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Viimeisen vuosikymmenen aikana data-analytiikan hyödyntäminen jalkapallossa on 

kasvanut räjähdysmaisesti. Tämä johtuu suurimmaksi osin jalkapallo datan saatavuuden ja 

luotettavuuden kehittymisestä. Tämän kandidaatin työn tarkoituksena on selvittää millaista 

dataa jalkapallo-ottelusta on saatavilla sekä myös miten sitä voidaan kerätä ja analysoida. 

Lisäksi työssä pyrittiin tunnistamaan erilaisia teknologioita ja työkaluja datan keräykseen ja 

analysointiin. Työ on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, jonka aineistona on käytetty 

aiheeseen liittyvää teoriakirjallisuutta sekä muuta kirjallisuutta.  

Aluksi työssä tulkitaan data-analytiikkaa ja sen soveltamista urheilussa. Tämän jälkeen 

työssä perehdytään dataan ja datan keräykseen sekä analysointiin jalkapallossa. Lisäksi 

työssä käsitellään myös data-analytiikan hyödyntämisen historiaa jalkapallossa. Työssä 

selviää datan oikeaoppisen keräämisen ja analysoinnin olevan kilpailuedun luoja. Lopuksi 

työssä esitellään tulevaisuuden mahdollisuuksia jalkapallo datan keräys- ja 

analysointiprosesseihin. 

Työssä havaittiin, että jalkapallo-ottelusta voidaan kerätä dataa useasta eri lähteestä ja sitä 

voidaan lajitella eri tavoin. Lisäksi työssä havaittiin erilaisia työkaluja ja menetelmiä datan 

keräykseen sekä analysointiin. Lopuksi työssä todettiin koneoppimisen olevan yksi 

tulevaisuuden apuvälineistä jalkapallodatan keräyksessä ja analysoinnissa. 
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1  Johdanto 

1.1  Työn tausta 

Data-analytiikan hyödyntäminen jalkapallossa on kerännyt valtavasti suosiota ja 

kiinnostusta viimeisen vuosikymmenen aikana. Datan avulla saavutettu menestyminen 

muissa urheilulajeissa on ajanut jalkapalloseurat pohtimaan, miten hekin voisivat soveltaa 

jalkapallo-otteluista saatua dataa menestyksen saavuttamiseksi. Useat maailman 

huippuseurat tiedostavat datan merkityksen, mutta eivät ole vielä onnistuneet hyödyntämään 

sitä täydellisesti. (Andersson & Sally, 2013, s. 12) Lisäksi voidaan todeta, että jalkapallosta 

kerätään enemmän dataa kuin koskaan aikaisemmin. Jotta jalkapalloseurojen data-

analyytikot voivat hyödyntää analyysejaan, on heidän ensin ymmärrettävä mitä kentällä 

tapahtuu. Tämä vaatii ymmärrystä mistä eri lähteistä saadaan jalkapallo-otteluiden dataa 

sekä miten tätä jalkapallodataa kerätään ja valmistellaan analyyseja varten. (Miller, 2016)  

Vaikka monet jalkapalloseurat tiedostavatkin datan tärkeyden, on sen hyödyntäminen 

käytännössä osoittautunut haasteelliseksi. Jalkapallo pelinä on kompleksi kokonaisuus, joka 

sisältää useiden eri pelaajien vuorovaikutuksia toistensa kanssa. Jalkapallo-ottelut ovat myös 

usein vähämaalisia, jolloin on vaikea erottaa sattuman ja taidon merkitystä ottelun 

lopputulokseen. (Decroos, 2020) Lisäksi datan keräys jalkapallo-otteluista tehdään vieläkin 

usein manuaalisesti, mikä vaatii paljon aikaa ja työvoimaa. Tämä on motivoinut 

jalkapalloseuroja ja eri yrityksiä hyödyntämään erilaisia ratkaisuja, kuten tekoälyä, 

automatisoimaan näitä työläitä manuaalisia prosesseja. (Rein & Memmert, 2016) 

 

1.2  Työn tavoite ja tutkimuskysymykset 

Kandidaatintyöni tutkimuskysymyksinä toimivat seuraavat kysymykset:  

 

”Millaista dataa jalkapallo-ottelusta voidaan kerätä eri lähteiden avulla?” 
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”Kuinka erilaisia työkaluja voidaan hyödyntää jalkapallodatan keräyksessä ja 

analysoinnissa?” 

Tutkimuskysymyksiin vastattua saadaan selkeä kuva kuinka data-analytiikkaa voidaan 

hyödyntää jalkapallossa sekä erityisesti kuinka dataa kerätään ja analysoidaan ja mitä 

erilaisia teknologioita ja työkaluja näissä prosesseissa voidaan hyödyntää. Tämä 

kandidaatintyö on hyödyksi henkilölle, joka työskentelee data-analytiikan ja/tai jalkapallon 

parissa. Lisäksi työ voi olla myös hyödyksi henkilölle joka haluaa oppia lisää data-

analytiikan hyödyntämismahdollisuuksista ja kuinka sitä voidaan erityisesti hyödyntää 

ammattijalkapallossa. 

 

1.3  Tutkimuksen menetelmät ja rajaukset 

Kandidaatin työ toteutetaan kirjallisuuskatsauksena ja lähteinä käytetään aiheeseen liittyvää 

teoriakirjallisuutta sekä lisäksi myös muuta kirjallisuutta. Kirjallisuuskatsauksessa 

hyödynnetään tiettyjä kerättyjä lähteitä ja yhdistetään niiden näkemyksiä.  Työ rajataan 

keskittymään datan keräämisen ja analysoinnin tekniseen toteutukseen. Lisäksi, työ rajataan 

käsittelemään jalkapallo-otteluiden kilpailullista dataan eli muun muassa syöttöjen, 

taklausten ja laukaisujen määrään, joukkueiden pelisysteemiin ja spatiotemporaaliseen 

paikkatietoon. Työssä ei siis käsitellä jalkapallo-otteluista saatavaa muuta dataa kuten 

yleisömääriä tai taloudellisia lukuja. Lisäksi tuomaria avustavat teknologiset ratkaisut kuten 

videotuomari (Video Assistant Referee, VAR) rajataan myös työn ulkopuolelle. Työ rajataan 

myös käsittelemään vain suurimpia ammattijalkapallojoukkueita, sillä heiltä löytyy 

tarvittavat resurssit data-analytiikan hyödyntämiseen. Kandidaatintyön lähteiden etsimisessä 

käytettiin hakusanoja ”Data analytics”, ”Football analytics”, ”Sports analytics”, ”Sports 

science”, ”Big Data”, “Football” ja “Machine Learning” sekä näiden termien eri yhdistelmiä. 

Suurin osa lähteistä on etsitty englanniksi kirjoitetusta tieteellisestä kirjallisuudesta, johtuen 

kyseisen aiheen rajoitetusta tiedon saatavuudesta. Tähän on käytetty muun muassa Google 

Scholar  ja Scopus tietokantoja. Tässä työssä on kuitenkin käytetty myös tietokantana LUT 

Primo tietokantaa. Tämän lisäksi työssä on hyödynnetty muuta kirjallisuutta ajankohtaisten 

tietojen ja ilmiöiden hahmottamiseksi. Kandidaatintyössä käytettyjä hakusanoja ja 

tietokantoja on esitetty kuvassa 1. 
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Kuva 1. Kandidaatintyössä käytetyt oleellisimmat hakusanat ja tietokannat 

 

1.4  Työn rakenne 

Tämä työ koostuu viidestä pääluvusta. Ensimmäinen pääluku on johdanto. Toisessa 

pääluvussa tarkastellaan data-analytiikkaa jalkapallossa ja kuinka sitä voidaan hyödyntää 

kilpailuedun saavuttamiseksi. Työssä ei ole erillistä päälukua data-analytiikalle, joten 

kyseisessä luvussa käsitellään data-analytiikkaa yleisellä tasolla. Tämän tarkoituksena on 

auttaa lukijaa ymmärtämään data-analytiikan perusteita ja johdattaa tulevia päälukuja varten. 

Luku kolme käsittelee tarkemmin jalkapallolle ominaisen datan keräämistä ja mallintamista. 

Luvussa keskitytään pääsääntöisesti datan keräämisen, luokittelun ja jalostamisen tekniseen 

toteutukseen. Tämän luvun tarkoituksena on avata lukijalle tarkemmin, kuinka dataa 

kerätään ja mallinnetaan erilaisin työkalujen ja menetelmien avulla. Data-analytiikan 

hyödyntämisen mahdollisuuksia tulevaisuudessa käsitellään luvussa neljä. Luvussa käydään 

läpi myös koneopin ja tekoälyn mahdollisuuksia ja rajoituksia jalkapalloanalytiikan 
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maailmassa. Lopuksi viidennessä eli viimeisessä luvussa viisi käsitellään työn 

johtopäätökset ja esitellään yhteenveto koko kandidaatintyöstä.  

 

2  Data-analytiikka ja jalkapallo 

2.1  Big Data ja data-analytiikka käsitteinä 

Data-analytiikka 

Aikaisemmasta tutkimuskirjallisuudesta huomataan, että käsitteet data-analytiikka ja data-

analyysi ovat vahvasti yhteydessä toisiinsa. Data-analyysilla tarkoitetaan erilaisten 

matemaattisten ja tilastollisten mallien hyödyntämistä olennaisen tiedon tunnistamiseksi. 

Data-analyysissa dataa rajataan, siistitään, visualisoidaan sekä analysoidaan ennen tulosten 

arviointia (Runkler, 2016). Data-analytiikka sen sijaan sisältää juuri mainitun data-analyysin 

lisäksi erilaisia tietoteknisiä sovellutuksia kuten muun muassa koneoppimisen (Machine 

learning) ja tiedon louhinnan (Data mining) (Cao, 2018).  

 

Yksi data-analytiikan lukuisista hyödyntämiskohteista on ammattiurheilu, joka on 

kasvattanut viime vuosikymmenien aikana suosiotaan data-analytiikan parissa. (Miller, 

2016) Urheiluanalytiikalle on useita erilaisia määritelmiä. Davenport (2014) määrittelee 

urheiluanalytiikan data-analytiikan täsmälliseksi hyödyntämiseksi ammattiurheilun alalla. 

Urheiluanalytiikka voidaan määritellä myös urheilusuorituksiin liittyväksi prosessiksi, johon 

kuuluvat tiedon etsintä, tulkinta ja käsittely. Prosessissa hyödynnetään avuksi 

tietojärjestelmiä ja erilaisia matemaattisia menetelmiä (Link, 2018, s. 1-2). Alamar (2013) 

kuvaa urheiluanalytiikkaa kolmen teknisen pääkomponentin, datan hallinnan, analyyttisten 

mallien ja tietojärjestelmien, avulla. Näihin komponentteihin yhdistetään vielä 

päätöksentekijä ja johtaminen, niin syntyy urheiluanalytiikan viitekehys joka näkyy kuvassa 

2. Viitekehyksestä huomataan, että ensimmäiseksi datamassat organisoidaan prosessoidaan 

ennen kuin datan hallinta elin siirtää datan eteenpäin analyyttisten menetelmien ja 

tietojärjestelmien käytettäväksi. Analyyttisten mallien tehtävänä on vastata päätöksentekijän 
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kysymykseen tai käyttää data organisaation standardoidun mallin mukaisesti. 

Tietojärjestelmät lopulta esittävät informaation päätöksentekijälle yksinkertaisella ja 

tehokkaalla tavalla. Viitekehyksen viimeinen palanen on päätöksentekijä, jonka harteilla 

lepää urheiluanalytiikan potentiaalisten hyötyjen saavuttaminen. 

 

Kuva 2. Urheiluanalytiikan viitekehys (Alamar, 2013, s. 21) 

 

Urheiluanalytiikan ja sen työkalujen tavoitteena on lopulta kilpailuedun saavuttaminen. 

Tämä mainittu kilpailuetu saavutetaan säästämällä päätöksentekijän eli valmentajan aikaa ja 

tarjoamalla uusia erilaisia näkemyksiä. (Davenport, 2014; Link, 2018; Alamar, 2013) 

 

Big Data 

Massadatalle (Big Data) on olemassa tieteellisessä kirjallisuudessa useita erilaisia 

määrityksiä. Yksi yleisen tason määritelmistä määrittelee Big datan datamassoiksi, joita ei 

kyetä käsittelemään tai prosessoimaan tavallisille tietojenkäsittelylaitteistoilla tai -

ohjelmistoilla (Chen et al. 2014). Yhtä universaalia määritelmää Big datalle ei kuitenkaan 

ole vielä määritelty ja Big dataa tunnistetaankin usein sen luonteenpiirteiden avulla (Noor 

et al. 2015). Big datan määrittelyssä ja tunnistamisessa usein käytetään kolmen V:n mallia, 
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jotka ovat volyymi (volume), vauhti (velocity) sekä vaihtelevuus (variety) (Salo, 2013). 

Tässä kontekstissa volyymilla tarkoitetaan datan kokoa ja laajuutta, vaihtelevuudella 

tarkoitetaan datan monimuotoisuutta sekä vauhdilla tarkoitetaan datan nopeutta ja 

dynaamisuutta (Noor, et al., 2015). 

 

Kolmen V:n malli 

Edellä mainittu Big Datan kolmen V:n malli on tieteellisessä kirjallisuudessa yksi 

yleisimmistä esitetyistä Big Datan ominaisuuksien malleista. (Gandomi & Haider, 2015). 

Salo (2013) kertoo volyymin tarkoittavan massadatan määrän eksponentiaalista kasvua ja 

tästä aiheutuvia häiriöitä. Tämän suuruusluokan massadataa ei tavallisilla 

tietojenkäsittelyohjelmistoilla pystytä käsittelemään. Datan vaihtelevuudella tarkoitetaan 

massadatan monimuotoisuutta ja moniuloitteisuutta. Vaihtelevuus kuvastaa, kuinka 

massadata voi olla tekstin ja numeroiden lisäksi myös esimerkiksi kuvatiedostoja, 

äänitiedostoja sekä videoita. (Salo, 2013). Vaihtelevuudella tarkoitetaan lisäksi datan 

jakautumista strukturoituun dataan sekä strukturoimattomaan dataan sekä myös näiden 

kahden välimaastoon puolistrukturoituun dataan. (Rein & Memmert, 2016) 

Datan vauhdilla taas tarkoitetaan nopeutta, jolla data muodostuu sekä myös nopeutta jolla 

data tulisi käsitellä ja analysoida maksimaalisen hyödyn saavuttamiseksi (Gandomi & 

Haider, 2015). Salo (2013) mainitsee tästä esimerkkinä digitaalisten innovaatioiden kuten 

älypuhelimien ja sosiaalisen median yleistymisen johdosta seuranneen datan suuren 

luomisvauhdin. Kolmen V:n mallia esitetään kuvassa 3. 
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Kuva 3. Big Datan 3 V:tä (Mukaillen Russom, 2011) 

 

3V:n malli jalkapallodatassa 

Kolmen V:n mallin ominaispiirteitä pystytään tunnistamaan myös jalkapallon liittyvistä 

dataseteistä. Rein & Memmert (2016) toteavat kolmen V:n mallin volyymin viittaavaan 

jalkapallossa datajoukon suuruuteen. Jalkapallo-otteluista saatava data kerääntyy kauden 

aikana ja lopulta täyttää massadatan ominaisuudet. 

Rein & Memmert (2016) tarkoittavat datan vaihtelevuudella jalkapallossa datan monia eri 

lähteitä ja formaatteja. Tällä viitataan esimerkiksi videodataan, harjoitusdataan, fyysisen 

kuormituksen dataan sekä myös sijaintidataan johon palataan tarkemmin myöhemmin  

Nopeudella taas tarkoitetaan jalkapallossa eri datalähteiden datan eri 

muodostumisnopeuksia. (Rein & Memmert, 2016). Esimerkiksi jalkapallossa datan nopeus 

esiintyy reaaliaikaisissa automaattisen kamerajärjestelmiin ja sensoreihin perustuvien datan 

keräämisen menetelmissä. 
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Datan luokittelu 

Kuten aikaisemmin mainittiin, jakautuu massadata strukturoituun, strukturoimattomaan sekä 

myös puolistrukturoituun dataan.  Strukturoitu data on tarkasti jäsenneltyä ja se on usein 

myös tekstimuotoista ja helposti luettavaa. Strukturoidun datan selkeän rakenteen myötä on 

siitä helppo hakea haluttua tietoa. Lisäksi, strukturoidun datan ominaispiirteenä on myös se, 

että se on usein säilötty johonkin tietokantaan. Strukturoimaton data taas päinvastoin ei omaa 

selkeää rakennetta ja se on ennalta arvaamatonta. Esimerkkeinä strukturoimattomasta 

datasta ovat video- ja äänitiedostot. (Baars & Kemper, 2008); (Salo, 2013) 

Puolistrukturoitu data sen sijaan sijoittuu strukturoidun datan ja strukturoimattoman datan 

välimaastoon. Puolistrukturoidulla datalla ei ole selkeää rakennetta ja kategorioita toisin 

kuin strukturoidulla datalla, mutta sillä saattaa olla tunnistettavia kaavoja ja malleja. (Sint, 

et al., 2009). Tämä datan luokittelu havainnollistetaan kuvassa 4. 

 

 

Kuva 4. Strukturoidun, puolistrukturoidun ja strukturoimattoman datan eroavaisuudet 

(Mukaillen Cardoso, 2007) 
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2.2  Data-analytiikan hyödyt ammattijalkapallossa 

 

Jalkapallo 

Jalkapallo on pallopeli, jossa kaksi 11 pelaajan joukkuetta pelaavat jalkapallolle 

suunnitellulla pelikentällä. Jalkapallossa tavoitteena on voittaa ottelu tekemällä 

vastustajajoukkuetta enemmän maaleja. Kumpikin joukkue asettaa kentälle 10 

kenttäpelaajaa ja maalivahdin. (Sumpter, 2016) Kenttäpelaajat käyttävät jalkojaan ja päätään 

pallon liikutteluun, mutta maalivahdit saavat koskea palloon myös käsillään. Maalivahdit 

saavat käyttää käsiään vain tietyllä kentän alueella, rangaistusalueella, joka näkyy kuvassa 

5. Rangaistusalue sijaitsee päätyrajan keskellä olevan maalin edessä. Jalkapallokenttää on 

kuvattu tarkemmin kuvassa 5. 

 

 

Kuva 5. Jalkapallokentän rajat (Goldblatt & Acton, 2009, s. 40-41) 

 

Viimeisten vuosikymmenten aikana on nähty suuri muutos ammattijalkapallossa, kun 

matemaattisen menetelmien hyödyntäminen lajin parissa on lisääntynyt. (Decroos, 2020) 

Tämä johtuu osittain suuren data määrän helposta saatavuudesta, mikä taas mahdollistaa 

jalkapallossa suoritusten analysoinnin, trendien ja mallien tunnistamisten sekä jopa tulosten 

ennustamisen. (Severini, 2015) Näin ollen data-analytiikka on jalkapallossa kilpailullisen 

edun saavuttamisen väline, joka tekee voittamisen ja näin ollen myös menestymisen 

todennäköisemmäksi (Miller, 2016). Tämä kilpailullinen etu muodostuu analyyttisilla 
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menetelmillä jalkapallo-ottelusta saatavasta datasta ja siitä tehtävistä erilaisista analyyseistä. 

Tämän tarkoituksena on lopulta ottelun ja kilpailun luonteen ja rakenteen syvempi 

ymmärrys, sillä data-analytiikka siirtää päätöksenteon olettamuksesta tietoon pohjautuvaan 

päätöksentekoon (Szymanski, 2020). 

Data-analytiikan arvo jalkapallossa tulee erityisesti esille ajan säästämisen ja uniikin 

informaation tuottamisen myötä (Alamar, 2013).  Voidaan myös todeta, että viime vuosina 

videoanalyysien käyttö on lisääntynyt jalkapallo-otteluiden analysoinnissa (Davenport & 

Harris, 2007). Erilaisilla urheiluanalyyttisillä ohjelmilla voidaan koota jalkapallo-otteluiden 

lukuisat videotiedostot helposti purettavaan ja suodatettavaan muotoon. Näin prosessi 

halutun tiedon ja videon löytämiseksi halutusta jalkapallo-ottelusta muuttuu ketterämmäksi 

ja tehokkaammaksi. (Darapaneni, et al., 2022) Nämä tehokkaammat prosessit auttavat 

jalkapallojoukkueen valmennusta ja säästävät  aikaa. Lopulta tämä johtaa Alamarin (2013)  

aikaisemmin mainitsemaan kilpailullisen edun syntyyn, kun valmennukselle säästyy 

enemmän aikaa muihin oleellisiin asioihin kuten pelin analysointiin tai pelaajien kanssa 

keskusteluun. 

Monen muun urheilulajin tapaan, myös jalkapallossa sattumalla on merkittävä rooli pelin 

lopputulokseen. Lisäksi, sattuman ja taidon erottaminen urheilussa, etenkin jalkapallossa, on 

haastavaa. Näin ollen erilaisten analyyttisten menetelmien hyötynä on se, että niiden avulla 

kyetään tunnistamaan ja erottamaan olennainen informaatio kaiken satunnaisuuden joukosta 

(Severini, 2015). Kuten aikaisemmin myös mainittiin, näiden analyyttisten menetelmien 

tarkoituksena on lopulta tuottaa lisäarvoa urheilujoukkueelle ja näin data-analytiikkaa 

voidaankin pitää kilpailuedun lähteenä myös jalkapallossa (Miller, 2016). 

 

2.3  Data-analytiikan hyödyntämisen historia jalkapallossa 

Data-analytiikan juuret jalkapallossa yltävät aina 1950-luvulle asti, jolloin ensimmäisenä 

jalkapalloanalyytikkona pidettiin englantilaista Charles Reepiä. Reepin kerrotaan kirjaavan 

jalkapallo-ottelun tilastoja ylös ruutuvihkoon ensimmäisen kerran vuonna 1950 (Andersson 

& Sally, 2013, s. 25). Reep kirjasi ylös jalkapallo-otteluissa joukkueiden hyökkäyksin 

lukumääriä, jonka seurauksena hän laski hyökkäyksien onnistumisprosenttia. (Reep & 

Benjamin, 1968) 
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Tilastojen hyödyntäminen jalkapallossa alkoi vasta 1990 luvun jälkipuoliskolla. (Kuper & 

Szymanski, 2014) Ensimmäiset datan keräämiseen erikoistuneet yritykset alkoivat 

toimittamaan tilastoja Excel-muodossa jalkapallojoukkueille. Yksi näistä ensimmäisistä 

yrityksistä oli yritys nimeltään Opta, nykyisin Stats Perform. Vaikka tilastot olivat tuolloin 

vielä raakoja ja alkutekijöissään, kerättiin niitä jalkapallo-otteluiden useista 

perussuorituksista. Näihin tilastoihin kerättiin muun muassa pelaajien taklauksien, syöttöjen, 

laukauksien lukumääriä sekä myös pelaajien kuljettua matkaa per ottelu (Andersson & Sally, 

2013, s. 12). 

Viimeisimpänä digitalisaatio ja sen mukana syntyneet uudet teknologiset innovaatiot ovat 

kiihdyttäneet urheiluanalytiikan menetelmiä jalkapalloseuroissa 2000-luvulla. Erilaiset 

sensorit ja automaattiset kamerajärjestelmät ovat olleet päätekijöinä jalkapallo-ottelusta 

saatavilla olevan datan suureen määrään (Link, 2018, s. 3). Tämä on myös avannut 

mahdollisuuksia usealle datayhtiölle kerätä ja välittää jalkapallodataa niin 

jalkapalloseuroille kuin myös vedonlyöntiyrityksille (Link, 2018, s. 5). Useat 

jalkapalloseurat ovat vastustaneet datan hyödyntämistä päätöksenteossa, kunnes nyt viime 

vuosien aikana on viimeistään tullut selväksi, että sillä pystytään saavuttamaan kilpailuetua. 

(Miller, 2016) 

Memmert ja Raabe (2018, s. 6 ) kertovat kirjassaan otteluanalyysin kehittyneen 1950-luvulta 

aina 2010-luvulle neljän tason avulla. Nämä neljä tasoa on esitetty kuvassa 6: 

1. Otteluanalyysi 1.0: Vuodesta 1950 lähtien kvantitatiivinen analyysi. 

Ottelutapahtumien lukumäärän yksinkertaista laskemista esimerkiksi kuinka monta 

kertaa joukkue taklasi ottelun aikana. 

2. Otteluanalyysi 2.0: Vuodesta 1988 lähtien ottelun kvalitatiivinen analysointi 

asiantuntijoiden toimesta. Lopputuloksena subjektiivinen otteluanalyysi 

3. Otteluanalyysi 3.0: Vuodesta 1996 lähtien otettiin huomioon myös psykologinen ja 

tekninen osa-alue otteluanalyysissä. Kvantitatiivinen analyysi kehittyi entisestään ja 

alettiin myös keräämään esimerkiksi pelaajien juostuja etäisyyksiä otteluista. 

Aloitettu hyödyntämään videodatan lisäksi sijaintidataa. 

4. Otteluanalyysi 4.0: Vuodesta 2011 lähtien käytetty entistä kehittyneempää ja 

taktisempaa otteluanalyysimenetelmää. Hyödynnetty erilaisia 

suorituskykyindikaattoreita ja alettu tunnistamaan otteluista syys-seuraussuhteita. 
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Kuva 6. Otteluanalyysin kehittymisen 4 tasoa (Mukaillen Memmert & Raabe 2018, s. 6) 

 

3  Datan kerääminen ja analysointi 

3.1  Jalkapallodata 

Matemaattisten menetelmien hyödyntämiseksi jalkapallossa, on tärkeä muistaa että lopulta 

analysoidaan numeroita eikä tapahtumia (Severini, 2015, s. 45). Näin ollen on hyödyllistä 

käyttää termejä subjekti ja muuttuja datan kuvailemisessa. Severini (2015) myös toteaa, että 

näitä muuttujia voidaan ilmaista ja luokitella eri tavoilla. Seuraavaksi käsitellään, kuinka 

näitä muuttujia voidaan tunnistaa jalkapallo-ottelusta. 

 

Kvantitatiiviset muuttujat jalkapallodatassa – diskreetti ja jatkuva muuttuja 

Kvantitatiiviset muuttujat usein luokitellaan joko jatkuviksi tai diskreeteiksi muuttujiksi. 

Diskreetit muuttujat ovat muuttujia, jotka saavat vain yksittäisiä erillisiä arvoja. Ominaista 

diskreetille muuttujalle on, että nämä yksittäiset erilliset arvot voidaan luetella listana. (Glen, 

2020) 
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Kun halutaan tunnistaa diskreettejä muuttujia jalkapallo-ottelusta, voidaan ottaa esimerkiksi 

toisen joukkueen puolustaja ja analysoida hänen suoritusta. Tässä esimerkissä muuttuja 

”syöttöjen lukumäärä” saa arvoja 0,1,2, … ja näin ollen luokitellaan diskreetiksi muuttujaksi. 

(Severini, 2015) 

Jatkuvalla muuttujalla taas tarkoitetaan muuttujaa, joka voi saada minkä tahansa arvon 

sopivalta väliltä. Jatkuvan muuttujan arvona voi teoriassa olla mikä tahansa reaaliluku 

nollan ja sadan välillä eli mahdollisia arvoja on äärettömän monta (Glen, 2020). Jos 

jatketaan puolustajan suorituksen analysoimista tietyssä ottelussa, mutta tässä tapauksessa 

valitaan muuttujaksi ”syöttöjen onnistumisprosentti”. Onnistumisprosentti saa arvon välillä 

0 ja 100, ja näin ollen luokitellaan jatkuvaksi muuttujaksi. (Severini, 2015) 

 

Kvalitatiiviset muuttujat jalkapallodatassa – diskreetti muuttuja 

Kaikki jalkapallodataan liittyvät muuttujat eivät kuitenkaan ole numeraalisia. Esimerkiksi 

jos otetaan tarkasteltavaksi  ”subjektiksi” Englannin Valioliigan pelaajat kaudella 2020-

2021 ja muuttujana toimii ”pelaajan jalkaisuus”, ovat mahdolliset arvot oikea (O), vasen 

(M) sekä molemmat (M). Tämän kaltaisia muuttujia kutsutaan kvalitatiivisiksi tai 

kategorisiksi muuttujiksi (Severini, 2015). 

Vaikka kategoristen muuttujien käyttö voi olla usein hyödyllistä ja havainnollistavaa, 

liittyy niihin useita rajoitteita tilastollisten menetelmien hyödyntämisen näkökulmasta 

(Severini, 2015). Aikaisemmin mainitun pelaajan jalkaisuus- muuttujan sijaan olisi 

havainnollisempaa kuvata oikea jalkaisten pelaajien määrää esimerkiksi toteamalla oikea 

jalkaisten pelaajien osuuden olevan 63% kaikista Valioliigan pelaajista kaudella 2020-

2021. Lopuksi voidaan todeta, että kaikki kategoriset muuttujat ovat diskreettejä muuttujia 

(Severini, 2015; Miller, 2016) 

 

 

3.2  Datan keräämisen tekninen toteutus 

Jalkapallo-ottelusta saatava jalkapallodata on luokiteltavissa kolmeen eri kategoriaan, 

ottelupöytäkirjan dataan (Match sheet data),  tapahtumadataan (Event data) ja 
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sijaintidataan (Positional data) (Van Haaren, et al., 2019). Nämä kolme jalkapallodatan 

luokkaa ovat ominaisuuksiltaan erilaisia sekä myös niiden keräämisen menetelmät 

poikkeavat toisistaan kuvan 7 mukaisesti. 

 

 

Kuva 7. Jalkapallo-ottelusta saatavan datan eri luokat (Mukaillen Van Haaren et. al, 2019) 

 

Kuten kuvasta nähdään, on jalkapallosta saatavat erilaiset datatyypit luonteeltaan erilaisia. 

Ottelupöytäkirjan data on helpoiten saatavilla julkisesti näistä kolmesta, kun taas sijaintidata 

on yleensä saatavilla vain yksittäisille joukkueille tai sarjoille. Lisäksi, positiodata on datan 

rakeisuudeltaan tarkinta ja hienointa, kun taas ottelupöytäkirjan data on lähimpänä 

jalkapallo-ottelun tiivistelmää. Tapahtumadata sijoittuu molemmilla arviointikriteereillä 

näiden kahden välimaastoon. (Van Haaren et. al, 2019) 

 

  

Sijaintidata – Positional/Tracking data 

Yksi jalkapallo-ottelu sisältää yli miljoona kappaletta erilaista sijaintidatan tapahtumaa 

(Richly, et al., 2016). Jalkapallo-otteluiden sijaintidatalla tarkoitetaan dataa, joka sisältää 

pelaajien ja pallon koordinaatteja jalkapallokentän rajojen sisällä. Tämänkaltaista ajan 
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huomioivaa paikkatietoa kutsutaan spatiotemporaaliseksi paikkatiedoksi (Link, 2018, s. 1). 

Sijaintidata siis kertoo koordinaattien avulla pelaajien sijainnin, heidän liikkeidensä 

nopeuden sekä myös pallon sijainnin. Sijaintidata sisältää siis koordinaatteja ja yleisimpänä 

koordinaatistona käytetään XY-koordinaatistoa (Carling, 2019). 105 metriä pitkän ja 68 

metriä leveän jalkapallokentän XY-koordinaatiston x-koordinaatiston arvot ovat välillä (-

52.5) – (52.5) ja y-koordinaatiston arvot välillä (-34) – (34) kuvan 8 mukaisesti. Kentän 

keskipisteen koordinaatit ovat (0,0).  

 

 

Kuva 8. Jalkapallokentän (105m * 68m) mitat XY-koordinaatistossa (Richly, et al., 2016) 

 

Nykyään usealla jalkapalloseuralla on asennettuna stadioneilleen optiset kamerajärjestelmät, 

joiden avulla seurat keräävät pelaajien ja pallonsijaintidataa jopa 100:n Hertsin (Hz) 

taajuudella. (Richly, et al., 2016).  Nämä kamerajärjestelmät sisältävät useita kamera, jotka 

ovat sijoitettu eri puolille stadionia. Kaudella 2020 Saksan mestaruussarjan, Bundesliigan, 

stadionit olivat katettu 20 kameralla. Näin onnistutaan minimoimaan pimeät kulmat ja 

keräämään pelaajien ja pallon kulkemat matkat mahdollisimman tarkasti (Memmert & 

Raabe, 2018). Näin laadukasta sijaintidataa jalkapallo-otteluista on saatavilla vain maailman 

huippusarjoista ja sitä myyvät vain muutamat toimittajat. Näitä toimittajia ovat muun muassa 

ChyronHego (2020) ja STATS Perform (2020). 
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Tapahtumadata – Event data 

Tapahtumadatalla kuvataan kaikki jalkapallo-ottelun tapahtumat, missä pallo on mukana. 

Näitä tapahtumia ovat esimerkiksi syötöt, harhautukset, kuljetukset, riistot, taklaukset ja 

laukaukset. Tapahtumadata kerätään manuaalisesti ihmisten toimesta, jotka katsovat 

jalkapallo-ottelun ja kirjaavat kaikki edellä mainitut tapahtumat tähän tarkoitukseen 

ominaisella tietokoneohjelmalla. Suurimpia tapahtumadataa kerääviä ja välittäviä yrityksiä 

ovat Opta Sports (2022), Wyscout (2022) ja Statsbomb (2022). 

Van Haaren (2019) kertoo, että tapahtumadata on suosittu datan lähde usean eri syyn takia. 

Ensiksi, tapahtumadata on sijaintidataa helpompaa prosessoida ja analysoida. Tämä johtuu 

tapahtumadatan pienemmästä volyymista ja selkeämmästä rakenteesta. Toiseksi, 

tapahtumadatan avulla voidaan analysoida pelaajia kokonaisvaltaisesti. Tämä tekee 

tapahtumadatasta hyvän datalähteen pelaajien tarkkailuun ja rekrytointiin. Lisäksi 

tapahtumadata on kehittynyt informatiivisemmaksi viime aikoina. Tapahtumadataa keräävät 

yritykset ovat myös onnistuneet kirjaamaan oleellisten pelaajien sijainnit jokaiselle 

tapahtumalle.  

 

Kuvasta 9 nähdään visualisaatio, mikä sisältää 13 tapahtumaa ennen Lionel Messin maalia 

Espanjan pääsarjan, La Liigan, ottelussa Getafea vastaan. Tämä kuvan 9 visualisaatio on 

saatu koottua yhteen keräämällä kyseisen ottelun tapahtumadata.  
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Kuva 9. Visualisaatio tapahtumista, mitkä johtivat Lionel Messin 1-0 maaliin La Liigan 

ottelussa Getafe-Barcelona 1.6.2019 (Mukaillen Van Haaren et al, 2019) 

 

Kuten aikaisemmin mainittiin, kerätään tapahtumadata usein manuaalisesti ihmisten 

toimesta. Jokaisesta oleellisesta tapahtumasta merkitään talteen tapahtuman aikaleima, 

tapahtuman koordinaatit (esim. x,y), tapahtuman luokka (esim. Syöttö, laukaus tai taklaus), 

sekä ketkä pelaajat olivat mukana tapahtumassa. Vaikka tämä keräysprosessi on virhealtista 

ja hidasta, on tapahtuma datan informatiivisuus rikastunut viime vuosien aikana (Liu, et al., 

2013) 

Aikaisemmin mainittu Opta Sports kerää tapahtumadataa ”kuka-mitä-missä-milloin” 

menetelmällä. Yritys kerää keskimäärin 2600 tapahtumaa per ottelu ja hyödyntää 

kuvailemisessa attribuutteja (Liu et al, 2013). Kuva 10 näyttää, miten tapahtumat esitetään 

XML-tiedostossa. XML (Extensible Markup Language) -tiedostojen hyödyntämä XML -

muoto tallentaa datan rakenteeseen joka on tietokoneen ja ihmisen luettavissa. (Bray, 2008) 
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Kuva 10. Esimerkki tapahtumadatan tallentamisesta XML-tiedostoon (Mukaillen 

OptaSports, 2022) 

 

Opta Sports hyödyntää numeroita kuvaamaan mitä ottelussa tapahtui ja jokaisella numerolla 

on oma tarkoituksensa. (Liu, et al., 2013) Esimerkiksi kuvassa 10 syöttöä kuvataan 

numerolla 1 ja tämä vastaa kysymykseen mitä ottelussa tapahtui. Opta käyttää datan 

keräämisessä ja lajittelussa noin 67 eri tapahtumaa ja jokaisella tapahtumalla on sille 

ominaisia attribuutteja. (Liu, et al., 2013) Esimerkiksi syötölle ominaisia attribuutteja on 

esimerkiksi sen alku- ja loppukoordinaatit. Voidaan siis todeta, että tapahtumadata sisältää 

yksityiskohtaisen (OptaSports, 2022) informaation mitä ottelussa tapahtui, sekä lisäksi kuka 

oli vastuussa. X- ja Y-koordinaateilla kuvataan tapahtumien sijainnit jalkapallokentällä.  

 

Ottelupöytäkirjan data 

Kolmas Van Haarenin et al. (2019) mainitsemista jalkapallo-ottelun datatyypeistä on niin 

sanottu ottelupöytäkirjan data. Ottelupöytäkirjan data on näistä mainituista datatyypeistä 

helpoiten saatavilla ja se sisältää informaatiota joukkueiden kokoonpanoista, maaleista, 

pelaajavaihdoista sekä varoituksista ja ulosajoista (Decroos, 2020). Decroos (2020) myös 

mainitsee, että ottelupöytäkirjan datan informaatio on rajoitettua, mutta sitä pystytään myös 
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hyödyntämään eri tavoilla kuten esimerkiksi joukkueiden ja pelaajien luokitteluun sekä 

ottelun lopputuloksen mallinnukseen. 

 

3.3  Datan analysoinnin tekninen toteutus 

Voiton todennäköisyyden mallinnus 

Yksi uusista tilastollisista apuvälineistä jalkapallo-otteluiden analysoinnissa on 

reaaliaikainen voiton todennäköisyyden mallinnus (Robberechts, et al., 2021).  Tämä 

mallinnus, mikä kertoo voittavan jalkapallojoukkueen todennäköisyyden reaaliaikaisesti 

jokaisella pelin minuutilla, tuli jalkapallomaailmassa julkisuuteen vuoden 2018 

maailmanmestaruuskisoissa kun se nähtiin ensimmäisen kerran julkisuudessa (Boice, 2018). 

Kyseinen mallinnusmenetelmä käyttää hyväkseen Bayes-tilastotiedettä, joka taas perustuu 

Bayesin kaavan soveltamiseen. Jalkapallo-ottelun lopputuloksen ennustamisessa on otettava 

huomioon lukuisia muuttujia kuten muun muassa joukkueiden voimasuhteet, lisäajan määrä, 

tasapelin todennäköisyys sekä joukkueiden pelityylit (Robberechts, et al., 2021). Bayesin 

teoreeman on todettu olevan soveltuva matemaattinen teoreema , joka pystyy ottamaan 

huomioon useat eri muuttujat samanaikaisesti (Rue & Salvesen, 2001). Näin ollen Rue & 

Salvesen (2001) toteavat Bayesin kaavan soveltuvan jalkapallo-ottelun lopputuloksen 

ennustamiseen. Tätä kyseistä mallinnusta voidaan käyttää työkaluna analysoimaan pelaajien 

suoritusten vaikutusta pelin lopputulokseen sekä myös visualisoimaan kannattajille pelin 

kulkua (Robberechts, et al., 2021). Tämä mallinnusmenetelmä esitetään tarkemmin kuvassa 

11. 
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Kuva 11. Reaaliaikainen voiton todennäköisyyden mallinnus ottelusta Belgia – Japani 

vuoden 2018 miesten maailmanmestaruuskilpailusta (Robberechts, et al., 2021) 

 

Joukkueen syöttöverkosto 

Toinen analyysityökalu joukkueen suorituksen analysoimisessa jalkapallo-ottelussa on 

joukkueen syöttöverkoston luominen. Analysoimalla joukkueen suorittamien syöttöjen 

määrää ja sijainteja saadaan aikaan jalkapallo-ottelun kattava syöttöverkosto, mikä 

havainnollistaa joukkueen sisäisiä vuorovaikutuksia ja joukkueen tilanhallintaa (Rein & 

Memmert, 2016). Tämä työkalu perustuu sosiaalisen verkostoanalyysin periaatteisiin eli 

sillä kuvataan kokonaisuuksien välisiä suhteita. Kun ymmärretään yksittäisten  osien 

vaikutuksia systeemissä, pystytään paremmin hahmottaan mitkä tekijät edesauttavat 

systeemin kollektiivista käyttäytymistä (Kolaczyk & Csardi, 2014). Tässä syöttöverkostossa 

pelaajat ajatellaan verkoston solmukohtina, joita yhdistävät pelaajien väliset onnistuneet 

syötöt. Pelaajien, eli verkoston solmukohtien, väliset janat saavat painokertoimia syöttöjen 

lukumäärän mukaan (Passos, et al., 2011) (Duarte, et al., 2012). Eli mitä enemmän syöttöjä 

on tapahtunut onnistuneesti kahden pelaajan välillä, sitä suurempi painokerroin on heidän 

solmukohtiensa välisellä janalla. Näin painokertoimien avulla voidaan tunnistaa joukkueen 

avainpelaajat. Wang ym. (2015) analysoivat Espanjan pääsarjan, La Liigan, 241 ottelua 

vuosilta 2013-2014. He onnistuivat tunnistamaan tehokkaimmat ja voitokkaimmat 

taktiikkamallit yhdistämällä joukkueiden syöttöverkostojen analysoinnin ja jo aikaisemmin 

mainitun Bayesin teoreeman. Reinin ja Memmertin (2016) mukaan verkostomallien 

hyödyntäminen taktiikkojen analysoimisessa on avannut mahdollisuuksia 
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menestyksekkäimmän taktiikan tunnistamiseen. Kuvassa 12 esitetään esimerkki joukkueen 

syöttöverkostosta. 

 

 

Kuva 12. Joukkueen muodostama syöttöverkosto jalkapallo-ottelussa (Mukaillen Knutson 

2018) 

4  Data-analytiikan mahdollisuudet jalkapallossa 

Kuten aikaisemmista luvuista voidaan todeta, on jalkapallodatan keräämien manuaalisesti 

aikaa ja työvoimaa vievää. Vähentääkseen tätä kuormaa ihmisiltä, ovat dataa keräävät 

yritykset kehittäneet uusia menetelmiä jalkapallodatan keräämiseen. Tässä luvussa 

käsitellään erilaisia haasteita ja mahdollisuuksia jalkapallo-otteluiden datan keräämiseen 
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4.1  Data-analytiikan vaikutukset tulevaisuudessa 

Aikaisemmin suurimpana haasteena data-analytiikan hyödyntämisessä jalkapallon parissa 

oli datan saatavuuden puute (Memmert & Raabe, 2018) Lisäksi dataan pohjautuvat taktiset 

analyysit ovat olleet aikaisemmin harvassa, johtuen datan kehnosta saatavuudesta ja 

luotettavuudesta. (Rampini, et al., 2017) Vaikka jalkapallodatan saatavuus ja luotettavuus 

ovat aikaisemmin toimineet kompastuskivenä, ovat datan keräysprosessit kehittyneet siinä 

määrin, että data on riittävän laadukasta täyttämään jalkapalloseurojen standardit. Tämä 

johtuu suurelta osin pelaajien seuranta- ja jäljitysjärjestelmien teknisestä kehityksestä. 

(Baca, 2008; Castellano, et al., 2014) Memmert & Raabe (2018) myös toteavat, että tämän 

seurauksena on noussut esiin uusi ongelma, joka on päinvastaisesti datan liiallinen määrä. 

Lisäksi, usein suurien datasettien väliltä puuttuu selvä korreloiva yhteys. Yhtenä ratkaisuna  

näihin tuoreisiin ongelmiin on esitetty erilaisia tekoälyyn (Artificial intelligence, AI) 

pohjautuvia tekniikoita. (Decroos, 2020; Memmert & Raabe, 2018; Memmert & Perl, 2009)  

 

4.2  Koneoppiminen ottelutapahtumien tunnistamisessa 

Kerätessä tapahtumadataa jalkapallo-ottelusta, joudutaan keräämään paljon informaatiota 

yhtä tapahtumaa kohden. Niin kuin aikaisemmin mainittiin, jokainen kerätty tapahtuma 

sisältää aikaleiman, mukana olleet pelaajat sekä pelaajien ja pallon koordinaatit. Tämä 

manuaalinen datan keräysprosessi vie alan ammattilaisiltakin jopa 10 tuntia ottelua kohden. 

(Darapaneni, et al., 2022) Näin ollen tämän prosessin automatisointia on yritetty kehittää 

erilaisin teknologisin menetelmin. Yksi uusimmista työkaluista jalkapallodatan keräyksessä 

ja analysoinnissa on ollut koneoppimisen (Machine Learning) hyödyntäminen. (Rein & 

Memmert, 2016) Koneoppimisella tarkoitetaan teko-älyn osa-aluetta, joka mahdollistaa 

ohjelmistojen tehokkaamman suorituskyvyn. Koneoppimisen algoritmit hyödyntävät 

itsenäisesti päätöksenteossaan oppimisdataa halutun lopputuloksen saamiseksi (Jordan & 

Mitchell, 2015). Koneoppimisen eri algoritmit mahdollistavat haluttujen mallien ja 

yhteyksien tunnistamisen suurista datajoukoista (Haykin, 2009) (Jordan & Mitchell, 2015) 
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Rugbyottelun tapahtumien tunnistamiseen ja keräykseen on ehdotettu menetelmää, joka 

yhdistää sijaintidatan ja pelaajien puettavien sensorien keräämän datan. (Kautz, et al., 2015) 

Kerätystä datasta pystytään tunnistamaan pelaajien kiihdytykset ja kulmanopeudet. 

Kuitenkin tällä menetelmällä rugbyottelusta kyettiin tunnistamaan vain tapahtuneet 

taklaukset. Toisaalta voidaan todeta, että datan kerääminen videolta eri urheilulajeissa on 

viime vuosina kehittynyt ja ollut data-analyytikkojen suosiossa (Honda, et al., 2016). 

Tapahtumien tunnistamiseen videodatasta on myös ehdotettu tekoälyyn pohjautuvia 

ratkaisuja.  Futsalotteluiden videodatasta on yritetty tunnistaa tiettyjä tapahtumia kuten 

syöttöjä, laukauksia ja kuljetuksia hyödyntämällä useita kameroita ja koneoppimista 

(Tsunoda, et al., 2017). Tämä menetelmä perustuu konvolutiivisen neuroverkon 

(Convolutional neural network, CNN) hyödyntämiseen. Neuroverkko ei kysy ihmiseltä 

kriteerejä, minkä avulla se tekee tapahtumien luokittelun. (Albawi & Mohammed, 2017) 

Neuroverkko tarvitsee toimiakseen vain riittävän suuren videodatan, jonka ihminen on jo 

luokitellut (Darapaneni, et al., 2022). Darapaneni et al. (2022) myös toteavat, että näin 

neuroverkko pystyy matkimaan ihmisen luokittelutapaa itsenäisesti sekä, että CNN on 

hyödyllinen valinta, kun tutkittavana datana toimii videopohjainen data. Tsunodo et al. 

(2017) kuitenkin toteavat, että kyseisellä menetelmällä onnistuttiin tunnistamaan vain 70% 

futsalottelussa tapahtuneista tapahtumista. 

Imai et al. (2017) ehdottavat menetelmää, joka kykenee tunnistamaan ja keräämään 

tapahtumia jalkapallo-otteluista jopa 86.7% tarkkuudella. Tämä kyseinen menetelmää 

hyödyntää ottelusta kerättyä pelaajien ja pallon sijaintidataa, joka kerätään TRACAB 

nimisen kamerajärjestelmän avulla. TRACAB- -järjestelmä käyttää useita kameroita, jotka 

ovat asennettu stadion kattoon. Järjestelmä kykenee näin keräämään sijaintidatan 0.04 

hertsin (Hz) taajuudella. TRACAB:n avulla pystyttiin arvioimaan pelaajien ja pallon 

liikeratoja kuvan tunnistusta hyödyntämällä. Tämä Imai et al. (2017) ehdottama menetelmä 

käyttää koneoppimista hyödykseen luokittelemaan kerätyt tapahtumat jalkapallo-ottelusta. 

Lisäksi, voidaan todeta, että sijaintivirheet sijaintidatassa vaikuttavat suuresti tämän 

menetelmän tunnistamistarkkuuteen. Näin ollen voidaan olettaa, että kun sijaintidatan 

tarkkuus kehittyy, myös tapahtumien tunnistamis- ja keräystarkkuus kasvaa.  Imai et al. 

(2017) mainitsevat myös, että sijaintidatan tukemiseksi voidaan käyttää myös puettavien 

sensoreiden avulla saatua dataa pelaajien kiihdytyksistä. Lopuksi, Imai et al (2017) toteavat, 

että tämä kyseinen menetelmä on lupaava työkalu vähentämään manuaalista työtä 

jalkapallodatan keräämis- ja tunnistamisprosesseissa. 
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5  Yhteenveto ja johtopäätökset 

Tämän kandidaatin työn tarkoituksena oli tutkia kuinka data-analytiikkaa voidaan hyödyntää 

ammattijalkapallossa kilpailuedun saavuttamiseksi. Työ rajattiin keskittymään erityisesti 

jalkapallo-otteluista saatavan jalkapallodatan tekniseen keräykseen ja analysointiin. Työssä 

perehdyttiin erityisesti millaista dataa jalkapallo-ottelusta on saatavilla ja miten sitä voidaan 

luokitella eri tavoin. Työn tavoitteena oli esitellä työkaluja ja menetelmiä datan keräys- ja 

analysointiprosesseissa. Näitä edellä mainittuja aiheita lähestyttiin teoriakirjallisuuden sekä 

muun kirjallisuuden avulla. Teoriakirjallisuuden avulla varmistettiin kandidaatintyölle 

vaadittu tieteellinen pohja. Työn alussa lukija saa käsityksen analytiikasta ja datasta, jonka 

jälkeen lukijalle selviää kuinka nämä linkittyvät jalkapalloon. Työn taustalla on kulkenut 

työn alussa esitetyt tutkimuskysymykset, joihin pyrittiin vastaamaan:  

”Millaista dataa jalkapallo-ottelusta voidaan kerätä eri lähteiden avulla?” 

Työssä selvisi, että jalkapallo-ottelusta on saatavilla runsaasti erilaista dataa. Aikaisemmin 

ongelmana oli datan rajattu saatavuus ja luotettavuus, mutta useiden eri innovaatioiden 

seurauksena saatavilla oleva datamäärä on kasvanut räjähdysmäisesti. Näitä innovaatioita 

ovat esimerkiksi erilaiset stadioneihin asetetut kamerajärjestelmät tai erilaiset puettavat 

sensorit. Jalkapallo-ottelusta saatavilla oleva data voidaan luokitella kolmeen eri 

kategoriaan: tapahtumadataan, sijaintidataan sekä ottelupöytäkirjan dataan. 

Ottelupöytäkirjan data on näistä kolmesta yksinkertaisin datan keräyksen kannalta. 

Sijaintidata on pallon ja pelaajien koordinaatteja sisältävää spatiotemporaalista paikkatietoa, 

eli se sisältää myös jokaiselle tapahtumalle ominaisen aikaleiman. Tätä dataa kerätään 

erilaisten useita kameroita sisältävien kamerajärjestelmien avulla sekä myös pelaajien 

puettavien sensoreiden avulla. Tapahtumadata sen sijaan kuvaa kaikki jalkapallo-ottelun 

tapahtumat joissa pallo on osallisena. Tapahtumadata sisältää tapahtuman aikaleiman, 

tapahtumat koordinaatit, tapahtuman luokan esimerkiksi onko kyseessä syöttö vai taklaus, 

sekä ketkä pelaajat olivat osallisena tapahtumassa. Kuten huomataan, on tapahtumadata 

näistä datatyypeistä selvästi informatiivisinta. Työssä myös todettiin, että tapahtumadataa 

kerätään vielä suurimmaksi osin manuaalisesti ihmisten toimesta, mikä tekee tästä 

keräysprosessista työlästä ja aikaa vievää.   
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”Kuinka erilaisia työkaluja voidaan hyödyntää jalkapallodatan keräyksessä ja 

analysoinnissa?” 

Ratkaisuna manuaaliseen datan keräykseen ovat jalkapalloseurat ja eri yritykset yrittäneet 

automatisoida näitä prosesseja. Yksi lupaavimmista menetelmistä on ollut koneoppimisen 

hyödyntämisen, mikä mahdollistaa haluttujen mallien ja yhteyksien tunnistamisen suurista 

datamääristä. Videopohjaisesta datasta on onnistuttu tunnistamaan haluttuja tapahtumia 

hyödyntämällä koneoppimista. Tämä menetelmä perustuu koneoppimisen osa-alueeseen 

syväoppimiseen ja tarkemmin todettuna konvolutiivisen neuroverkon hyödyntämiseen. 

Nämä neuroverkot ja niiden kerrokset onnistuvat tunnistamaan itsenäisesti haluttuja piirteitä 

erityisesti videopohjaisesti datasta. Jotta kerätty data osoittautuu hyödylliseksi kilpailuedun 

saavuttamisen kannalta, on siitä luotava hyödyllisiä analyyseja. Jalkapallodatasta saatavasta 

datasta on mahdollista luoda useita erilaisia analyyseja, mutta tässä kandidaatin työssä 

esitettiin kaksi esimerkkiä. Nämä molemmat analyysityökalut, voiton todennäköisyyden 

mallinnus sekä joukkueen syöttöverkosto, hyödyntävät erilaisia teoreemia ja periaatteita. 

Esimerkiksi ensiksi mainittu voiton todennäköisyyden mallinnus perustuu Bayesin 

tilastotieteeseen, kun taas joukkueen syöttöverkoston luominen perustuu sosiaalisen 

verkostoanalyysin periaatteisiin. Bayesin teoreema soveltuu jalkapallo-otteluiden 

analyysityökalujen käyttöön, sillä se huomioi useat eri muuttujat samanaikaisesti. Näin 

voidaan todeta usean jalkapallossa hyödynnettävän työkalun perustuen Bayesin teoreemaan 

Lopuksi työssä myös havaittiin, että data-analytiikan hyödyntämisellä jalkapallossa on vielä 

paljon potentiaalia ja mahdollisuuksia kehittyä. Jalkapallodatan kerääminen on 

enimmäkseen manuaalista. Lisäksi, suurien datamäärien joukosta on haastavaa ja aikaa 

vievää löytää haluttua informaatiota ja yhteyksiä. Työssä myös todettiin, että uudet tekoälyn 

osa-alueet kuten koneoppiminen voivat luoda mahdollisuuksia näiden ongelmien ratkaisuun. 
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