueen suorituskyvyn parantamisesta datan ja tilastollisten menetelmien
avulla, kayttiavat urheiluorganisaatiot analytiikkaa myos kentdn ulkopuolella kasvattaakseen
esimerkiksi katsojaméarid joukkueen peleissd (Baumer et al. 2023; Watanabe et al. 2021).
Davenport (2014) kuitenkin huomauttaa, ettd yleisesti ottaen urheiluorganisaatiot ovat ana-
lytitkan hyddyntdmisessd paljon muita toimialoja jdljessd, koska usein niillé ei ole varaa yhté

suuriin analytiikkaosastoihin suurempiin organisaatioihin verrattuna.

2.2.1 Urheiluanalytiikan hyddyntdminen eri lajeissa

Urheiluanalytiikan ldpimurtona pidetdan Michael Lewisin (2003) julkaiseman teoksen ”Mo-
neyball: the art of winning an unfair game ” jilkeistd ajanjaksoa (Elitzur 2020). Kyseesséd on
tapaustutkimus, joka kertoo Major League Baseball (MLB)-sarjan Oakland Athletics-jouk-
kueesta. Joukkue onnistui vuoden 2002 kaudella data-analytiikkaa hyddyntdmaélld suoriutu-
maan erittdin hyvin muita joukkueita vastaan siitd huolimatta, ettd joukkueella oli sarjan
toiseksi alhaisin pelaajabudjetti kdytettdvissddn. Joukkueen valmentajat ja paatoksentekijit
hyodynsivit erityisesti pelaajien tilastoja seka ottelutilastoja ja onnistuivat optimoimaan pie-
nen budjettinsa menestyvén joukkueen rakentamiseen. Vaikka joukkue ei voittanut mesta-
ruutta, se onnistui kuitenkin saavuttamaan kilpailuetua ja pdrjddmadn muita paremman pe-
laajabudjetin omaavia joukkueita vastaan. (Lewis 2003) Teoksen julkaisun jilkeen monet
muut MLB-joukkueet alkoivat myos hyddyntdméédn data-analytiikkaa, miké johti Oakland
Athletics-joukkueen kilpailuedun katoamiseen (Duquette, Cebula & Mixon 2019). Elitzur
(2020) mukaan nykypdivédnd jokainen MLB-joukkue hyddyntdd analytiikkaa, mikd kertoo

urheiluanalytiikan yleisestd kéytostd erityisesti baseballissa.

MLB:n lisdksi lukuisissa muissa lajeissa hyddynnetdin data-analytiikkaa. Erityisesti Yhdys-
valloissa useissa ammattiurheilulajeissa, kuten koripallossa NBA:ssa, jddkiekossa National
Hockey League (NHL)-sarjassa ja amerikkalaisessa jalkapallossa National Football League
(NFL)-sarjassa analytitkka on merkittdvd osa seuraorganisaatioiden pdaivittdistd toimintaa
(Abeza et al. 2021; Davenport 2014). Lisdksi data-analytiikkaa hyddynnetdén myds euroop-
palaisissa jalkapalloseuroissa, vaikka jalkapallo ei ole yhti tilastorikas laji esimerkiksi base-

balliin verrattuna (Schumaker, Solieman & Chen 2010).
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2.2.2 Urheiluanalyyttinen prosessi

Morgulev et al. (2018) ovat tutkimuksessaan esittdneet urheiluanalyyttisen prosessin, jossa
on ndhtdvissid samankaltaisuuksia Liberatoren ja Luon (2010) data-analyyttisen prosessin
kanssa. Kuvan 2 mukaisesti Morgulev et al. (2018) esittdd, ettd prosessissa ldhdetdén liik-
keelle kvantitatiivisen eli médréllisen ja kvalitatiivisen eli laadullisen datan kerddmisesta.
Urheiluanalytiikassa hyddynnetddn usein kvantitatiivisena datana historiallisia ottelutilas-
toja, jonka liséksi kvalitatiivisena datana hyodynnetddn paljon esimerkiksi videoita otteluista

ja urheilijoiden suorituksista (Schumaker et al. 2010).

Paatoksentekijat:
Data-analyysi [ Valmentajat,

Datan

Tiedonhallinta

e

kerddminen

Pelaajat,
Paattajat

e Kvantitatiivinen e Standardointi e Mittareiden
e Kyvalitatiivinen e Keskittiminen hyddyntdminen

e Integraatio

Kuva 2. Urheiluanalytiikan viitekehys, mukaillen Morgulev et al. (2018)

Prosessin toisessa vaiheessa Morgulev et al. (2018) korostavat tiedonhallinnan merkitysta.
Urheiluanalyyttisessd prosessissa on tirkedd keskittdd eri ldhteistd tulevaa tietoa ja integ-
roida keritty data yhtendiseksi kokonaisuudeksi, jolloin kokonaiskuva on helpompi hahmot-
taa, sekd pddtoksenteko on helpompaa (Patel, Shah & Shah 2020). Koska urheilussa kerdtdan
valtavia médrid dataa eri ldhteistd, Tan (2019) esittdd, ettd big datalla on nykypéivina erittdin
keskeinen rooli urheiluorganisaatioiden paédtoksenteossa ja kilpailumenestyksen saavuttami-

S€ssa.

Prosessin kolmannessa vaiheessa hydodynnetddn dataa erilaisten mittarien ja mallien luomi-
seen. Monissa lajeissa on jo vakiintuneita mittareita, jotka kuvaavat pelaajan tai joukkueen
suorituskykyd eri osa-alueilla, kuten hyokkéyksessd tai puolustuksessa. (Morgulev et al.
2018) Vaikka vakiintuneita mittareita on paljon olemassa, Schumaker et al. (2010) mukaan

monia urheilussa kdytettdvid mittareita voidaan kuitenkin hy6dyntéé véérin, tai pahemmassa
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tapauksessa mittarit eivét tosiasiallisesti edes mittaa suorituskykyé oikealla tavalla, kun lo-
pullisena tavoitteena on suoriutua paremmin muita vastaan. Mittareita ja dataa hyddynnetaan
urheilussa erityisesti selite- ja ennustemallien rakentamiseen, jotka tarjoavat arvokasta tietoa
esimerkiksi joukkueiden valmentajille ja pelaajille (Patel et al. 2020). Paitoksenteko siis pe-
rustuukin historiallisen suoriutumisen dataan, johon sovelletaan tilastollisia menetelmid ja

titen l0ydetdédn potentiaalisesti arvokasta tietoa omista pelaajista sekéd joukkueesta.

2.3 Data-analytiikka NBA:ssa

NBA:ssa data-analytiikan hyddyntdminen on ldhtenyt liikkeelle kaudelta 1995/1996, kun
sarjassa otettiin 16 joukkueen kayttoon Advanced Scout-ohjelmisto. Ohjelmisto kerdé otte-
luista erilaisia pelitilastoja, kuten heittoyrityksid, ja luo peleisti dataa, jossa ndma eri peliti-
lastot ovat muuttujina. Pelien jélkeen tilastot ovat ndkyvissd joukkueiden valmentajille.
(Morgulev et al. 2018) Tdmén lisédksi Bhandari, Colet, Parker, Pines, Pratap ja Ramanujam
(1997) mukaan ohjelmisto luo datan perusteella paatoksenteon tueksi malleja, ja pyrkii esi-
merkiksi 10ytdmain optimaalisia viisikoita joukkueelle perustuen kenttépelaajien heittopro-

sentteihin eri kentillisissd, eli kentélld olevien pelaajien eri yhdistelmissa.

Chartier (2017) mukaan datan keruuta NBA:ssa kithdytti vuonna 2013 tehty linjaus siiti,
ettd jokaisella areenalla otetaan kiyttdon SportVU-kamerajdrjestelma. Jérjestelmé on kuusi-
kamerainen, ja ndmi kamerat seuraavat pelaajien ja pallon liikettd kentilld tehokkaasti otta-
malla 25 kuvaa sekunnissa. Tdmé tarjoaa monimutkaisemman analyysin pelaajien ja pallon
liikkeestd, jonka perusteella valmentajat voivat mallintaa parempia hyokkaystaktiikoita,
mika johtaa suurempien pistemadrien tekemiseen. (Wu & Bornn 2017) Ottelutilastoja ja vi-
deodataa yhdistdmalld pystytddnkin analysoimaan esimerkiksi mistd kohtaa hyokkéysaluetta
joukkue tai pelaaja onnistuu korinteossa parhaiten. Vuonna 2016 NBA piitti vaihtaa tilas-
tojen toimittajaa, ja teki sopimuksen yhtididen Second Spectrum ja Sportradar kanssa NBA-
datan kerddmisestd ja jakamisesta jopa yli 80:een eri maahan esimerkiksi vedonlydntiyhti-
oille. Second Spectrumin koneoppimista hyodyntidva kamerajirjestelmé korvasi SportVU:n
optisen seurannan kaudella 2017/2018. (NBA 2016) Vuonna 2023 NBA ja Second Spectrum
sopivat kumppanuutensa jatkosta ja uusien teknologien kehittdmisestd, jolloin Sport Spect-

rumista tuli myds virallinen NBA:n koripalloanalytiikan tarjoaja (NBA 2023b).
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Erityisesti joukkueiden valmentajat hyodyntavét paljon perinteisid ottelutilastoja padtoksen-
teossa pelien aikana, ja pelien jdlkeen valmistautuessa seuraavaan peliin. Lisdksi pidemmalla
aikavélilld valmentajat seuraavat joukkueen ja sen pelaajien suoriutumista tilastojen valossa.
(Mandi¢ et al. 2019) Valmentajien liséksi Song ja Shi (2020) mukaan my0s pelaajat, fanit ja
media ovat kiinnostuneita erilaisten lopputulosten kuten yksittdisten pelien ennustamisesta.
Thabtah, Zhang ja Abdelhamid (2019) mukaan urheiluvedonlyénnin suuret rahavirrat osoit-
tavat, ettd erilaisten ennusteiden suosio on kasvanut 2010-luvulla. Monet yksityishenkil6t
hyodyntévit vedonlyontipdédtoksissddn historiallisia tilastoja ja analyytikoiden tekemii en-

nusteita esimerkiksi otteluiden lopputuloksista (Houghton, Nowlin & Walker 2019).

NBA-peleistd keréttyd dataa on julkisesti saatavilla NBA:n omalla statistiikkasivustolla,
josta esimerkiksi joukkuedataa on saatavilla kaudesta 1996/1997 ldhtien. Sivustolla on saa-
tavilla pelaajista ja joukkueista edistynyttd dataa, kuten yhdistelmétilastoja, jotka kuvaavat
paremmin pelaajan tai joukkueen suoriutumista puolustuksessa tai hyokkdyksessd. (NBA
2023a) NBA:n omien statistiikkasivustojen lisdksi dataa on julkisesti saatavilla useista eri
lahteistd, esimerkiksi ESPN (2023), Basketball-Reference (2023) ja Yahoo Sports (2023)
tarjoavat niin yksittiisten pelaajien kuin joukkueiden tilastoja erittdin kattavasti (Kubatko,

Oliver, Pelton & Rosenbaum 2007).

2.4 Aikaisempi tutkimus NBA — joukkueiden suoriutumisesta

NBA:sta on tehty lukuisia data-analytiikkaa ja tilastollisia menetelmid soveltavia tutkimuk-
sia liittyen joukkueiden ja yksiloiden suorituskykyyn. Voittavien ja hividvien joukkueiden
erona keskeisind tekijoind on Cabarkapa, Deane, Fry, Jones, Cabarkapa, Philipp, Yu ja
Abian-Vicén (2022) tutkimuksessa 16ydetty pelitilanneheittojen onnistumisprosentti seké
puolustuslevypallojen méird. Otten ja Miller (2015) tutkimus tukee Caparkaba et al. (2022)
16ydoksid, pitden pelitilanneheittojen onnistumisprosenttia merkittdvimpéna erottavana te-
kijand voittavien ja hdvidvien joukkueiden vélilla. Lisdtutkimuksena Li et al. (2021) ovat
erotelleet pelitilanneheitot kahden ja kolmen pisteen heitoiksi, joista kolmen pisteen heitto-
jen onnistumisprosentti on ollut merkittivin erottava tekijd voittavien ja hévidvien joukku-
eiden vililla. Thabtah et al. (2019) sekd Horvat, Job, Logozar ja Livada (2023) ovat tutki-
muksissaan ennustaneet yksittdisten NBA-pelien voittajaa, mutta ennustemalleja runkosar-

jan voittojen madristé ei juurikaan ole tehty.
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Monet perinteisié pelitilastoja hyodyntévit tutkimukset ovat saaneet kritiikkié liittyen pelin
tempoon. Lorenzo, Gomez, Ortega, Ibanez ja Sampaio (2010) ovat esittdneet, ettd pelitilas-
toja tarkastellessa on merkitysté silld, kuinka paljon joukkueella on pallonhallintoja pelin
aikana. Jos joukkueella A on 45 onnistunutta pelitilanneheittoa sekd 100 pallonhallintaa, ja
joukkueella B on my0s 45 onnistunutta pelitilanneheittoa, mutta vain 85 pallonhallintaa, ei-
vat pelitilanneheittojen onnistunut méérd kuvaa joukkueiden suoriutumista vertailukelpoi-
sesti, koska toisella joukkueella on ollut enemmain mahdollisuuksia tehda pisteitd. Oliverin
(2004, 43) mukaan nopeatempoista koripalloa pelaavien NBA-joukkueiden peleissé pallon-
hallintoja voi olla yli 100, kun taas hidastempoisemmissa peleissd pallonhallintoja voi olla

alle 80.

Lisdksi myos perinteisen pelitilanneheittoprosentin hyddyntdmistd on kritisoitu, koska se si-
sdltdd kahden sekéd kolmen pisteen heitot. Caporale ja Collier (2015) ovat tutkimuksessaan
todenneet, ettd kahden ja kolmen pisteen heitot pystytidén optimoimaan niiden odotusarvojen
perusteella. Tutkijoiden mukaan joukkueet, jotka parhaiten optimoivat kahden ja kolmen
pisteen heittojen suhteelliset osuudet, suoriutuvat keskiméirin muita joukkueita paremmin.
Pelitilanneheittoprosenttia on parannettu Oliverin (2004) teoksessa, jossa on esitelty tehokas
pelitilanneheittoprosentti. Tdssd mittarissa on painotettu suuremmin kolmen pisteen heittoja,
koska ne ovat tuovat yhden lisdpisteen kahden pisteen heittoihin verrattuna (Dehesa, Va-

quera, Gongalves, Mateus, Gomez-Ruano & Sampaio 2019).

Kirjallisuuskatsauksen perusteella voidaan todeta, ettd urheiluanalytiikka on erittdin merkit-
tdvd osa eri lajien seuraorganisaatioiden toimintaa ja padtoksentekoa. NBA:ssa datan keruu
on edistykselliselld tasolla, ja monet tutkimukset ovat titd dataa hyodyntaneet. Nama tutki-
mukset osoittavat hyokkiyksen ja puolustuksen olevan merkittivia tekijoitd joukkueen suo-
riutumiseen liittyen. Tutkielman seuraavassa luvussa eli empiirisessd osuudessa tutkitaan
aikaisempaan tutkimukseen pohjaten, miten hyvin historialliset ottelutilastot selittdvit jouk-
kueen suoriutumista. Tutkimusmenetelmand hyddynnetddn lineaarista regressioanalyysid,
jonka pohjalta myos testataan miten hyvin regressiomallilla pystytddn ennustamaan voittoja
tulevalla kaudella, koska tdstd ei 10ytynyt aikaisempaa tutkimusta kuin yksittdisten pelien

tasolla.
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3 Tutkimusaineisto ja -menetelmait

Tassd luvussa kisitellddn kédytettdvad tutkimusaineistoa, jonka liséksi esitellddn kaytettavét
tutkimusmenetelmaét. Tutkimusaineisto siséltdd NBA-joukkueiden runkosarjan ottelutilastot
kausilta 2013/2014-2017/2018, jotka on valittu kausien peridkkiisyyksien seki vertailukel-
poisuuksien perusteella. Tutkimusaineisto on kerdtty hyddyntden NBA (2023a) ja Basket-
ball-Reference (2023) tietokantoja. Datan kasittelyyn on kéytetty Microsoft Excel-taulukko-
laskentaohjelmistoa, jonka jilkeen tilastolliset testit on tehty Stata SE-ohjelmiston versiota
17.0 kayttden. Tutkimusmenetelmistd késitelladn aluksi lineaarista regressiota yleisesti, josta

syvennytidin tarkemmin paneelidatan estimointimenetelmiin.

3.1 NBA-joukkueiden historialliset ottelutilastot

Téssé tutkimuksessa aineistona hyddynnetidin kausien 2013/2014-2017/2018 perinteisid ot-
telutilastoja, jotka kuvaavat joukkueiden hyokkéys- ja puolustuspdén suoriutumista. Aikai-
sempaa tutkimusta mukaillen, ottelutilastoista on keritty absoluuttisina lukuina joukkueiden
pallonhallinnat, onnistuneet ja epdonnistuneet kahden ja kolmeen pisteen heitot, onnistuneet
ja epdonnistuneet vapaaheitot eli yhden pisteen heitot, puolustus- ja hyokkayslevypallot,
syotot, pallonmenetykset, riistot, torjunnat, tehdyt virheet sekd voittojen méaarit runkosar-
jassa (Lorenzo et al. 2010; Sampaio & Janeira 2017; Thabtah et al. 2019; Cabarkapa et al
2022). Liséksi, jotta saataisiin parempi kuva NBA-joukkueen puolustuksen merkityksesta,
otetaan tutkimuksessa huomioon, kuinka paljon pisteitd joukkuetta vastaan on tehty, ja milla
tehokkuudella. Téten tutkimukseen otettu mukaan joukkueiden vastustajan onnistuneet ja
epdonnistuneet kahden seké kolmen pisteen heitot ja onnistuneet sekd epdonnistuneet vapaa-

heitot (Baghal 2012; Kubatko et al. 2007).

Jotta tutkimuksessa pystyttéisiin luomaan toimiva malli joukkueen voittojen ennustamiseen,
valittuja tunnuslukuja ei tutkimuksessa hyddynneta sellaisenaan, vaan otetaan kirjallisuus-
katsauksessa esitelty ottelutilastojen kritiikki huomioon. Perinteisen pelitilanneheittoprosen-
tin kritiikkiin perustuen, tutkimuksessa kéytetdéin Kubatko et al. 2007 tutkimuksessa esitel-
tyd tehokkaan pelitilanneheittoprosentin kaavaa, joka ottaa paremmin huomioon kolmen pis-

teen heitot verrattuna perinteiseen pelitilanneheittoprosenttiin. Tdmé nostaa joukkueiden
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pelitilanneheittoprosentteja, mutta ne kuvaavat paremmin kokonaisuutena pelitilanneheitto-
jen tehokkuutta. Kaavan 1 avulla on laskettu jokaiselle joukkueelle tehokkaat pelitilanne-
heittoprosentit. Lisdksi joukkueiden vastustajille lasketaan tehokkaat pelitilanneheittopro-

sentit saman kaavan avulla.

FGM + 0,5%3PM

EFG% =
% FGA

(1)

Missd EFG% on joukkueen tehokas pelitilanneheittoprosentti, FGM on onnistuneet pelitilannehei-

tot, 3PM on onnistuneet 3-pisteen heitot ja FGA on pelitilanneheittojen yritykset

Tilastojen laskennassa on otettu huomioon my0s joukkueen pallonhallintojen méaira, jotta
eri joukkueiden pelitempon vaihtelun vaikutus vertailukelpoisuuteen voidaan eliminoida
(Sampaio & Janeira 2017). Esimerkiksi levypallot on laskettu 100 pallonhallintaa kohti kaa-
van 2 mukaisesti (Oliver 2004, 20).

B
x100

REB = 5555

2)
Missd REB on levypallojen mdidird ja POSS pallonhallintojen mdidird

Taulukossa 1 on kuvattu tutkimuksessa kéytettdvid muuttujia, sisdltden muuttujien keskiar-
vot, keskihajonnan seké vaihteluvilin. Muuttujista esimerkiksi 3-pisteen heitoissa on paljon
hajontaa, eli osa joukkueista ottaa enemman heittoyrityksid kauempaa, kun osa taas panostaa
enemmaén kahden pisteen heittoihin. Lisdksi myos vapaaheitoilla on paljon hajontaa, eli osa
joukkueista pddsee useasti vapaaheittoviivalle, kun taas osa pédédsee selkedsti vihemmain.
Tama linkittyy vahvasti my0s joukkueen tekemien virheiden médrién, miké vaihtelee myds
suhteellisen paljon joukkueiden viélilld. Suhteellisissa luvuissa, kuten heittoprosenteissa, ei
luonnollisesti hajontaa ole paljoa, mutta kuitenkin eroja joukkueiden heittimisen tehokkuu-

dessa loytyy.
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Taulukko 1. Tutkimuksessa kaytettdvien muuttujien kuvailu

Tassa taulukossa on esiteltyna tutkimuksessa kaytettavien muuttujien keskiarvot, keskihajonnat seka vaihteluvalit koko
tarkasteluperiodin ajalta. Laskennassa kaytetty havaintojen lukumaara on 150. Muuttujat on normalisoitu 100
pallonhallintaa kohti, pois lukien woittojen kokonaismaarat.

Muuttujan nimi Selite Keskiarvo Keskihajonta Vaihteluvali
w Voittojen maara runkosarjassa 41.00 12.60 [10, 73]
FGM Onnistuneet pelitilanneheitot 39.65 1.31 [34.8, 42.7]
FGA Pelitilanneheittojen yritykset 87.23 1.77 [82.1, 92.3]
FG% Pelitilanneheittoprosentti 45.47 0.02 [40.8, 50.3]
EFG% Tehokas pelitilanneheittoprosentti 50.70 0.02 [45.6, 56.9]
3PM Onnistuneet 3-pisteen heitot 9.11 1.83 [6.2, 15.5]
3PA 3-pisteen heittojen yritykset 25.55 4.67 [15.3, 43]
3P% 3-pisteen heittoprosentti 35.59 0.02 [31.2, 41.6]
FTM Onnistuneet vapaaheitot 17.98 1.80 [12.8, 23]
FTA Vapaaheittojen yritykset 23.66 241 [17.4, 31.7]
FT% Vapaaheittoprosentti 76.10 0.03 [66.8, 81.5]
OREB Hyokkayslevypallot 10.76 1.31 [8.2,15.2]
DREB Puolustuslevypallot 34.00 1.36 [30.6, 37]
REB Levypallot 4476 1.80 [39.7, 49.5]
AST Koriinjohtaneet syotot 23.15 1.85 [18.6, 30.1]
TOV Pallonmenetykset 14.78 1.12 [11.9, 18.3]
STL Riistot 7.99 0.83 [5.7,10.1]
BLK Torjunnat 4.96 0.77 [3.5,7.4]
PF Tehdyt virheet 20.84 1.52 [17.1, 24.5]
OPPFGM Vastustajan onnistuneet pelitilanneheitot 39.65 1.20 [37.1, 42.8]
OPPFGA Vastustajan pelitilanneheittojen yritykset 87.22 1.58 [83.2, 91.6]
OPPFG% Vastustajan pelitilanneheittoprosentti 45.46 0.01 [42,48.7]
OPPEFG%  Vastustajan tehokas pelitilanneheittoprosentti 50.69 0.02 [45.9, 54.2]
OPP3PM Vastustajan onnistuneet 3-pisteen heitot 9.12 1.28 [6.7,12.4]
OPP3PA Vastustajan 3-pisteen heittojen yritykset 25.56 3.23 [19, 32.9]
OPP3P% Vastustajan 3-pisteen heittoprosentti 35.63 0.01 [32.2, 38.2]
OPPFTM Vastustajan onnistuneet vapaaheitot 17.98 1.64 [14.6, 22.5]
OPPFTA Vastustajan vapaaheittojen yritykset 23.65 2.19 [18.3, 28.7]
OPPFT% Vastustajan vapaaheittoprosentti 76.05 0.01 [72.7,79.5]

3.2 Tutkimusmenetelmat

Koska tutkimuksessa on tarkoitus selittdé ja ennustaa NBA-joukkueen voittojen méérid run-
kosarjassa useilla eri ottelutilastoilla, on padasialliseksi tutkimusmenetelméksi valittu line-
aarinen regressioanalyysi, kuten Atkinson ja Nevill (2001) tutkimuksessaan suosittelevat.
Lineaarisessa regressioanalyysissd pyritddn selittimédn ja ennustamaan yhtd selitettavaa
muuttujaa yhden tai useamman selittivdn muuttujan avulla. Regressiomalli perustuu muut-
tujien véliseen vaihteluun, eli selitettdvin muuttujan vaihtelua pyritddn selittimiin selitta-

vien muuttujien vaihtelulla (Olive 2017, 2, 17). Usean selittdjén lineaarisen regression
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yksinkertainen malli on kuvattu kaavassa 3, joka on esitelty (Hill, Griffiths & Lim 2018,
202) teoksessa.

Y=+, x;tp,x,+ ..+ B x;+e

3)

Missd Y on selitettdvd muuttuja, o on vakiotermi, ; on x;.n regressiokerroin, B2 on xz:n regressio-
kerroin, B on xi:n regressiokerroin, x,, x2 sekd xi ovat selittdvid muuttujia ja e on jddnnostermi/vir-

hetermi.

Selitettdvind muuttujana on tutkimuksessa kéytossd NBA-joukkueen voittojen médrd abso-
luuttisena lukuna, jotta mallilla pystytddn ennustamaan voittojen maaraa yksittdiselle NBA-
joukkueelle. Selittdvind muuttujina, joilla pyritdén selittiméén voittomaérien vaihtelua, kéy-
tetddn joukkueiden edellisessé alaluvussa tarkasteltuja hyokkays- ja puolustuspdin tilastoja.
Vakiotermi kuvaa Y:n odotusarvoa tilanteessa, jossa kaikki selittdvét muuttujat olisivat nol-
lia, mika ei tdssé tutkimuksessa kuitenkaan ole kdytdnnossd mahdollinen tilanne. Regressio-
kertoimet kuvaavat kuinka paljon selittdvin muuttujan kasvaminen yhdella yksikollad kas-
vattaa tai vihentdd Y:td, eli voittojen méarda. (Hill et al. 2018, 199) Liséksi mallissa on jdén-
nostermi e, joka kuvaa selittdméttoméan vaihtelun maarad, eli tdssé tutkimuksessa tekijoita,
jotka vaikuttavat voittojen madrdén, mutta jotka eivit sisélly malliin (Hill, Griffiths & Judge

2001, 4).

Yleisesti regressiomallin parametrien estimoimiseen kiytetddn pienimmén nelidsumman
menetelmid, jossa tarkoituksena on 10ytdéd sellaiset regressiokertoimet, jotka minimoivat
jaannostermin eli residuaalien nelidsumman. Residuaali kuvaa havaintojen todellisen arvon
ja mallin ennusteen vilistd erotusta. Pienimmaén neliosumman estimointimenetelméssé siis
etsitddn usean selittdjdn tapauksessa sellainen pinta, jossa residuaalien nelididen summa mi-

nimoituu. (Hill et al. 2001, 51-53)

Usean selittdjdn lineaarisessa regressiossa on tiettyjd oletuksia, joiden tulisi tdyttyd. Muuten
estimoidussa mallissa kertoimet voivat olla harhaisia tai niiden keskivirheet voivat olla vaa-
rid tai epdluotettavia. (Hill et al. 2001, 149—150) Ensimmadisend oletuksena on selitettdvian
ja selittdvien muuttujien vélisen suhteen lineaarisuus, eli mallin muodostamisessa on tiarkeda

selittdvén ja selittdvien muuttujien vélisen yhteyden oikea spesifiointi. Toisena oletuksena
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on mallin harhattomuus, eli télldin jddnnostermin odotusarvo on nolla. Kolmantena tausta-
oletuksena on mallin homoskedastisuus, joka tarkoittaa jddnnostermin varianssin vakioi-
suutta, eli jddnndstermi ei titen ole riippuvainen selittdvin tai selittivien muuttujien arvoista

tai ajasta. (Hill et al. 2018, 203)

Hill et al. (2018, 204) teoksessa neljdnnen taustaoletuksen mukaan mallissa ei saa olla auto-
korrelaatiota, eli havaintojen ja myds residuaalien tulisi olla riippumattomia toisistaan. Tél-
16in jadnndstermiparien kovarianssien tulisi olla nolla. Viidennessé taustaoletuksessa selit-
tavit muuttujat eivét saisi olla multikollineaarisia, eli muuttujat eivét saisi korreloida liikaa
keskenddn. Kuudennessa taustaoletuksessa jidnndstermit noudattavat normaalijakaumaa sil-
loin kun selitettdvd muuttuja noudattaa normaalijakaumaa, mutta tdimé ei kuitenkaan ole pa-
kollista. Kun edelld lapikdydyt taustaoletukset lineaariselle regressiomallille patevét, ovat
pienimmaén nelidésumman menetelmin mukaiset estimaattorit Gauss-Markov teoreeman mu-
kaisesti parhaat, koska niill4 on pienin varianssi lineaaristen ja harhattomien estimaattorei-

den joukossa (Hill et al. 2018, 72).

Ylempind kuvattu perinteinen lineaarinen regressio on tutkimuksen kannalta tirkedd ym-
martdd, koska kaytettidvi aineisto on todellisuudessa paneelidata. Se siis sisdltdd havaintoja
useista havaintoyksikoistd useilta eri aikaperiodeilla, ja sen vuoksi syvennytdédn vield tar-
kemmin paneelidataan soveltuvien estimointimenetelmien tarkasteluun. Tutkimuksessa ver-
taillaan pienimmén nelidsumman regressiomenetelmén lisdksi kiinteiden- ja satunnaisten
vaikutusten menetelmien soveltuvuutta kiytettivddn aineistoon joukkueiden ottelutilas-
toista. (Hill et al. 2001, 351) Kaavassa 4 on kuvattuna yksinkertainen paneeliregression

malli, joka on esitelty Hill et al. (2018, 637) teoksessa.

Yit :IBO+ﬁ] X1it +ﬁ2 Xpjg T T ﬁk Xpie + Vit

(4)

Missd Yy on selitettdvd muuttuja, Bo on vakiotermi, f§; on x1i:n regressiokerroin, 52 on Xz n regres-
siokerroin, fr on xii:n regressiokerroin, x i, X2i Sekd xwir ovat selittivid muuttujia ja vic on jadnnos-

termi/virhetermi.

Paneeliregressiossa muuttujat vaihtelevat ajan ja yksikoiden vililla, mutta regressiokertoi-

met ovat vakioita kaikille muuttujille yli ajan. Mallissa voisi my0s olla selittdvid muuttujia,
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jotka sdilyvit vakiona yli ajan, mutta koska téssd tutkimuksessa ei sellaisia ole, ei asiaa ki-
sitelld tarkemmin. Kaavasta 4 ndhdidian my®ds, ettd jaddnndstermi on muotoa v;; ja tdma johtuu
siitd, ettd jaddnndstermi koostuu paneeliregressiossa kahdesta osasta. Kaavassa 5 on esiteltyna
termit u; sekd v;. jotka muodostavat jadnnostermin. Termi u; sisdltdd ajasta riippumatonta
yksikkokohtaista vaihtelua. Silld tarkoitetaan havaitsematonta heterogeenisuutta eli yksik-
kokohtaisia kiinteitd vaikutuksia, joita ei ole sisdllytettynd mallissa. (Hill et al. 2018, 637)
Toinen termi e;; kuvaa Wooldridgen (2010, 285) mukaan idiosynkraattista jidnnostermia, eli
satunnaisia tekijoitd, jotka ovat riippuvaisia ajasta sekd yksikostd ja joita ei ole siséllytetty

malliin.
Vie= Uit ey
)

Missd vi on kokonaisjddnndstermi, u; on yksikkokohtaisten tekijoiden aiheuttama virhetermi ja e;

on yleinen idiosynkraattinen virhetermi

Kun pienimmaén nelidsumman menetelmii sovelletaan paneelidataan, puhutaan yhdistetysta
pienimmain nelidsumman menetelmaista, joka késittelee paneelidatan havainnot yhtené suu-
rena yhdistettynd aineistona (Spada, Fiore & Galati 2023). Yhdistetty pienimmén nelidsum-
man menetelma ei kuitenkaan ota huomioon yksikoiden vilisid kiinteitd eroja eli havaitse-
matonta heterogeenisuutta, jonka lisdksi tirkednd oletuksena on mallin eksogeenisuus eli
ndmd yksikkokohtaiset eroavaisuudet eivit saisi korreloida selittdvien muuttujien kanssa

(Hill et al. 2018, 635).

Kiinteiden vaikutusten menetelmia kiytetddn, kun havaitsematon heterogeenisuus eli yksi-
l6iden viliset erot, jotka ovat vakioita ajassa, on korreloitunut selittivien muuttujien kanssa,
miké voi aiheuttaa endogeenisuutta. Kiinteiden vaikutusten estimaattori pyrkii poistamaan
yksikkokohtaiset vaikutukset, ja hyddyntdmaéén ainoastaan ajan suhteen tapahtuvaa vaihte-
lua yksikoiden sisélld. Kiinteiden vaikutusten mallissa perinteistd vakiotermii ei ole sellai-
senaan, silld se sisdltdd yksikkokohtaiset kiintedt vaikutukset. Jokaiselle yksikolle on mal-
lissa oma vakiotermi, joka huomioi yksikkokohtaiset kiintedt tekijat vihentdmalla muuttu-
jista niiden keskiarvot yli ajan, jolloin malli keskittyy siithen kuinka muuttujat muuttuvat

ajan kuluessa yksikoiden sisdlld. (Hill et al. 2018, 640-646)

Satunnaisten vaikutusten mallissa vakiotermi on satunnainen, ja se koostuu populaation kes-

kiarvosta sekd yksikkokohtaisesta vaihtelusta. Satunnaisten vaikutusten malli kuitenkin
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olettaa, ettd yksikkdkohtainen vaihtelu on satunnaista, ja ettd se ei ole korreloitunut selitté-
vien muuttujien kanssa. Malli hyddyntéé titen yksikdiden sisdistd sekd yksikoiden valistd
vaihtelua ja jos sen taustaoletukset pitdvét paikkansa, se on paras estimointimenetelma. (Hill

etal. 2018, 651-654)

Paneeliregressiossa taustaoletukset vaihtelevat eri estimointimenetelmien valilld. Aiemmin
kuvatun pienimmén neliosumman menetelmén taustaoletuksien lisdksi yhdistetyssa pienim-
min nelidsumman menetelmissé oletetaan, ettd havaitsematonta heterogeenisuutta ei ole ja
ettd jddnnostermin ja selittdvien muuttujien vililld ei ole korrelaatiota, eli malli on eksogee-
ninen. Kiinteiden vaikutusten menetelmissé oletuksena on, ettd havaitsematonta heterogee-
nisuutta on, ja ettd se korreloi selittdvien muuttujien kanssa. Kuitenkin yleinen virhetermi ei
saa olla korreloitunut selittdvien muuttujien kanssa, koska se voi johtaa endogeenisuuteen.
Lisdksi mallin tulee olla homoskedastinen, eli residuaalit eivéit saa olla riippuvaisia selitet-
tavistd tai selittdvistd muuttujista eikd ajasta. Mallissa ei saa my0dskéén olla autokorrelaatio-
taa eikd multikollineaarisuutta, kuten pienimmain nelidsumman menetelméssi. Satunnaisten
vaikutusten menetelmdssé on muuten samat taustaoletukset kuin kiinteiden vaikutusten me-
netelméssd, mutta lisdnd on oletus yksikkokohtaisten erojen satunnaisuudesta sekéd niiden

korreloimattomuudesta selittdvien muuttujien kanssa.

Sopivimman estimointimenetelmén valintaan on olemassa tilastollisia testejé, joiden perus-
teella paras estimaattori pystytiddn valitsemaan. Taulukossa 2 on kuvattuna Park (2010) ja
Hill et al. (2018, 640-656) teoksissa esiteltyja tilastollisia testejd, joiden perusteella sopivin
estimointimenetelmé voidaan valita. Kiinteiden vaikutusten F-testin avulla pystytdén tutki-
maan, onko mallissa kiinteitd vaikutuksia, jotka tulisi ottaa huomioon. Testi vertaa mallien
sopivuutta aineistolle, ja jos molemmat toimivat yhtd hyvin, eli nollahypoteesi jdi voimaan,
kiinteitd vaikutuksia ei ole ja titen kiinteiden vaikutusten menetelméa ei ole jarkevia kéyt-

tad. Talloin yhdistetty pienimmaén nelidsumman menetelma olisi parempi vaihtoehto.

Breusch-Pagan testilld tutkitaan satunnaisten vaikutusten olemassaoloa mallissa. Testissa
testataan, onko satunnaisten vaikutusten varianssi yksikdiden vélilld nolla. Jos nollahypo-
teesi jdd voimaan, ei mallissa satunnaisia vaikutuksia 16ydy ja titen satunnaisten vaikutusten

menetelmin kayttdmisesta ei ole hyotya.
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Taulukko 2. Paneelidatan estimointiin Kaytettivdn menetelméan valinta

Tassa taulukossa on kuvattuna Park (2010) ja Hill et al. (2018, 640-656) teoksissa esiteltyjen tilastollisten testien hyddyntaminen
sopivimman estimointimenetelman valitsemiseksi.

F-testi* Breusch-Pagan testi** estim'c()?::ie::nt:r‘l’:telmé
Hp j&& voimaan Hp j&é voimaan Yhdistetty pienimmé&n neliésumman menetelma
Hg hylataan Hg jaa voimaan Kiinteiden vaikutusten menetelma
Hg jaa voimaan Hg hylataan Satunnaisten vaikutusten menetelma

1) Jos Hausman-testin®** H) j&& voimaan, satunnaisten

Hp hylataan Hq hylataan vaikutusten menetelmé&a voidaan kayttaa.
Muuten kiinteiden vaikutusten malli, tai

2) Seka kiiinteiden- etta satunnaisten vaikutusten menetelma

* F-testin nollahypoteesi on etta kiinteita vaikutuksia ei ole
** Breusch-Pagan testin nollahypoteesi on etta satunnaisia vaikutuksia ei ole

*** Hausman-testin nollahypoteesi on etta kiinteiden ja satunnaisten vaikutusten mallien kertoimissa ei ole eroja

Vaikka kiinteiden vaikutusten F-testin ja Breusch-Pagan testin nollahypoteesit hyldtién, eli
kiinteiden- ja satunnaisten vaikutusten menetelmait ovat parempia yhdistetyn pienimman ne-
lidsumman menetelméiin verrattuna, on satunnaisten vaikutusten menetelma kiinteiden vai-
kutusten menetelmdd parempi sen hyddyntdessd enemmaén informaatiota. Satunnaisten vai-
kutusten menetelmin kayttimiseksi tulee kuitenkin testata, onko se konsistentti, eli jidnnos-
termi ei saa korreloida minkdén selittdvdn muuttujan kanssa. Tatd ongelmaa ei kiinteiden
vaikutusten menetelmassi ole, joten Hausman-testin avulla testataan, onko kiinteiden ja sa-
tunnaisten vaikutusten mallien kertoimissa eroa. Jos nollahypoteesi hylitéén, eli kertoimissa
on eroa, ei satunnaisten vaikutusten menetelmad saa kéyttda. Jos kertoimissa ei ole eroa,
voidaan satunnaisten vaikutusten menetelmad kayttad, tai vaihtoehtoisesti voidaan rapor-

toida molempien menetelmien tulokset.
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4  Tutkimustulokset

Tassd luvussa kadsitellddn aluksi regressiomallin luomiseen valittuja muuttujia seka parhaiten
soveltuvaa parametrien estimointimenetelméé. Tdmaén jalkeen kéydddn 1api lopullisen mal-
lin taustaoletukset seké tutkimustulokset. Liséksi ennustemallin toimivuutta testataan mallin
luomiseen kiytetyn tarkasteluperiodin jdlkeiselld periodilla, eli NBA-kaudella 2018/2019,

ja tarkastellaan ennustemallin tuloksia.

4.1 Regressiomallin muodostaminen

Lineaarisen regressiomallin muodostamiseen oli kdytettdvissd suuri médrd muuttujia, jonka
vuoksi aluksi tarkasteltiin selittivien muuttujien yhteyksié ja erityisesti korrelaatioita, pitden
mielessd lineaarisen regression multikollineaarisuuden taustaoletuksen. Korrelaatiomatriisin
perusteella esimerkiksi tehokas pelitilanneheittoprosentti korreloi voimakkaasti perinteisen
pelitilanneheittoprosentin sekd onnistuneiden pelitilanneheittojen ja kolmen pisteen heitto-
jen kanssa, mika johtuu siitd, ettd pelitilanneheittoprosentit perustuvat absoluuttisiin onnis-
tuneiden heittojen méiédrdin suhteessa heittoyrityksiin. Tdmén takia malliin valikoitui jouk-
kueiden pisteiden tekemisen tehokkuutta kuvaava tehokas pelitilanneheittoprosentti, ja ab-
soluuttiset heitot seki heittoyritykset jitettiin pois mallista. Lisdksi vastustajan vapaaheitot
korreloivat vahvasti joukkueen tekemien virheiden kanssa, mikd on luonnollista koska kori-
pallossa virheet johtavat usein vastustajan padsyyn vapaaheittoviivalle. Tdten mallista jatet-
tiin myos joukkueen tekemien virheiden mééra pois selittdjien joukosta. Liséksi puolustus-
levypallot korreloivat voimakkaasti vastustajan pelitilanneheittojen ja vapaaheittojen
kanssa, joten malliin yhdistettiin hyokkdys- ja puolustuslevypallot kuvaamaan joukkueen

kykyd saada levypalloja kokonaisuutena.

Lopulliseen malliin valittiin korrelaatioiden tarkastelun jilkeen selitettiviksi muuttujaksi
joukkueen voittojen madrd runkosarjassa absoluuttisena lukuna, ja lisdksi selittaviksi muut-
tujiksi valikoitui tehokas pelitilanneheittoprosentti, joukkueen onnistuneiden vapaaheittojen
maérd, levypallot, pallonmenetykset, riistot, torjunnat seké vastustajan tehokas pelitilanne-

heittoprosentti ja vastustajan onnistuneiden vapaaheittojen méard. Vaikka joitain muuttujia



28

jouduttiin heti aluksi pudottamaan tarkastelusta pois, ndma4 tilastolliset muuttujat kuvaavat

joukkueen hyokkéys- ja puolustuspédédn suoriutumista kuitenkin kattavasti.

Sopivaa estimointimenetelmda tutkimuksen paneelidatalle tarkasteltiin kappaleessa 3.2 esi-
teltyjen tilastollisten testien avulla. Ensimmaéiseksi vertailtiin kiinteiden vaikutusten seké yh-
distetyn pienimmain neliésumman menetelméa kiinteiden vaikutusten F-testin avulla. Testin
nollahypoteesi hylattiin, eli testin mukaan kiinteitd vaikutuksia on olemassa. Taten kiintei-
den vaikutusten menetelmai sopisi yhdistetyn pienimmain nelidsumman menetelméé parem-
min mallin parametrien estimoimiseen. (Liite 1) Satunnaisten vaikutusten menetelmén so-
veltuvuutta verrattuna yhdistetyn pienimmaén nelidsumman menetelméén testattiin Breusch-
Paganin-testilld, jonka nollahypoteesi my0s hylattiin, eli testin perusteella satunnaisia vai-
kutuksia 16ytyy. Talloin kannattaisi mieluummin kdyttda satunnaisten vaikutusten estimoin-
timenetelmaa. (Liite 2) Lopulta testattiin vield, ettd onko satunnaisten vaikutusten malli kon-
sistentti hyodyntdmaéllda Hausman-testid. Testin perusteella kiinteiden ja satunnaisten vaiku-
tusten mallien kertoimissa ei ollut eroja, eli satunnaisten vaikutusten menetelma on konsis-
tentti, minkd seurauksena parametrien estimoimiseen valittiin satunnaisten vaikutusten me-

netelma (Liite 3).

4.2 Lineaarisen regression taustaoletukset

Mallin tarkastelussa ldhdettiin liikkeelle taustaoletusten tiyttymistd, jotta mallia voisi pitda
hyvéni. Ensimmaiseksi ldhdettiin litkkeelle mallin spesifioinnista, ja selittdvin ja selittdvien
muuttujien lineaarisen suhteen tarkastelusta sirontakuvioiden avulla. Useilla muuttujilla li-
neaarinen suhde on ndhtivissé selkeidsti, kuten tehokkaassa heittotilanneprosentissa ja puo-
lustuslevypalloissa. Kuitenkin muilla muuttujilla lineaarinen suhde ei ole erityisen vahvan
ndkoinen voittojen médrin kanssa, mikd voi johtua koripallossa yksittdisen tilastorivin pie-

nestd vaikutuksesta voittojen méaéraén.

Mallin heteroskedastisuutta tarkasteltiin aluksi residuaalikuvien avulla erikseen idiosynk-
raattiselle virheelle sekd yksikkokohtaiselle virheelle suhteessa mallin ennustettuihin eli so-
vitettuihin arvoihin. Residuaalikuvaajien perusteella mallissa saattaisi esiintyé heteroskedas-
tisuutta, koska molemmissa kuvaajissa virheiden varianssit eivét vaikuta olevan tiysin vaki-
oita. Esimerkiksi idiosynkraattisen virheen varianssi on suurempaa voittojen pienemmillé

arvoilla verrattuna suurempiin arvoihin. (Liite 4)
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Mallin autokorrelaatiota tutkittiin Wooldridgen (2010, 282-283) testilld, jossa virhetermien
viivistetyilld arvoilla testataan korreloivatko virhetermit keskenddn eri aikaperiodeilla. Tes-
tin nollahypoteesina on, ettd mallissa ei ole ensimmadisen asteen autokorrelaatiota. Testin
nollahypoteesi jdi voimaan, eli sen mukaan tutkimuksen malli ei sisélld ensimmaéisen asteen
autokorrelaatiota (Liite 5). Multikollineaarisuutta tarkasteltiin Pearsonin korrelaatiotestien
avulla, jotka suoritettiin kaikkien selittdvien muuttujien kesken. Suurin korrelaatiokerroin
(-0.4994) loytyy levypallojen ja vastustajan tehokkaan pelitilanneheittoprosentin valilté,
mutta muuten selittdvien muuttujien viliset korrelaatiokertoimet ovat kaikki matalia, eli

suurta ongelmaa multikollineaarisuuden kanssa ei ole (Liite 6).

Selitettdvin muuttujan ja residuaalien normaalisuutta testattiin graafisen tarkastelun ja Sha-
piro-Wilkin normaalijakautuneisuustestien perusteella. Graafisen tarkastelun perusteella
voittojen médrd sekd idiosynkraattinen virhe ja yksikkokohtainen virhe vaikuttavat noudat-
tavan normaalijakaumaa. Shapiro-Wilkin testin perusteella ainoastaan yksikkokohtaisella
virheelld nollahypoteesi ei jdd voimaan, eli testin mukaan se ei olisi normaalijakautunut vaik-
kakin p-arvo 0.04970 miltei riittd4 viiden prosentin riskitasolla. Vaikka taustaoletukset vai-
kuttavat yleisesti mallissa toteutuvan, on kuitenkin otettava mahdollinen heteroskedastisuus
huomioon. (Liite 7; Liite 8; Liite 9) Tdméan vuoksi lopullisessa mallissa hyddynnetidén Whi-
ten korjattuja keskivirheitd, jotka tarjoavat luotettavimpia p-arvoja ja luottamusvilejd,

vaikka jadnndstermin varianssi ei olisi vakio (Hill et al. 2018, 374-375).

4.3 Regressioanalyysin tulokset

Muodostetun regressiomallin pddasialliset tulokset ovat esiteltynd taulukossa 3. Mallin muo-
dostamiseen kaytettiin 30 joukkueesta havaintoja viiden kauden ajalta, eli havaintojen luku-
maérd oli 150 kappaletta. Regressiomallin selitysaste on 0.9166, miké tarkoittaa, ettd voitto-
madrdn vaihtelusta pystytddn selittimddn 91.66 prosenttia pelitilastojen vaihtelun avulla. Li-
sdksi yhden prosentin riskitasolla malli sekd kaikki selittdvdt muuttujat ovat tilastollisesti
merkitsevid, suurimman p-arvon ollessa torjunnoilla 0.003. Vakiotermi ei kuitenkaan ole
tilastollisesti merkitsevd, miké ei ole ongelma, koska tilanne, jossa kaikki selittdvéit muuttu-

jat olisivat nolla, on epérealistinen.
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Taulukko 3. Lineaarisen regression tulokset

Tassa taulukossa on esiteltyna satunnaisten vaikutusten menetelmalla estimoidun regressiomallin tulokset
seka havaintojen ja ryhmien eli joukkueiden lukumaarat.

'13‘;3"::2: 150 JT;‘:::gZ" 30 | Selitysaste 0.9166
Kerroin k::l:ijjit::e P-arvo Luottamusvali
EFG% 3.789347 13.74477 27.57 0.000 [3.519954, 4.058739]
FTM 0.9564867 0.2273 4.2100 0.000 [0.5109207, 1.402053]
OPPFTM -0.8145725 0.1705 -4.78 0.000 [-1.148661, -0.4804839]
REB 1.637704 0.2350125 6.97 0.000 [1.177088, 2.09832]
TOV -2.612514 0.3665466  -7.13 0.000 [-3.330932, -1.894096]
STL 3.908891 0.5353335 7.3 0.000 [2.859657, 4.958126]
BLK -1.425966 0.4734939  -3.01 0.003 [-2.353997, -0.497935]
OPPEFG 3.541206 26.45607  -13.39 0.000 [-4.059735, -3.022676]
Vakiotermi -32.98483 28.27958 -1.17 0.243 [-88.41179, 22.44212]

Mallin kertoimien mukaan joukkueen voittoméirien selittimisessd merkittédvin tekijd on
joukkueen tehokas pelitilanneheittoprosentti. Mallia tulkittaessa on kuitenkin tirkedd ym-
martdd, ettd luvut on normalisoitu 100 pallonhallintaa kohti, ja malli tarkastelee ainoastaan
runkosarjan tilastoja. Eli kun joukkueen pelitilanneheittoprosentti kasvaa runkosarjassa yh-
delld prosenttiyksikolld 100 pallonhallintaa kohti, pitéisi runkosarjan voittoméérien nousta
3.789347 yksikolld. Vastustajan tehokkaalla pelitilanneprosentilla on miltei yhta suuri vai-
kutus, mutta vastakkaiseen suuntaan. Eli kun vastustajan tehokas pelitilanneheittoprosentti
nousee yhdelld prosenttiyksikolld 100 pallonhallintaa kohti runkosarjassa, laskee joukkueen
runkosarjan voittomaérd 3.541206 yksikolld. Koska molemmat muuttujat ovat mitattuna sa-
malla skaalalla, tdstd voidaan vetdd johtopditds, ettd joukkueen onnistuminen korinteossa on

merkittivampad kuin kyky vaikeuttaa vastustajan korintekokykya.

Mallin absoluuttisissa luvuissa on my0s tirkedd ottaa huomioon muuttujien normalisointi
sekd ainoastaan runkosarjan tarkastelu. Esimerkiksi riistojen tulkinta mallin mukaisesti on,
ettd kun joukkue saa yhden riiston 100 pallonhallintaa kohti enemmain runkosarjassa, nousee
joukkueen runkosarjan voittomadrd 3.908891 yksikolld. Vaikka riistojen kerroin on suu-
rempi kuin tehokkaiden pelitilanneheittoprosenttien, on myds ymmaérrettivd muuttujien

mitta-asteikoiden erilaisuus. Esimerkiksi aiemmin taulukossa 1 esiteltyjen muuttujien



31

kuvailun perusteella ndhdéin, ettd joukkueen tehokkaan pelitilanneheittoprosentin keskiarvo
on 50.70 prosenttia, kun taas riistojen keskiarvo on 7.99. Talloin vaikka riistojen kerroin
mallissa on suuri, se ei yksiselitteisesti tarkoita, ettd riistot olisivat merkittiavin tekija voitto-

jen takana.

Mielenkiintoista tuloksissa on joukkueen onnistuneiden vapaaheittojen seki vastustajan on-
nistuneiden vapaaheittojen merkitys voittojen méérélle. Mallin kertoimien perusteella jouk-
kueen onnistuneiden vapaaheittojen mééri ei ole erityisen merkittdva joukkueen voittomé&a-
rien takana, mutta silld on kuitenkin suurempi vaikutus kuin vastustajan tekemien vapaaheit-
tojen maérélld. Mallissa tehokkaiden pelitilanneheittoprosenttien jilkeen merkittdvimpéna
muuttujana voidaan pitdd levypalloja, koska vaikka sen kerroin ei ole yhté suuri esimerkiksi
pallonmenetysten ja riistojen kanssa, levypalloja tulee aikaisemmin esitellyn taulukon 1 pe-

rusteella joukkueella paljon enemmén kuin pallonmenetyksii tai riistoja.

Mallin perusteella torjuntojen midrd vaikuttaa negatiivisesti joukkueen voittojen méériin,
mitd voidaan pitdd yllattdvani, koska torjunnat tarkoittavat vastustajan heiton torjumista
puhtaasti, jolloin joukkue usein saa pallon itselleen. Toisaalta suurempi torjuntojen méaéra
voi kertoa aggressiivisemmasta pelisté, jossa vastustaja ajaa enemmén korille, miki voi joh-
taa joukkueen torjuntoihin mutta my0ds esimerkiksi virheisiin. Tdmé johtuu siitd, ettd usein
torjuntoja tulee kontaktitilanteissa korin alla, jolloin myos virheitd voi tulla joukkueelle
enemmaén mika vaikuttaa vastustajan pallon takaisin saamiseen ja vapaaheittoviivalle pddse-

miseen.

4.4 Regressiomallin toimivuus voittojen ennustamisessa kaudella 2018/2019

Regressiomallin ennustekykyé on tarkoitus tarkastella hyodyntden mallin muodostamiseen
kaytetystd tarkasteluperiodista seuraavaa aikaperiodia, eli NBA:n kautta 2018/2019. Regres-
siomallin my6té saatujen kertoimien avulla testataan, onnistuuko malli ennustamaan oikean
voittojen madrdn joukkueille. Regressioanalyysin mydta estimoitu regressiomalli on esitelty

kaavassa 6.
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W=-3298483 + 3.789347 * EFG% + 0.9564867 * FTM — 0.8145725
*OPPFTM + 1.637704 * REB —2.612514 * TOV + 3.908891 * STL
—1.425966 * BLK — 3.541206 * OPPEFG%

(6)

Missd W on voittojen mddrd runkosarjassa, EFG% on tehokas pelitilanneheittoprosentti, FTM on
Jjoukkueen onnistuneet vapaaheitot, OPPFTM on vastustajan onnistuneet vapaaheitot, REB on le-
vypallot, TOV on pallonmenetykset, STL on riistot, BLK on torjunnat ja OPPEFG% on vastustajan

tehokas pelitilanneheittoprosentti

Tédmin mallin avulla on laskettu kauden 2018/2019 jokaisen joukkueen mallin ennustamat
voittojen madrit, hyddyntdméilla kauden 2018/2019 runkosarjan dataa. Kauden 2018/2019
data on myds normalisoitu 100 pallonhallintaa kohti, kuten mallin muodostamiseen kéyte-
tyssd datassa oli menetelty. Kuvassa 3 on nikyvissd ennustusten tulokset, seké oikeat kauden

2018/2019 voittojen médrien toteumat.

NBA-kauden 2018/2019 runkosarjan voittomaarien ennuste ja toteuma

New York Knicks
Phoenix Suns
Cleveland Cavaliers
Chicago Bulls

Atlanta Hawks
Washington Wizards
New Orleans Pelicans
Memphis Grizzlies
Dallas Mavericks
Minnesota Timberwolves
Los Angeles Lakers
Sacramento Kings
Miami Heat

Charlotte Hornets
Detroit Pistons
Orland o Magic
Brooklyn Nets

San Antonio Spurs
Los Angeles Clippers
Indiana Pacers
Oklahoma City Thunder
Boston Celtcs

Utah Jazz
Philadelphia Téers
Portland Trail Blazers
Houston Rockets
Denver Nuggets
Golden State Wamiors
Toronto Raptors
Milwaukee Bucks

1] b} 20 30 40 50 B0 70

Toteurna B0 58 57 54 53 53 51 50 45 45 45 43 48 4 42 41 3% 3% 35 I 36 3 55 033 ¢; M”15 15 17
mEnnuste E5 57 59 49 51 49 51 55 53 47 50 45 45 42 40 35 37 42 40 40 3| 3/ 34 31/ ¥ B M 15y 1 2

Toteuma M Ennuste

Kuva 3. NBA-kauden 2018/2019 runkosarjan voittoméérien ennuste ja toteuma
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Kuvaajan alapuolella on taulukoitu toteutuneet ja ennustetut arvot, jotka ovat jarjestyksessi
suurimmasta pienimpéén toteutumien perusteella, eli ensimmainen sarake kuvaa Milwaukee
Bucksin voittomadrid ja viimeinen sarake New York Knicksin voittomaérid. Kuvaajassa
haaleampi palkki kuvaa toteutumaa, ja tummempi palkki ennustetta. Kuvaajasta nihdién,
ettd regressiomallilla pystytddn ennustamaan suhteellisen ldhelle toteutuneita voittoméaaria.
Kuvassa 4 on esiteltynd mallin ennustuksen ja toteuman vilinen erotus, eli kuinka monen
voiton padhdn malli on onnistunut ennustamaan joukkueiden voittojen maarid. Malli onnis-
tui ennustamaan kolmelle joukkueelle eli kymmenelle prosentille oikean voittojen méérén.
Kuitenkin enimmilldén ennusteet olivat kolmelle joukkueelle kuuden voiton pédssi toteutu-
neesta. 16 joukkueen ennustettu méaré oli kuitenkin korkeintaan kahden voiton paéssa to-

teutuneesta, mitd voi pitdd suhteellisen hyvéna tuloksena.

Ennusteen ja toteuman valinen erotus NBA-
kauden 2018/2019 runkosarjassa

0001 020308408536

Kuva 4. Ennusteen ja toteuman vélinen erotus NBA-kauden 2018/2019 runkosarjassa

Tadmidn mallin perusteella voisi tutkia tarkemmin, miké yhdistdd joukkueita, joiden ennuste
on todella ldhelld toteutumaa, ja mikd joukkueita kauempana toteutumasta. Tall6in voisi
miettid painottaako malli jotain tilastorivid litkaa, jonka vuoksi ennuste ei toimi yhtd hyvin
kaikkiin joukkueisiin, vaikka mallin rakentamiseen on kéytetty jokaisen joukkueen tilastoja
tarkasteluperiodin ajalta. Ennustemallin toimivuutta olisi myds hyvé kokeilla muissa otok-

sissa, ja tutkia kuinka hyvin ennuste toimii muilla kausilla.
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5 Johtopaatokset

Tamain tutkimuksen tavoitteena oli selvittdd, miten hyvin historiallisilla ottelutilastoilla voi-
daan selittdd NBA-joukkueen voittomairid runkosarjassa. Ndiden ottelutilastojen avulla oli
myds tarkoitus luoda ennustemalli, jonka avulla pyrittiin ennustamaan runkosarjan voittojen
madrid eri otoksessa. Tassé luvussa esitellddn johdannossa muodostetut tutkimuskysymykset
uudelleen ja vastataan niihin tutkimuksen perusteella. Liséksi arvioidaan tutkimuksen luo-

tettavuutta ja mahdollisia jatkotutkimusehdotuksia.

5.1 Tutkimustulokset seké yhteenveto

Tutkimusongelma kiteytettiin yhteen péaédtutkimuskysymykseen sekd kahteen alatutkimus-

kysymykseen.
Péaatutkimuskysymys:

Kuinka historiallisen otteludatan avulla voidaan selittid NBA-joukkueen suoriutu-

mista?
Alatutkimuskysymykset:

Mitkd ovat merkittavimpid tilastollisia muuttujia, jotka vaikuttavat NBA-joukkueen

suoriutumiseen?

Kuinka hyvin historialliseen dataan perustuva tilastollinen malli pystyy ennusta-

maan joukkueiden suoriutumista tulevilla kausilla?

Tutkimuksen perusteella padtutkimuskysymykseen pystytddn toteamaan, ettd historiallisen
otteludatan avulla NBA-joukkueen suoriutumista voidaan selittda tilastollisen analyysin pe-
rusteella hyvin. Vaikka NBA:ssa tilastoidaan erilaisia tilastoja todella suuri mééré, jo suh-
teellisen pieni hyokkéysté ja puolustusta kuvaavien muuttujien maard onnistuu selittdmaan
voittomddrien vaihtelua runkosarjassa hyvin. Luodun regressiomallin selitysasteeksi saatiin
91,66 prosenttia, joka kertoo siitd, ettd ottelutilastoilla pystytdén selittdméén joukkueen voit-

tojen madardd runkosarjassa hyvin. Tami on myo0s linjassa esimerkiksi Li et al. (2021)
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tutkimuksen kanssa, jossa ottelutilastojen avulla saatiin hyvid tuloksia logistisen regressio-

analyysin avulla.

Ensimmadiseen alatutkimuskysymykseen vastataan tutkimustulosten perusteella. Kuten Ot-
tenin ja Millerin (2015) tutkimuksessa, myds tdimén tutkimuksen perusteella joukkueen te-
hokasta pelitilanneheittoprosenttia sekd vastustajan tehokasta pelitilanneheittoprosenttia
voidaan pitdd merkittdvimpéna tekijoind, jotka vaikuttavat joukkueen suoriutumiseen. Ca-
barkapa et al. (2022) nostivat tutkimuksessaan puolustuslevypallot erittdin merkittavaksi te-
kijaksi omassa tutkimuksessaan, mikd voidaan myds nédhda tdmén tutkimuksen tuloksissa,
vaikka tarkastelun kohteena oli levypallot kokonaisuutena ilman erittelyd hyokkays- ja puo-
lustuslevypalloihin. Myds Teramoton ja Crossin (2010) tutkimuksessa merkittdvaksi teki-
jéksi noussut pallonmenetysten mééra on suhteellisen merkittava tdssd tutkimuksessa. Va-
paaheittojen merkitys jai kuitenkin yllattdvan pieneksi, miké tosin ndkyy myds Li et al.

(2021) tutkimuksessa.

Toiseen alatutkimuskysymykseen vastataan ennustemallin perusteella. Regressiomallin ker-
toimilla pystyttiin suhteellisen hyvin ennustamaan NBA-kauden 2018/2019 joukkueiden
voittojen maérid. Kolmelle eli kymmenelle prosentille joukkueista malli osasi ennustaa to-
teutuneen arvon, ja 16 eli 53.33 prosenttia ennustuksista oli korkeintaan kahden voiton
padssé toteutuneesta, mitd voidaan pitdd hyvina tuloksena. Toisaalta myods kymmenen pro-

senttia oli kuuden voiton padssd, miki on jo kaukana toteutuneesta.

Tami tutkimus vahvistaa aikaisempia tutkimustuloksia merkittdvimmisti tekijoistd, jotka
vaikuttavat NBA-joukkueen suoriutumiseen runkosarjassa, ja timé tieto on tiarkedi esimer-
kiksi valmentajille ja muille seuraorganisaation pééttéjille, jotka pystyvét vaikuttamaan
NBA-joukkueen kokoonpanoon. Joukkueet pystyvét arvioimaan omien ottelutilastojensa pe-
rusteella missd ne suoriutuvat hyvin ja missé eivit, jolloin esimerkiksi uusien pelaajien han-
kintaa voidaan suhteuttaa tdhédn tietoon, esimerkiksi tarvitaanko joukkueeseen parempia
puolustuspelaajia, vai suurempaa hyokkaysvoimaa. Lisdksi tutkimuksessa luotu ennuste-
malli voi antaa piittéjille kuvaa siitd, millaista voittojen midrad joukkueelle voisi olla en-
nustettavissa ottelutilastojen perusteella kauden aikana. Ylipdataan ymmartdméalld paremmin
joukkueen suoriutumiseen vaikuttavia tekijoitd, voivat joukkueet parjatd paremmin kilpai-

lussa muita vastaan ja titen menestyd paremmin.
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5.2 Tutkimuksen luotettavuus ja jatkotutkimusehdotukset

Tutkimuksen luotettavuutta arvioidessa tulee ottaa huomioon tarkasteluperiodin pituus, eli
tutkimuksessa hyddynnettiin ottelutilastoja ainoastaan viiden kauden ajalta, joten otos ei ole
erityisen suuri. Liséksi on hyvd huomioida rajoitukset, joita on tehty, eli tutkimuksen koh-
teena on ollut NBA ja sen runkosarja, eli mallin tuloksia ei voida yleistdd muihin koripallo-

liigoihin, koska eri koripallosarjoissa sdanndt, esimerkiksi peliaika, ovat erilaisia.

Aineiston luotettavuudessa tdytyy arvioida sen oikeellisuutta, mika tissé tutkimuksessa to-
teutuu. Regressiomallin luotettavuutta arvioidessa tulee ottaa huomioon mallin yleistetté-
vyys ja sen taustaoletukset. Regressiomallin taustaoletusten paikkaansa pitdvyyttd testattiin,
ja epdiltiin mahdollisuutta heteroskedastisuutta. Tdémén vuoksi mallissa kdytettiin korjattuja
keskivirheitd. Malli ja sen selittdvit muuttujat olivat tilastollisesti merkitsevid, mutta mallia
ei validoitu vertailemalla tuloksia uudessa otoksessa. Tulokset kuitenkin mukailivat aikai-
sempaa tutkimusta, joten sen puolesta niitd voidaan pitdd suhteellisen luotettavana. Lisdksi
ennustemallin toimivuutta testattiin ainoastaan yhteen NBA-kauteen, eli ei ole varmuutta

mallin toimivuudesta my6s muilla NBA-kausilla.

Mielenkiintoinen jatkotutkimus olisi esimerkiksi merkittdvimpien tekijoiden vertailu runko-
sarjan ja pudotuspelien vililld, jossa ottelut ovat tasaisempia ja enemmaén paineistettuja. Té-
mén lisdksi joukkueen suoriutumista voisi tutkia myds yksittdisen pelin tasolla. Namé voisi-
vat antaa paitoksentekijoille tietoa siitd, mitd joukkueelta vaatii suoriutua hyvin runkosarjan
lisesti valmistautumaan ennen pelejd. Liséksi yksittdisten pelaajien vaikutusta joukkueen
suoriutumiseen olisi mielenkiintoista tutkia. Tdma tarjoaisi arvokasta tietoa pelaajien han-
kintaan, jos yksittdisid pelaajia pystyttdisiin etukéteen datan avulla sovittamaan nykyiseen

kokoonpanoon, ja tutkimaan mahdollisia vaikutuksia siihen.
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Liitteet

Liite 1. Kiinteiden vaikutusten F-testin tulokset

Tassa taulukossa on esiteltyna kiinteiden vaikutusten F-testin tulokset, jolla verrataan
kiinteiden vaikutusten menetelman soweltuwutta verrattuna yhdistetyn pienimman
nelibGsumman menetelmaan.

HO: Ei kiinteitd vaikutuksia
H1: On kiinteitd vaikutuksia

F Prob>F

2.08 0.0035

Liite 2. Breusch-Paganin satunnaisten vaikutusten testin tulokset

Tassa taulukossa on esiteltyna satunnaisten vaikutusten Breusch-Pagan testin tulokset,
jolla verrataan satunnaisten vaikutusten menetelman soweltuwutta verrattuna yhdistetyn
pienimman nelidSsumman menetelmaan.

HO: Ei satunnaisia vaikutuksia
H1: On satunnaisia vaikutuksia

X2 Prob >x2

7.67 0.0028

Liite 3. Hausman-testin tulokset

Tassa taulukossa on esiteltyna Hausman-testin tulokset joilla on tutkittu, onko satunnaisten
vaikutusten malli konsistentti.
HO: Satunnaisten ja kiinteiden vaikutusten mallien kertoimissa ei ole eroa
H1: Satunnaisten ja kiinteiden vaikutusten mallien kertoimissa on eroa

X2 Prob >x2

5.38 0.7159



Liite 4. Residuaalikuvaajat

Tassa on esiteltyna ensimmaisessa kuvassa idiosynkraattinen jaannostermi
suhteessa mallin ennustamiin eli sovitettuihin arvoihin, ja toisessa kuvassa
yksikkOkohtaisten erojen aiheuttama virhetermi suhtessaa sovitettuihin
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Liite 5. Wooldridgen autokorrelaatiotestin tulokset

Tassa taulukossa on esiteltyna Wooldridgen autokorrelaatiotestin tulokset,
joilla on testattu onko mallissa ensimmaisen asteen autokorrelaatiota.
HO: Ei ensimmaisen asteen autokorrelaatiota
H1: On ensimmaisen asteen autokorrelaatiota

F Prob>F

1.35 0.2554

Liite 6. Pearsonin korrelaatiotestien tulokset

Tassa taulukossa on esiteltyna korrelaatiomatriisi regressiomallin selittavistd muuttujista, joille on
laskettu korrelaatiot hyddyntéden Pearsonin testid. Korrelaatiokertoimen alapuolella on sulkuihin merkitty
testin p-ano.

EFG% FTM OPPFTM REB TOV STL BLK OPPEFG%

EFG% 1.0000

FTM -0.0447 1.0000
(0.5869)
OPPFTM  -0.2210 0.1133 1.0000
(0.0066) (0.1674)

REB -0.2454 0.1619 -0.1556 1.0000
(0.0025) (0.0478) (0.0573)

TOV -0.1425 0.0449 0.2927 -0.0386 1.0000
(0.0820) (0.5856) (0.0003) (0.6387)

STL 0.1880 -0.0018 0.1417 -0.4266 0.2494 1.0000
(0.0212) (0.9828) (0.0838) (0.0000) (0.0021)

BLK 0.1716 0.0318 0.0368 0.2370 0.1069 0.0422 1.0000

(0.0357) (0.6997) (0.6545) (0.0035) (0.1928) (0.6077)
OPPEFG% -0.0269 -0.1054 -0.0524 -0.4994 -0.1121 0.0043 -0.5259 1.0000
(0.7441) (0.1993) (0.5245) (0.0000) (0.1720) (0.9580) (0.0000)



Liite 7. Selitettavan muuttujan
normaalijakautuneisuuden tulokset

Tassa taulukossa on esiteltyna Shapiro-Wilk normaalijakaumatestin tulokset

seka kuvaajat normaalijakautuneisuudesta.
HO: Noudattaa normaalijakaumaa
H1: Ei noudata normaalijakaumaa

W Prob>F
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Liite 8. Idiosynkraattisen jaanndstermin
normaalijakautuneisuuden tulokset

Tassa taulukossa on esiteltyna Shapiro-Wilk normaalijakaumatestin tulokset
seka kuvaajat normaalijakautuneisuudesta.
HO: Noudattaa normaalijakaumaa
H1: Ei noudata normaalijakaumaa

W Prob>F

0.9866 0.1551
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Liite 9. Yksikkokohtaisen jaannostermin
normaalijakautuneisuuden tulokset

Tassa taulukossa on esiteltyna Shapiro-Wilk normaalijakaumatestin tulokset
seka kuvaajat normaalijakautuneisuudesta.
HO: Noudattaa normaalijakaumaa
H1: Ei noudata normaalijakaumaa

W Prob>F

0.9822 0.0497
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