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Tama kandidaatin tutkielma tutkii massadatan hyodyntdmistd urheiluanalytii-
kassa. Vaikka massadata on jo yleistynyt kasite, sen hyodyntdamismahdollisuu-
det urheiluanalytiikassa ovat vield vidhdisesti raportoitu aihe. Lahivuosina data-
lahtoisen paatoksenteon hyodyntaminen on kasvanut ammattiurheilun toi-
mialalla ja massadata tarjoaa urheiluorganisaatioille uusia mahdollisuuksia
pdatoksentekoon liittyen. Tamad tutkielma pyrkii vastaamaan siihen, miten mas-
sadataa voitaisiin hyodyntdd urheiluanalytiikassa. Tutkielman toteutustapa on
tieteellinen kirjallisuuskatsaus. Tulokseksi tutkielmassa saatiin, massadataa voi-
tavan hyodyntdd urheiluanalytiikassa monilla eri tavoilla, jotka liittyvit pelaa-
jien ja otteluiden suoritusten analytiikkaan, urheiluliiketoiminnan analytiikkaan
sekd pelaajien loukkaantumisten ehkdisemisen analytiikkaan.
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This bachelor’s thesis aims to discover ways big data can be utilized in sports
analytics. Regardless of big data being a talking point, it’s fairly little reported
topic in a sports analytics context. In the recent years data-driven decision mak-
ing has become more common approach in sport organizations and big data en-
ables new possibilities. This thesis aims to find out different ways big data can be
utilized in sports analytics. The thesis has been carried out as a literature review.
As aresult the study found out that big data can be utilized in sports analytics in
amany different ways that include analytics of players and team, sports business’
analytics and analytics of players’ injury prevention
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1 Johdanto

Ldhivuosina tapahtunut massadatan tuleminen urheilumaailmaan avaa valta-
via mahdollisuuksia urheiluorganisaatioille. Maailman katsotuimman urheilu-
liigan, Englannin valioliigan, jokaisella urheiluseuralla on nykyéaan palkkalis-
toillaan data-analytiikkatiimi. Stadioneiden kattoon asennettujen kameroiden
avulla yksittdisistd otteluista saadaan valtavat madrat dataa, mitd voidaan oi-
kein tulkittuna hyodyntda. Pelaajien jokainen liike sekd kosketus palloon tallen-
tuvat ja yksi ottelu tuottaakin noin 1,4 miljoonaa datapistettd. Tamé&n valtavan
datamassan avulla urheiluseurojen analyytikot pyrkivit poimimaan yhdenmu-
kaisuuksia ja tuottamaan seurajohtajille, valmentajille, pelaajille sekd muille ur-
heiluorganisaatioissa tyoskenteleville henkildille informaatiota urheiluanalytii-
kan avulla.

Huolimatta datan tuomista uusista mahdollisuuksista, sen hyodyntami-
seen kohdistuu urheilumaailmassa suhteellisen paljon vastarintaa (Lee, 2016, s.
1). Urheilumaailma, jossa padtoksenteko on perinteisesti perustunut hyvin vah-
vasti intuitioon, on nyt kokemassa murrosta, jota dataldhtéinen paatoksenteko
mahdollistaa. Kirjoittajan henkilokohtaisena motivaationa aiheen tutkimukseen
toimii tausta ammattiurheilun parista. Vuosien ajan suomalaisten jalkapalloseu-
rojen toimintaa ndhneend olen huomioinut, miten vahan dataldhtoistd paatok-
sentekoa kdytetddn seurojen toiminnassa, vaikka mahdollisuudet siihen olisivat
olemassa. Tama tutkielma onkin suunnattu urheiluorganisaatioiden paatoksen-
tekijoille.

Tutkielmaan liittyy olennaisesti massadatan ja urheiluanalytiikan kasit-
teet. Massadata (engl. Big Data) on késite, jolla kuvataan niin suuria ja moni-
muotoisia datamassoja, ettd niiden késittelyyn, hallinnointiin ja analysointiin
tarvitaan tavallista kehittyneempid menetelmi& (Chen, Chiang & Storey, 2012, s.
1166). Massadatalle ei ole olemassa tarkkaa numeerista raja-arvoa, jonka ylitta-
malld jokin datamassa voitaisiin luokitella massadataksi, vaan maaritelma vaih-
telee sektoreittain, riippuen siitd, minké&laiset datamassat ja datan késittelytyo-
kalut ovat toimialalla yleisid (Manyika ym. 2011, s. 1). Massadatan kolmena
yleisend ominaisuutena pidetddn sen mddrad, nopeutta ja monimuotoisuutta.
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(McAfee, Brynjolfsson, & Davenport, 2012, s. 4-5; Russom, 2011, s. 6-7; Gan-
domi, & Haider, 2015, s. 13).

Urheiluanalytiikan (engl. Sports analytics) késitteelld kuvataan yleisesti
analytiikan toteuttamista ammattiurheilun toimialalla (Tan, Hedman & Xiao
2017, s. 1). Urheiluanalytiikka on datan hallintaa, ennakoivien analyyttisten
mallien soveltamista tdhdn dataan seka tietojarjestelmien kayttoa urheiluorgani-
saatioiden padtoksentekijoiden informointiin. Sen avulla pyritddn auttamaan
pddtoksentekijoitd tekemddn parempia, jarkiperdisid, arvioita urheiluorganisaa-
tioidensa sisdlld (Davenport & Harris, 2007, s. 132). Urheiluanalytiikan tavoit-
teena on saavuttaa sitd hyodyntdvdlle organisaatiolle kilpailullista etua (Ala-
mar, 2013, s. 4). Urheiluanalytiikka voidaan jakaa kolmeen osaan, jotka ovat pe-
laajien ja joukkueen suoritusten analytiikka, urheiluliiketoiminnan analytiikka
sekd terveyden edistdmisen ja loukkaantumisten ehkdisemisen analytiikka (Da-
venport, 2014).

Tutkimuskysymyksend tutkimuksessa on “Miten massadataa voidaan
hyodyntdd urheiluanalytiikassa?”. Vastataksemme tutkimuskysymykseen, tulee
meiddn ymmartdd kaksi tutkielman kannalta merkittavad kokonaisuutta, mas-
sadata ja urheiluanalytiikka. Taman johdosta tutkimuksen kahtena apukysy-
myksend ovat “Mitd on massadata?” ja “Mitd on urheiluanalytiikka?”. Apuky-
symykset auttavat mychemmin tutkielmassa maarittelemé&én, mitd on massa-
data urheiluanalytiikan kontekstissa. Tamadn méaéarittelemisen jalkeen tutkiel-
man tavoitteena on tieteellisen kirjallisuuden avulla tutkia, milld eri keinoin tata
massadataa voidaan hyodyntdd urheiluanalytiikassa. Tutkielma on suunnattu
urheiluseurojen paatoksentekijoille.

Tutkimukseen keritéddn tietoa padasiallisesti Google Scholarin, ProQuestin
sekd AISEL:n avulla. Mikali koetaan tarpeelliseksi, saatetaan myds muita elekt-
ronisia kirjastoja, kuten IEEE Xplore, Scopus ja ACM Digital Library kayttaa.
Tiedonhaussa hakusanoina toimivat “big data”, “sports analytics”, “big data
analytics” sekd “big data in sports”. Molempiin apukysymyksiin kdytetddn 15
lahdettd ja itse tutkimuskysymykseen 20 lahdettd. Koska urheiluanalytiikan na-
kokulma ei ole tieteellisesti vield kovin paljon raportoitu, voidaan ldhteiden
madrastd poiketa perustellusti, jotta tutkielman taso pysyy laadukkaana. Artik-
kelit pyritddn priorisoimaan niin, etta tilanteessa, jossa tarjolla on useampi
ldhde samasta aiheesta, valitaan eniten siteeratuin ldhde kayttoon tutkielmaan.
Tutkielma tehddan Okolin ja Schbramin (2010) tydohjeiden mukaan.

Tutkielman sisdlto rakentuu niin, ettd ensimmaiseen lukuun siséltyy joh-
danto. Toinen kappale kertoo massadatasta ja siind pyritddn vastaamaan apu-
kysymykseen “Mitd on massadata?”. Kolmannen kappaleen aiheena on urhei-
luanalytiikka ja luvussa pyritddn vastaamaan toiseen apukysymykseen ”"Mitd
on urheiluanalytiikka?”. Neljainnessa kappaleessa maaritellaan massadata am-
mattiurheilun toimialalla ja tarkkaillaan massadataa urheiluanalytiikan nako-
kulmasta. Viimeisessd kappaleessa esitetddn tutkimuksen johtopaatokset. Kah-
dessa viimeisessd kappaleessa pyritddan vastaamaan tutkimuskysymykseen
”Miten massadataa voidaan hyddyntdd urheiluanalytiikassa?”.



2 Massadata

Vuodesta 2012 alkaen, noin 2.5 eksatavua dataa luodaan joka péiva ja luodun
datan mddrd tuplaantuu 40 kuukauden vilein. Enemman dataa kulkeutuu in-
ternetin vélitykselld joka sekunti, kuin koko internetissd kokonaisuudessaan oli
vield 20 vuotta sitten (McAfee, Brynjolfsson & Davenport, 2012). Wu:n ym.
(2014) selvityksen mukaan 90 prosenttia kaikesta saatavilla olevasta datas-
tamme on luotu edellisen kahden vuoden aikana eikd kykymme luoda sitd ole
koskaan ennen ollut mittakaavallisesti yhtd suurta kuin tdnd pdivana. Selvitys-
ten mukaan datan mééra ldhitulevaisuudessa tulee jatkamaan kasvuaan (Chen,
Mao, & Liu, 2014).

Liiketoimintaan liittyvét paatokset, jotka ennen tehtiin arvailun tai erittdin
vaivalloisten manuaalisten mallinnusten avulla, voidaan nyt tehda kayttden da-
taldhtoisid matemaattisia malleja. Tamén kaltainen massadatan analysointi oh-
jaa nykyédan lahes kaikkia yhteiskunnan osa-alueita, kuten teollisuutta, vahit-
tdiskauppaa, biotieteitd, mobiilipalveluita ja luonnontieteitd (Gehrke ym. 2014).
Tassa luvussa kisittelemme massadatan késitettd, sitd maarittavida ominaisuuk-
sia sekd massadatan mahdollisuuksia ja haasteita, joita se esittda.

2.1 Massadata kisitteend

Tieteellinen kirjallisuus ei ole vield péassyt tayteen yhteisymmarrykseen massa-
datan madritelmaéstd. Eri henkil6illd on erilaisia mielipiteitd siitd, mitd termilla
tasmiaillisesti tarkoitetaan. Yleisesti ottaen tieteellinen kirjallisuus kuitenkin
madrittelee massadatan datamassoiksi, joita ei tavanomaisten tietojenkésittely-
ohjelmistojen ja - laitteistoiden avulla pystytd havaitsemaan, kasitteleméaéan, hal-
linnoimaan tai prosessoimaan riittivan nopeasti. (Chen, Mao & Liu 2014; Kais-
ler, Armour, Espinosa & Money, 2013; Manyika ym. 2011). Tamad madritelma on
kuitenkin subjektiivinen ja sithen sisdltyy vaihteleva kasitys siitd, kuinka suuri
datamassan on oltava, jotta se voitaisiin luokitella massadataksi. Teknologian
kehittyessd, myos ndiden massadataksi luokiteltavien datamassojen koko tulee
kasvamaan. Massadatan méaaritelmé vaihtelee sitd hyodyntavéan yrityksen toi-
mialan, koon sekéd standardien mukaan. Esimerkiksi toimialan yleiset ohjelmis-
totyokalut vaikuttavat kyseisen alan kasitykseen siitd, mitd on massadata. Tasta
syystd massadata voi sektoreittain vaihdella kymmenista teratavuista lukuisiin
petatavuihin (Manyika ym. 2011).
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2.2 Massadatan ominaisuudet ja kolmen V:n malli

Koska numeeristen raja-arvojen esittiminen massadatalle on erittdin vaikeaa,
on tieteellisessd kirjallisuudessa esitetty ominaisuuksia, joilla massadata voi-
daan erotella perinteisestd datasta (Abbasi, Sarker & Chiang 2016). Massadatan
kolmena yleisimpdnd ominaisuutena pidetddn datan maarad, nopeutta ja moni-
muotoisuutta. Kolmen V:n malli on tieteellisessa kirjallisuudessa yleisin esite-
tyistd massadatan ominaisuuksien malleista. (McAfee, Brynjolfsson & Daven-
port, 2012; Russom, 2011; Gandomi, & Haider, 2015).

Kolmen V:n mallin ensimmadinen ominaisuus on mddra (engl. volume).
Massadatan maara on ominaisuutena hyvin suhteellinen ja jatkuvasti muut-
tuva. Tietyn kokoluokan datamassa saatetaan tindan maééritelld massadataksi,
mutta se ei vélttamattd ylitd kynnystd endd huomenna, koska tiedontallennus-
vilineet sekd kapasiteetit kehittyvat jatkuvasti. Lisdksi datan tyyppi méérittelee
sen, mitd tarkoitetaan puhuttaessa “isoista datamaaristda”. Kaksi saman koko-
luokan datamassaa saattavat tarvita erilaisia datan hallintakeinoja datamassan
tyypistd riippuen. Esimerkiksi taulukko- ja videodata vaativat hyvin erilaisia
datanhallintamenetelmid, vaikka ne maarallisesti olisivatkin yhtd suuria. Koska
massadatan mddritelmé on riippuvainen myos toimialasta, on epakdytannol-
listd méadrittad jotakin raja-arvoa massadatan madrd-ominaisuudelle (Gandomi
& Haider, 2015). Datan madrdn kasvaessa tarvitaan reaaliaikaisia tekniikoita re-
feroimaan ja suodattamaan mitd talletetaan, silld ei ole taloudellisesti kannatta-
vaa tallettaa raakaa dataa (Gehrke ym. 2014).

Datan nopeudella (engl. velocity) viitataan tahtiin, jolla dataa luodaan
sekd sithen nopeuteen, missa se tulisi analysoida maksimaalisen hy6dyn saa-
vuttamiseksi. Digitaalisten laitteiden, kuten dlypuhelimien ja sensorien leviami-
nen on johtanut ennenndkeméttdoméadn datan luomistahtiin. Massadatan nopeu-
den myo6ta kerdtyn datan analysointi ja ennakoiva, faktapohjainen-suunnittelu,
ovat nousseet erittdin tarkeddn rooliin massadatan yleistyessd (Gandomi & Hai-
der, 2015). Liiketoimintaan liittyvit paatokset tehddan nykydan nopeammin
kuin koskaan ennen juurikin massadatan nopeuden takia (Abbasi, Sarker &
Chiang 2016). Massadatan nopeus on monesti yrityksille tarkeampad kuin sen
madrd. Massadatasta saadun, reaaliaikaisen, informaation avulla yrityksen on
mahdollista olla kilpailijoitansa ketterampi paatoksenteossaan. Massadatan no-
peus onkin synnyttanyt siirtymaa siind, miten yritykset pyrkivat hyodynta-
maddn informaatiota liiketoiminnassaan. Organisaatiot ovat entistd enemman al-
kaneet hyodyntda reaaliaikaista analytiikkaa itse sen sijaan, ettd joku kolmas
osapuoli tuottaisi niitd. Tam&n hyotynd organisaatioille on, ettd aikaa sddstyy
muihin prosesseihin, koska aikaakuluttavista siirtymistd luovutaan. (Abbasi,
Sarker & Chiang 2016). Massadatan mddran ja nopeuden kasvu tarkoittavat
myd0s sitd, ettd organisaatioiden taytyy kehittdd prosesseistaan, jotka liittyvét
datan kerddmiseen, analysointiin ja tulkitsemiseen jatkuvia (McAfee, Brynjolfs-
son & Davenport, 2012).
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Monimuotoisuus (engl. variety) on kolmas V-mallin kasitteista. Silla tar-
koitetaan valtavien, epdyhtendisten, datamé&arien moniulotteisuutta. Dataa ke-
radvilld tahoilla on yleensad hyvinkin erilaisia kaavoja ja protokollia datan tallen-
tamiseen. Tadmd johtaa yleensd siihen, ettd tallennettu data on hyvin monimuo-
toista (Wu. X, Zhu, Wu. G. Q. & Ding, 2014).

Monet massadatan tarkeimmista ldhteistd ovat suhteellisen uusia. Perin-
teiset, strukturoidut, tietokannat, joihin yritykset ovat ennen tallentaneet tieto-
jaan, soveltuvat heikosti massadatan tallentamiseen ja prosessointiin. Kun sa-
manaikaisesti tietojenkasittelyyn liittyvat kulut ovat tasaisesti laskeneet, tarkoit-
taa se yrityksille aiemmin kalliiden dataperdisten ldhestymistapojen muuttuvan
nyt entistd taloudellisemmiksi. Massadatasta saatavissa olevat datamassat ovat
yleensd epéastrukturoituja, mutta niistd on louhittavissa suuria méaara informaa-
tiota (McAfee, Brynjolfsson & Davenport, 2012).

Ndiden kolmen ominaisuuden lisdksi tieteellisessd kirjallisuudessa on esi-
tetty myos muita ominaisuuksia massadatalle. Neljanneksi ominaisuudeksi mo-
nessa tutkimuksessa on mddritelty massadatan arvo (engl. value) (Kaisler, Ar-
mour, Espinosa & Money 2013; Chen, Mao & Liu, 2014; Katal, Wazid & Goudar
2013). Kaislerin ym. (2013) mukaan datan arvo kuvaa sen kdytettavyyttd paa-
toksenteossa. Arvo-ominaisuudella pyritddn korostamaan massadatan sisalta-
véad piilossa olevaa arvoa. Télld datan arvolla pyritddn lisdksi osoittamaan mas-
sadatan yksi kriittisimmistd ongelmista, eli sitd, miten kooltaan valtavista, no-
peista ja monimuotoisista datamassoista, voidaan loytdd arvoa (Chen, Mao &
Liu, 2014). Neljanneksi ominaisuudeksi on arvon sijaan esitetty myos totuuden-
mukaisuutta (Abbasi, Sarker & Chiang 2016). My6s muita ominaisuuksia on tie-
teellisessd kirjallisuudessa esitetty. Kaisler ym. (2013) esittelevit massadatan
viidenneksi ja kuudenneksi ominaisuudeksi datan monimutkaisuuden seka
vaihtelevuuden. Kolmen V:n malli on kuitenkin yleisesti kdytetyin malli massa-
datan ominaisuuksia maariteltdessa.

Massadatan ominaisuuksista on syytd muistaa, etteivat ne ole riippuvaisia
toisistaan, mutta kun yksi ominaisuuksista muuttuu, todennékoisyys siihen,
ettd muutkin ominaisuudet muuttuvat, on suuri. Kolmen V:n kddnnekohdalla
Gandomi ja Haider kuvaavat pistettd, jossa datan ominaisuudet skaalautuvat
niin laajoiksi, ettd perinteiset datan kisittely- ja analyysimenetelmét muuttuvat
riittdmattomiksi. Taméd kddnnekohta on Gandomin ja Haiderin (2015) mukaan
olemassa jokaisella organisaatiolla.

2.3 Massadatan mahdollisuudet

Liiketoiminnan digitalisoitumisen myo6td uudet informaation ldhteet seka jatku-
vasti halpenevat laitteistot tuovat meidit kohti uutta aikakautta, jossa ldhes kai-
kesta liiketoiminnan kiinnostuksen kohteista 16ytyy suuria maarid digitaalista
tietoa (McAfee, Brynjolfsson & Davenport, 2012). Massadata ei kuitenkaan itses-
sddn tarjoa organisaatioille arvoa, vaan avainasemassa on organisaation kyvyk-
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kyys tuottaa tdstd datasta informaatiota, jolla voidaan auttaa paatoksentekoa tu-
levaisuutta ennakoimalla (Kim, 2015). Tehokkaalla massadatan hyodyntami-
selld yritykset ja julkisen sektorin toimijat voivat lisdtd organisaationsa tuotta-
vuutta sekd kilpailukykyad. Massadatan hyodyntaminen liiketoiminnassa perus-
tuu siihen, ettd se antaa organisaation paatoksentekijoille mahdollisuuden pe-
rustaa paatoksentekonsa todistettuun faktatietoon intuition sijaan (McAfee,
Brynjolfsson & Davenport, 2012). Vaikka massadatassa on olemassa kohinaa,
voidaan sopivien tilastollisten menetelmien avulla toteuttaa analyysejd hyvin
tuloksin, huolimatta saatavissa olevan datan valtavista maarista (Gehrke ym.
2014).

Datasta on tullut Chenin, Maon ja Liun (2014) mukaan yrityksille yksi tar-
ked tuotannontekijd, siind missd esimerkiksi materialinen omaisuus tai henkilo-
resurssit ovat jo pitkdan olleet. Multimedian, esineiden internetin ja sosiaalisen
median kehittymisen myotd tulevat yritykset kerddmé&an enemman tietoa kuin
koskaan ennen, minkd johdosta kdytossd olevan datan maara tulee vain kasva-
maan jatkossa. Massadatalla on potentiaalia tuottaa yrityksille sekd kuluttajille
merkittdvad arvoa. Perusteellisesti analysoimalla massadatasta voidaan tunnis-
taa trendejd, jotka auttavat 16ytamaan aiemmin tunnistamattomia yhteyksia
(Cole, Nelson & McDaniel 2015). Tamédn tekeminen perinteisilld tietokantatek-
niikoilla olisi yrityksille hyvin vaikeaa, eikd kustannustehokasta (Shim, French,
Guo & Jablonski 2015).

Oikein hyodynnettynd massadataa voidaan Chenin, Maon ja Liun (2014)
mukaan kayttdd useissa yrityksen eri liiketoimintaprosesseissa. Markkinoinnis-
saan yritykset voivat massadatan avulla ennustaa asiakaskdyttdytymistdan ja
ndin 16ytdd uusia liiketoimintamalleja. Kamiokan ja Tapanaisen (2014) mukaan
etenkin markkinoinnin ja massadatan yhteys tulee tulevaisuudessa kasvamaan
merkitykseltdan. Myynnin suunnittelussa organisaatio voi massadatan avulla
optimoida tuotteiden hintansa ja toiminnallisella tasolla yritykset voivat paran-
taa tehokkuuttaan esimerkiksi optimoimalla tydvoimaansa ennakoimalla tarvit-
tavaa henkiloston maardd massadataa analysoiden. Toimitusketjuissa massada-
tan avulla voidaan suorittaa inventaarion ja logistiikan optimointia seké sen
avulla voidaan pienentdd kuilua tuotteiden kysynnin ja tarjonnan valilld (Chen,
Mao & Liu, 2014).

Yritykset jotka ovat alusta asti olleet digitaalisia, ovat jo massadatan kay-
tossd hyvin kehittyneitd, mutta muiden toimialojen yrityksille massadatan mah-
dollinen kdyttdaméaton potentiaali on kuitenkin huomattavasti suurempi. Tutki-
muksissa on ilmennyt, ettd mitd enemman yritykset luonnehtivat itseddn data-
lahtoisiksi, sitd paremmin ne myos suoriutuvat taloudellisilta ja operatiivisilta
tuloksiltaan. Etenkin yritykset, jotka kuuluvat toimialansa ylimp&an kolman-
nekseen hyotyvit tdstd dataan perustuvasta padtoksenteosta merkittavasti.
McAfeen, Brynjolfssonin ja Davenportin (2012) mukaan ndiden dataan perustu-
vaan pddtoksentekoon tukeutuvien ylimman kolmanneksen yritysten tuotta-
vuus oli 5 % kilpailijoitansa korkeampi. Tamaén lisdksi kyseisien yrityksien voi-
tollisuus oli 6 % kilpailijoitaan korkeampi. My6s Kamiokan ja Tapanaisen
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(2014) tutkimuksessa yritysten systemaattisella ja laajalla massadatan hysdyn-
tamiselld oli suora, positiivinen, yhteys organisaation kilpailukykyyn.

Organisaatiot, jotka hyodynsivit massadataa tavallisen datan sijaan, erot-
tuivat prosesseissaan muista yrityksistd kolmella merkittavilla tavalla. Massa-
dataa hyodyntavat yritykset keskittyvit datan virtauksen seurantaan osakkei-
den seurannan sijaan. Kyseiset yritykset luottivat liiketoimintaprosesseidensa
padtoksenteossa datatieteilijoihin ennemmin kuin data-analyytikkoihin. Kol-
mantena huomiona tutkimuksessa oli, ettd kyseiset yritykset ovat laajentamassa
analytiikkaansa pelkidstd IT-puolen toiminnasta yrityksen ydinliiketoiminta-
puoleen (Davenport, Barth & Bean, 2012).

Yritysten olisi padtoksenteossa huomioitava massadatan mahdollisuudet
tulevaisuudessa, silld keritty data saattaa tulevaisuudessa muuttua arvokkaaksi
tavoilla, joita emme vield kykene ennakoimaan. Yritysten tulisi tdiman lisdksi
myos kehittdd toimintaansa tapoja, jolla ne pystyisivédt luomaan arvoa datasta,
joka on puutteellisesti kerdttyd. Talld tavalla toimiminen nostaa organisaation
sisdlld tarvetta seurata datan ldhteitd ja kasitelld sen epamaéardisyyksid ja vir-
heitd (Gehrke ym. 2014).

2.4 Massadatan haasteet

Massadataan ja sen hyddyntdmiseen liittyy mahdollisuuksien lisdksi myos
haasteita. Ghasemaghaein (2007) raportti osoittaa, ettd keskimddrin vain joka
neljds yritys kokee saavansa kilpailullista etua massadatan kerddmisesta ja sen
analysoimisesta. Yrityksilld on tutkimuksien mukaan keskiméérdisena tavoit-
teenaan 3,5-kertainen tuotto jokaista massadataprojektiin sijoitettua dollaria
kohden. Monet ndistd projekteista kuitenkin tuottavat vain 1,5-kertaisia tuot-
toja, mika kertoo siitd, etteivét yritykset saa massadatasta sellaisia tuottoja, joita
ne projekteihin sijoitettaessa toivoisivat (Shim, 2015).

Massadatan kolme V:td johtavat moniin haasteisiin, joita yritykset kohtaa-
vat. Datan mééréd ja nopeus asettavat haasteita massadatan hyodyntdamiseen,
silld ndiden ominaisuuksien myotd tavanomaiset paatoksenteon lahestymista-
vat eivdt monesti ole endd soveliaita analyysid tehdessd massadatan avulla. Sii-
hen mennessd, kun organisaatio on saanut paatoksentekoon tarvittavan tiedon
massadatasta, on uutta dataa jo saatavissa, mika saattaa tehda edellisestd paa-
toksestd vanhentuneen. Organisaatioiden tuleekin omaksua entistéd yhtdjaksoi-
sempia ldhestymistapoja massadatan analysointiin ja sen perusteella tehtavaan
paatoksentekoon. Organisaatioille ei riitd pelkka tietovirran seuranta, vaan nii-
den tulee myos olla valmiita tekemé&dn paatoksid saatujen tietojen perusteella.
Tdamdn takia organisaatioiden tulisikin vakiinnuttaa prosesseja, joiden avulla
pddtetddn milloin tietyn paatoksen tekeminen tai toiminta on tarpeellinen.
Tama auttaa organisaatiota médrittamaan padtoksentekoonsa liittyvét sidosryh-
mat, prosessit, kriteerit sekd aikavailit, joissa padtokset on tehtdva (Davenport,
Barth & Bean, 2012). Massadatan monimuotoisuus taas johtaa monesti datan le-
vidmiseen. Laajasti eri ldhteistd levinnyt data tulee ensin kerétd, jotta muuta
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analysointia voisi levinneen massadatan perusteella tehdéd (Chen, Mao & Liu,
2014). Ghasemaghaein (2017) tutkimus osoittaa my®0s, ettd yksi organisaatioi-
den suurimmista haasteista massadatan hyodyntdmisessd on ymmartdad, miten
massadatasta saataisiin sen arvo hyodynnettyd. Jotta valtavista dataméaarista
saataisiin louhittua hyodyllista informaatiota, on tiedonlouhinnan oltava teho-
kasta ja ldhes reaaliaikaista toimintaa, silld monesti yritysten on ldahes mahdo-
tonta tallentaa kaikkea saatavissa olevan dataa (Wu. X, Zhu, Wu. G. Q. & Ding,
2014).

Kaytettdvissa olevat teknologiat ovat yksi merkittava tekijd, joka vaikuttaa
sithen kuinka hyvin organisaatio onnistuu hyodyntamé&an massadataa liiketoi-
minnassaan. Yritysmaailmassa on olemassa oleva tarve uusille teknisille inno-
vaatioille ja tekniikoille, jotka auttavat kdyttdjid integroimaan, visualisoimaan ja
hyddyntamdan massadataa. Chen ym. (2014) selvityksen mukaan perinteiset
tietokannat eivét pysty kédsittelemddn haasteita, joita massadata tietokannoille
esittdd. Tastd syystd joustavammat, suurempia datamaarid tukevat tietokannat,
kuten NoSQL ovat muuttumassa suosituimmiksi ratkaisuksi massadatan tallet-
tamiseen. Chenin ja Zhangin (2014) mukaan tarvitsemme kehittyneempia arkki-
tehtuureja, tehokkaampia dataldhtoisid tekniikoita sekd edistyksellisempid mas-
sadata-alustoja, jotta saisimme hyodynnettyd massadatasta kaiken sen potenti-
aalin.

Monet yritysten massadatan kautta kohtaamista haasteista liittyvat myos
yritysten rakenteisiin ja toimintakulttuureihin. Organisaatioiden johtajilta puut-
tuu useasti ymmaérrystd massadatan arvosta ja siitd, miten tdima arvo saataisiin
hyodynnettyd (Manyika ym. 2011). Massadatasta saadun tiedon kdyttdminen
padtoksenteon olennaisena komponenttina vaatii organisaatiolta seka sen joh-
dolta paljon uusia kykyja. My0s organisaation toimintakulttuurin tulee olla
mahdollisimman vastaanottavainen. (Bughin, Chui & Manyika 2010). Kaytta-
jien positiivinen asenne, riittavit henkilostoresurssit sekd hyvan tietoturvan
omaava datahallinto olivat merkittavia tekijoitd, joilla oli Kamiokan ja Tapanai-
sen (2014) tutkimuksen mukaan positiivinen vaikutus massadatan kadyton laa-
juuteen yrityksissd. Tutkimus osoitti my®0s, ettd johdon osallistuminen sekd ym-
maérrys massadataan olivat suorassa yhteydessd organisaation siitd saamaan
hyotyyn. Koko organisaation tulisi méarittdad uudestaan ajatuksensa paatoksen-
teosta ja yritysten tulisi palkata massadataan liittyviin toihin henkiloitd, jotka
ovat kykenevid etsiméddn siitd kaavoja sekd muuttamaan niita hyodyllisiksi lii-
ketoimintainformaatioiksi (McAfee, Brynjolfsson & Davenport, 2012). Tieteellis-
ten raporttien mukaan massadatan kanssa tyoskentelevalld henkilostolld tulee-
kin olla perustaidot IT-osaamisessa, mutta heiddn on taman lisdksi myos kyet-
tavd pystymddn soveltamaan nditd taitoja (Davenport, Barth & Bean, 2012; Mi-
kalef ym. 2016).

Gehrken ym. (2014) mukaan yksi keskeinen massadatan haaste on, miten
siitd saavutettu informaatio saadaan vélitettyd paatoksentekijoille mahdollisim-
man ymmarrettdvassda muodossa. Padtoksentekijoille tulee Gehrken mukaan
tarjota saavutetut informaatiot tarpeeksi tiivistetyssda muodossa, jotta olennai-
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simmat tiedot eivdt huku informaation méaaradan. Tiedon visualisoiminen hel-
posti ymmarrettdvadan muotoon on myos yksi tarked tekijd, silld jos padatoksen-
tekijoiltda menee raportin olennaisuudet ohi, ei yritys mydskdan hyody massa-
datasta mitenk&an.

Tieteellisessa kirjallisuudessa on nostettu esiin myos joitakin muita mas-
sadatan haasteita kuten tietoturva, datan etsimisen haasteet, sen jakaminen sekéa
analysointi (Chen & Zhang, 2014). Myos datan omistajuus esittdd haasteen, joka
yritysten tdytyy ratkoa (Kaisler ym. 2013). Mikadli tassa alaluvussa kasiteltyja
haasteita ei kyetd organisaatioissa ratkomaan, ei massadataa saada hyddynnet-
tyd sen koko potentiaalin mukaan (Chen & Zhang, 2014).

2.5 Massadatan yhteenveto

Suurin osa ihmisisté ei ole tekemisissd suurien datamaéérien kanssa jokapédivai-
sessd eldamédssddn. Taman ihmisen ja massadatan vilisen henkilokohtaisen koke-
muksen puuttuessa emme valttamattda myoskdan ymmaérrd mahdollisuuksia tai
haasteita, joita se meille yksilo- ja organisaatiotasolla esittdd (Kaisler ym. 2013).
Edellisessd luvussa on pyritty tieteellisen kirjallisuuden avulla tutkimaan mas-
sadatan késitettd, sekd sen ominaisuuksia tieteellisessa kirjallisuudessa yleisesti
esiintyvan kolmen V:n mallin avulla. Kolme yleistd ominaisuutta, eli méaé&rd, no-
peus ja monimuotoisuus, erottavat massadatan perinteisestd datasta.

Ominaisuuksien jdlkeen tutkimuksessa selvitettiin, mitd tieteellinen kirjal-
lisuus kertoo massadatan mahdollisuuksista. Tieteelliset tutkimukset osoittavat,
ettd etenkin dynaamisissa ja myllertdavissd ympaéristoissa suurin kilpailullinen
etu yritysten vélilld syntyy massadatasta ja sen analytiikasta. Oikein hyodyn-
nettynd massadata ja sen analytiikka kehittdvat merkittavasti yrityksen dynaa-
misuutta (Mikalef ym. 2016).

Lopuksi selvitettiin, millaisia haasteita massadataan liittyy. Tutkimukset
osoittivat, etteivit yritykset monesti padse tuottavuustavoitteisiinsa, joita ne
massadataprojekteilleen asettavat. Lukuisat esitetyistd ongelmista luovat yri-
tyksille sekd organisaatioille mietittavad sen suhteen, miten massadata saatai-
siin valjastettua organisaation kdyttoon mahdollisimman tehokkaasti.
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3 Urheiluanalytiikka

Yksi siteeratuimmista analytiikan késitteistd on perdisin Davenportilta ja Harri-
silta (2007). Davenport ja Harris madrittavat analytiikan “datan, tilastollisten- ja
madréllisten analysointien, havainnollistavien ja ennustavien mallien, seka fak-
taperdisen johtamisen kadyttamisend padtoksenteossa ja muussa toimimisessa”.
Analytiikka on kaksikon mukaan tyokalu teknologioihin ja prosesseihin, jotka
pyrkivit datan avulla ymmartamaan ja analysoimaan liiketoiminnallista suori-
tuskykyéd (Davenport & Harris 2007, s. 7).

Vaikka monet eri toimialat ovat tdnd pdivand omaksumassa entistd ana-
lyyttisempia ldhestymistapoja paatoksentekoon, ei kuitenkaan milldan muulla
toimialalla ole samantapaista analyyttistd virtausta alkamaisillaan, kun urhei-
lun toimialalla (Davenport, 2014a). Tama johtuu pddasiallisesti siitd, ettd tekno-
logioiden kehittymisen johdosta ennen piilossa ollut informaatio on muuttunut
ammattiurheilun toimialalla entista helppopéddsyisemmaéksi ja julkisemmaksi
(Xiao ym. 2017). Tassd luvussa késittelemme urheiluanalytiikan tieteellisen
madritelmédn sekd siihen liittyvit keskeiset tekniset komponentit. Tamaén jdlkeen
luvussa maédritellddn ja tutkitaan urheiluanalytiikan kolmea osa-aluetta Daven-
portin (2014a) jaottelun mukaan.

3.1 Urheiluanalytiikan mddritelma ja tekniset komponentit

Urheiluanalytiikalla tarkoitetaan Alamarin (2013, s. 5-6) mukaan rakenteellisen
ja historiallisen datan hallitsemista, tulevaisuutta ennakoivien analyyttisten
mallien soveltamista tdhdn dataan seké tietojdrjestelmien kdyttod informoimaan
urheiluseuran paatoksentekijoitd. Davenport (2014b) taas madrittelee urhei-
luanalytiikan data-analytiikan tasmalliseksi hyodyntamiseksi ammattiurheilun
toimialalla. Urheiluanalytiikan tavoitteena on saavuttaa sitd hyodyntaville ur-
heiluorganisaatiolle kilpailullista etua. T4td kilpailullista etua pyritddn saavut-
tamaan sddstamalld padtoksentekijoiden aikaa sekd tarjoamalla heille uusia na-
kemyksid. Jos paatoksentekijoille pystytdan tarjoamaan kaikki merkityksellinen
informaatio helposti saavutettavalla tavalla, jad muutoin tiedon kerddmiseen
kulutettu aika analysointiin. Kun urheiluseurojen saavutettavissa oleva data li-
sddntyy ja monipuolistuu, kasvavat myds mahdollisuudet, ettd tima data saa-
taisiin muutettua uudeksi ja hyodylliseksi informaatioksi. (Alamar, 2013, s. 5-6).

Sysdys kohti analyyttisten tyokalujen kadyttod johtuu urheilussa, kuten
yleisesti muussakin liiketoiminnassa, kahdesta asiasta: tietotekniikan kehittymi-
sestd sekd suurien datamassojen lisddntymisestd. Urheiluseurat, jotka investoi-
vat analytiikkajdrjestelmiinsd ja pitdytyvét aallonharjalla urheiluanalytiikan
osalta, saavuttavat jarjestelmallista kilpailullista etua kilpailijoihinsa ndhden.
Urheiluseurojen tulisi teknologioihin ja menetelmé&tapoihin sijoittamisen lisdksi
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investoida resurssejaan ymmarrykseen siitd, kuinka sisdllyttdd analytiikkaa or-

ganisaation pddtoksentekoprosesseihin. Investoinnin maérét, organisaation pit-
kan aikavilin strategiat sekd lahestymistapa analytiikkaan ovat kaikki avainte-

kijoitd seuran urheiluanalytiikan hyodyntamisessd (Alamar, 2013, s. 1-3).

Urheiluseuroilla teetetyssé selvityksessa tuli ilmi, ettd urheiluseurojen tie-
totekniikka-puolen tyontekijoiden ndkemys seuran analyyttisistd kyvykkyyk-
sistd erosi merkittdvasti muun henkiloston ndkemyksistd. Tietotekniikka-puo-
kedsti kilpailijoita parempia. Muu henkil6sto oli taas sitd mieltd, ettd kilpailijoi-
den kyvykkyys oli omaa organisaationsa suurempaa. Ristiriidasta voidaan p&a-
telld, ettd joko seuran tietotekniikan tyontekijdt ovat hyvin optimistisia analytii-
kan kayttokyvystd tai sitten muun henkiloston kasitys kyvykkyydestd oli riitta-
matontd (Alamar, 2013, s. 2-3).

Urheiluanalytiikan komponentit ovat Alamarin viitekehyksen (kuvio 1)
mukaan datan hallinta, analyyttiset mallit, tietojdrjestelmait, padtoksenteko seka
johtaminen. viitekehyksen mukaan urheiluanalytiikassa ensimmadisend organi-
soidaan ja prosessoidaan datamassat, jonka jdlkeen ne jaetaan analyyttisten
mallien ja tietojdrjestelmien kaytettdaviksi. Analyyttiset mallit kdyttavat dataa
joko organisaation yhteisen, standardoidun, mallin mukaan tai vastaavat johon-
kin paatoksentekijan esittdimdan tasmalliseen kysymykseen. Padtoksentekija
eroaakin kolmesta edellisestd komponentista, silld edelld mainitut datan hal-
linta, analyyttiset malli ja tietojdrjestelmit ovat teknisid komponentteja. Nama
tekniset komponentit eivit kuitenkaan tee paatoksid, vaan vastuu siitd on paa-
toksentekijalla (kuvio 1).

Viimeisend komponenttina urheiluanalytiikassa on johtajuus. Johtajuuden
avulla urheiluseuraan laaditaan tehokas, koko organisaation kattava, toiminta-
suunnitelma urheiluanalytiikan hyodyntdmiseen, jonka jdlkeen kaikilta seuran
tyontekijoilta vaaditaan tdyttd sitoutumista suunnitelmaan. (Alamar, 2013, s. 4-
5). Johtajuuden avulla urheiluanalytiikka voidaan asettaa sddnnolliseksi osaksi
urheiluseuran paatoksentekoprosesseja, jolloin seuran on mahdollista saavuttaa
kilpailullista etua. (Alamar, 2013, s. 102-103).

/ Johtajuus \

Datan hallinta

Tietojérjestelmat Paatoksentekija

Analyyttiset mallit

- /

KUVIO 1 Urheiluanalytiikan viitekehys (Alamar, 2013, s.102)
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Seuraavissa alaluvuissa kdyddan tarkemmin l&pi Alamarin (2013) viitekehyksen
kolme keskeistd teknistd komponenttia datan hallinta, analyyttiset mallit seka
tietojarjestelmait.

3.1.1 Datan hallinta

Datan madrdn kasvaessa myos ldhteet joista dataa kerdtddan laajenevat (Alamar,
2013, s. 6-7). Selvityksen mukaan ldhes puolet urheiluseuroista kerdavéat dataa
enemmastd kuin kuudesta eri ldhteestd (Alamar, 2013, s. 14). Ulkoiset datan ldh-
teet ovatkin yleistymassd, silld monet urheilusarjat ja -liitot kerdavét itse dataa,
jonka lisdksi ldhes kaikilla urheilulajeilla on kolmannen osapuolen datan toimit-
tajia (Davenport 2014a). Aika, joka urheiluseuroilla kuluu eri lihteiden datan
késiksi pddsemiseen, voitaisiin kdyttdd paatoksentekoprosesseihin hyvin suun-
niteltujen tietojdrjestelmien avulla. (Alamar, 2013, s. 14). Jotta datasta saataisiin
hyoddyllinen informaatio esiin, tulisi se jdrjestdd sellaiseen tapaan, joka sallii kai-
kille seuran padtoksentekijoille vaivattoman pédsyn siihen eikd ole riippuvai-
nen yksittdisistd henkiloistd (Alamar, 2013, s. 6-7). Selvitykseen vastanneista ur-
heiluseuroista vain n. 31 % kertoi kaiken organisaation datan olevan keskitet-
tyd. Datan keskittdminen on yksi avaintekijoistd tietojdrjestelmien tehokkaassa
hyodyntamisessd analytiikkaa ajatellen. Datahallinnon rooli urheiluanalytii-
kassa on jdrjestelld ja keskittdd dataa sekd virtaviivaistaa datan tuloa urheilu-
seuran kdyttoon (Alamar, 2013, s. 6-7).

Alamar (2013, s.24) nostaa kolmeksi datahallinnon periaatteeksi datan
standardoinnin, keskittimisen ja integroimisen. Kyseiset kolme toimintaproses-
sia mahdollistavat urheiluseuran tydntekijoille helpon ja oikea-aikaisen padsyn
informaatioon. Datan standardoinnilla tarkoitetaan yhteisien standardien luo-
mista datan tallentamiseen. Keskittamiselld tarkoitetaan organisaation eri tyon-
tekijoiden kerdaman data tallentamista yhteen paikkaan sen sijaan, ettd samaa
data olisi useissa toisiltaan erillisissa tietokannoissa. Kun data on keskitetty, ei
pddtoksentekijoiden tarvitse kuluttaa aikaa datan etsimiseen. Silld my6s varmis-
tetaan, ettd kaikilla organisaation tyontekijoilld on sama tieto kdytettavissa il-
man eridvaisyyksia.

Datan keskittdmisen jalkeen kayttdjid tulisi kouluttaa jarjestelméan kaytta-
miseen. Kun urheiluorganisaation data on standardoitu ja keskitetty, voidaan se
integroida. Integroinnin avulla organisaation eri osa-alueilla keréttyd dataa voi-
daan yhdistdd muiden datamassojen kanssa, jolloin saatetaan havaita yhteyksid,
joita ei muuten valttamatta olisi havaittu (Alamar, 2013, s. 25-34). Mikali tar-
keintd dataa ei integroida, taytyy padtoksentekijoiden kayttad aikaa kyseisen
tiedon kerdamiseen, eivitkd seuran analyytikot myoskéan kykene yhdistaméaan
muista ldhteistd saatua dataa itse kerddamadnsa datan kanssa (Alamar, 2013, s.
31). Yksi Euroopan menestyneimmistd jalkapalloseuroista, Bayern Miinchen,
havaitsi kehittdessdaan analytiikkaprosesseitansa datan integroinnin puutteen
tuottavan seuralle ongelmia. Seura onnistuikin datan integroinnin avulla ratkai-
semaan datan hallinnalliset ongelmat ja kehittim&an ndin koko organisaation
toimintaa tehokkaammaksi (Tan, Hedman & Xiao, 2017).
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Seuran johdon tulisi mé&éarittdad Alamarin (2013, s. 31) mukaan selkeét suo-
situkset siitd, miten ja minne dataa tallennetaan. Tama voi olla vaikea vaihe
prosessissa, silld tyontekijdat todenndkoisesti joutuvat muuttamaan vanhoja tyo-
tapojaan. Kuitenkin vasta ndiden muutosten jdlkeen voidaan urheiluanalytiik-
kaan tehtyjen investointien odottaa tuottavan potentiaalista hyotyddn. Datan
hallinta onkin yksi hyvin tarked urheiluanalytiikan rakennuspalikka (Alamar,
2013, s. 6-7).

3.1.2 Analyyttiset mallit

Analyyttisilla malleilla on monia eri kdyttotapoja, mutta niiden tarkoitus urhei-
luanalytiikassa on sama. Analyyttisten mallien avulla raaka data muutetaan
luotettavaksi ja kdyttokelpoiseksi informaatioksi, jonka avulla voidaan tehda
perusteltuja johtopaatoksid urheiluseuran paatoksenteon tueksi. Huolellinen
analyysi kdy ldpi kaiken datan, 16ytdd merkityksellisid yhteyksid siitd 16ytyvien
muuttujien vélilld ja sitten kdyttdad nditd yhteyksid tarjotakseen ymmarrystd ur-
heiluseuran tai sen pelaajien suorituksista (Alamar, 2013, s. 7-8). Monet seurat
kayttaviat analyyttisid malleja esimerkiksi auttamaan parhaiden mahdollisten
pelaajien valitsemisessa urheiluliigojen jarjestimissd varaustilaisuuksissa, joissa
ammattilaisseurat hankkivat pelaajia aloittelijajoukkueista. (Davenport, 2014a)
Hyodyntdessd erilaisia analyyttisia malleja tulisi seurojen muistaa, ettd moniin
seurojen arvioitaviin asioihin liittyy lukuisia eri muuttujia urheilun toimialan
ominaispiirteiden takia. Yksittdisen pelaajan ottelusuorituksiin liittyvit esimer-
kiksi pelaajan joukkuekaverit, vastustaja, kdytetty pelijarjestelmit sekd pelaajan
kyvykkyydet. Analyyttisten mallien avulla pyritddn eri ldhtokohdista tulevista
pelaajista tekemééan vertailukelpoisia ottamalla ndméa muuttujat huomioon.
Kyky tunnistaa ja arvioida edelld mainittujen kaltaisia muuttujia on haaste, jo-
hon analyyttiset mallit pyrkivat vastaamaan (Alamar, 2013, s. 7-8).

On kuitenkin tirked muistaa, ettd analyyttisten mallien tarkoitus on tarjota
informaatiota paatoksentekijoille, eikd tehda paatoksid. Analyyttisten mallien
avulla pyritddn saamaan kaikki saatavilla oleva relevantti informaatio paatok-
sentekijoille kdytettaviaksi. Hyodyntdessd analyyttisid malleja paatoksentekijoi-
den tulisi ndhd& mallit tyokaluina, jotka saattavat auttaa vahentdiméaan epavar-
muuksia, auttamaan todistamaan informaatioita todeksi tai ristiriitaisissa ta-
pauksissa johtamaan lisakysymyksiin. Onnistuessaan analyyttiset mallit voivat
olla erittdin hyodyllisiad tyokaluja paatoksentekijoille (Alamar, 2013, s. 7-8).

3.1.3 Tietojarjestelmit

Tietojédrjestelmien tehtdva urheiluanalytiikassa on toimittaa datasta muokattu
informaatio paatoksentekijoille mielekk&dlld, tehokkaalla, yhtendiselld sekd
vuorovaikutteisella tavalla. Tietojdrjestelmien tehtdva on myos jdrjestelld ja esi-
telld informaatiota, jotta padtoksentekijdt voisivat kdyttdd enemmaén aikaa tie-
don analysoimiseen organisoinnin sijaan. Kun tietojdrjestelméa on kayttoon-



19

olla sama informaatio saatavilla. Ndin paadtoksentekijdt analysoivat ja tuottavat
omia pddtelmiddan varmasti samaan informaatioon perustuen. Tietojdrjestelmat
mahdollistavat myos sen, ettd paatoksentekijat kykenevit olemaan vuorovaiku-
tuksessa informaation kanssa, jolloin valmentajien esittamiin tasmadllisiin kysy-
myksiin saadaan vastattua (Alamar, 2013, s. 8-9).

Tietojadrjestelméa suunniteltaessa, tulisi organisaatioilla olla riittdvan hyva
ymmarrys nykyisistd jarjestelmistddn, datan ldhteistddn, erityyppisien infor-
maatioiden kdyttotavoista padtoksentekoprosesseissaan sekd siitd, miten paa-
toksentekijdt ovat yleisesti vuorovaikutuksessa informaation kanssa organisaa-
tiossa. Urheiluseuralla tulisi olla sen padatoksentekoprosesseista mahdollisim-
man selked kuva, jotta tietojdrjestelmit suunniteltaisiin tdsmallisesti tukemaan
ja parantamaan nditd prosesseja (Alamar, 2013, s. 79). Oikein kriteerein raken-
nettu tietojdrjestelmé on urheiluseuralle tyokalu, joka sulauttaa urheiluseuran
kerdaman datan kyseisen organisaation strategian kanssa (Alamar, 2013, s. 89).

3.2 Urheiluanalytiikan osa-alueet

Urheiluseurojen eri osa-alueilta saatavilla olevan datan mdard on nyky&aan mer-
kittavad. Erityyppistd dataa kerdtddn valtavalla skaalalla videodatasta fysiologi-
seen sensoridataan. Urheiluanalytiikkaa késiteltdessd moni mieltdd késitteen pe-
laajien rekrytoimisen ja sopivien kentéllisten valitsemisen kautta. Urheiluanaly-
tiikka on silti paljon muutakin. Davenport (2014a) jakaa urheiluanalytiikan kol-
meen osa-alueeseen, joita ovat:

1. Otteluiden ja pelaajien suoritusten analytiikka

2. Urheiluliiketoiminnan analytiikka

3. Pelaajien terveyden edistimisen ja loukkaantumisten ehkdisemisen ana-
lytiikka

Seuraavissa alaluvuissa kasittelemme kyseiset kolme urheiluanalytiikan
eri osa-aluetta kertoen tieteellistd kirjallisuutta kdyttden alan kaytanteistd. Ur-
heiluanalytiikan kédytanteet ovat Davenportin (2014a) mukaisesti jaoteltu kah-
teen kategoriaan, kilpailuetua tuottavaan analytiikkaan seka analytiikan tuki-
keinoihin. Tukikeinoilla tutkielmassa viitataan urheiluanalytiikan sovellutuk-
siin, jotka ovat muodostumassa tai jo muodostuneet yleisiksi kédytanteiksi am-
mattiurheilun toimialalla. Ndiden urheiluanalytiikan tukikeinojen tehokas hyo-
dyntdminen tarjoaa organisaatiolle hyotyjd, mutta niiden avulla ei saavuteta
yleensa merkittavaa kilpailuetua, silld konseptit ovat jo hyvin laajalle levinneitd
(Davenport, 2014a).
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3.2.1 Otteluiden ja pelaajien suoritusten analytiikka

Monet Pohjois-Amerikan urheiluseuroista ovat jo pitkdan hyodyntianeet ottelui-
den ja pelaajien suoritusten analytiikkaa urheilusarjojen varaustilaisuuksissa.
Analysoimalla tulokaspelaajien historiaa ja arvioimalla seuran nykyisen pelaa-
jamateriaalin vahvuuksia sekd heikkouksia, seurat pyrkivéat asettamaan varatta-
vissa olevat pelaajat paremmuusjdrjestykseen (Alamar, 2013, s.7-8; Davenport
2014a). Luokittelemiensa jdrjestysten avulla seurat pyrkivéat varaustilaisuudessa
valitsemaan seuraansa pelaajia, jotka kaikista suurimmalla todennikoisyydelld
onnistuvat sopeutumaan ammattilaissarjoihin vastustajien parantuessa ja pelin
vaatimustason noustessa (Alamar, 2013, s.7-8). Varaustilaisuuksia varten toteu-
tettavat analyyttiset ldhestymistavat alkavat olla jo hyvin yleisid, eivdtkd ne
endd tarjoa kilpailullista etua ellei seura pyri jatkuvasti etsimddan uusia lahesty-
mistapoja tdhdn pelaajien arvioittamiseen.

Urheiluanalytiikan tukikeinot vaihtelevat lajikohtaisesti. Esimerkiksi base-
ballissa otteluiden ja pelaajien analytiikan tukikeinoihin kuuluvat erilaiset lyon-
timittarit, kun taas koripallossa tukikeinoja ovat pelaajakohtaiset plus/miinus-
tilastot, jotka kuvaavat miten joukkueen péastamit ja tekemdt korit ovat jakau-
tuneet analysoinnin kohteena olevan pelaajan ollessa kentilld (Ganeshapillai &
Guttag, 2012; Davenport, 2014a). Joukkueet ovat koripallossa my6s yleisesti hy-
vin tietoisia eri heittojen onnistumisodotteista. Yleinen késitys lajissa on, ettd
kaikista suurimmat onnistumisodotteet ovat kolmen pisteen viivan takaa l&hte-
ville heitoille sekd hyvin ldheltd koria tapahtuville yrityksille (Davenport,
2014a). Samalla toimintaperiaatteella maaliodottamia on kdytetty muidenkin
urheilulajien analytiikassa. Esimerkiksi Macdonald (2012) raportoi jadkiekon
maaliodottama-mallista. Maaliodottamat perustuvat historiallisiin tilastoihin eri
alueilta suoritettujen maalintekoyritysten onnistumisprosentteihin. Tavoitteena
ndilld analytiikan malleilla on pyrkid arvioimaan seurojen ja pelaajien peliesi-
tyksid mahdollisimman objektiivisesti (Macdonald, 2012). Huolimatta siitd, ettd
mallien avulla saavutettu tieto on jo yleistd, on esimerkiksi eri koripallojoukku-
eiden heittovalinnoissa suuria eroavaisuuksia keskendan. Jotkut seurat noudat-
tavat heittojen onnistumisodotteita hyvinkin kurillisesti muihin seuroihin ver-
rattuna. (Davenport, 2014a).

Otteluiden ja pelaajien suoritusten analytiikka on perinteisesti painottunut
tilastoihin kuten syotto- ja laukaisumadériin. Esimerkiksi jalkapallojoukkueet
ovat perinteisesti keskittyneet padasiallisesti siihen mitd kentalld tapahtui, sen
sijaan, ettd painopisteend olisi miksi joku tapahtuma tapahtui tai mitd seuraa-
vaksi saattaa tapahtua (Davenport, 2014a). Tyypillisesti jalkapallon otteluiden ja
pelaajien analytiikka on koostunut laukausmaéaristd, mutta talloin jaa tutkimatta
mahdollisuus, ettd olennainen osa joukkueiden hyokkaamistd tapahtuu jo en-
nen maalipaikan luomista. Sama ilmio ulottuu kaikkiin joukkueurheilulajeihin.
Suurin ongelma asian ratkaisemisessa on kykenemittomyys arvioida analyytti-
sesti yksiloiden taktisia padtoksid. Otteluiden ja pelaajien suoritusten analytii-
kassa ei ole vield yrityksistd huolimatta onnistuttu luomaan metodia, jonka
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avulla kyettdisiin vertailemaan esimerkiksi ratkaisua yrittdd maalintekoa, ver-
rattuna syottoon vartioinnista vapaalle joukkuekaverille (Cervone, D’ Amour,
Bornn & Goldsberry, 2014; Goldman & Rao, 2011).

Otteluiden ja pelaajien suoritusten analytiikan yksi ldhes kaikkia urheilu-
lajeja yhdistdva seikka on datan ldhteiden lisdéntyminen. Monet urheilusarjat ja
-liitot, kuten koripallosarja NBA tai baseballsarja MLB, kerdadvét joukkueiden ja
pelaajien suorituksista itse dataa. Hyvin yleistd on myds, ettd urheilusarjoilla on
liséiksi ulkopuolinen datan tarjoaja, joka tuottaa avointa dataa kaikille seuroille
ja ndiden kannattajille. Nama tilastot ovat Davenportin (2014a) mukaan kuiten-
kin perinteisesti olleet kuvailevia, hyvin yksinkertaisia, tilastoja. Muita ottelui-
den ja pelaajien analytiikan tukikeinoja ovat palkkojen ja kokoonpanojen opti-
mointi, seki otteluiden simuloiminen.

Kaikkien urheilulajien parissa merkittavin tilld urheiluanalytiikan osa-
alueella kilpailuetua tuottava datan tyyppi on tdlld hetkelld videodata. Video-
data helpottaa merkittdvasti urheilujoukkueiden ja pelaajien fyysisen seka takti-
sen analyysin tekemistd (Zhu ym. 2009; Li ym. 2010; D’Orazio & Leo, 2010). Ur-
heiluliigat ovat alkaneet keritd, analysoida ja visualisoida otteluiden videoda-
taa, jota on kerdtty automaattisten kamerajdrjestelmien avulla (Pileggi, Stolper,
Boyle & Stasko, 2012; Davenport, 2014a). Videodatan kaytto urheiluanalytii-
kassa sisdltda vield monia haasteita. Yksi iso haaste sen hyodyntdmisessd on
D’Orazion ja Leon (2010) mukaan merkittdvien tapahtumien louhinta datasta
automaattisia videoleikkeiden tuottamista varten. Videoanalytiikan avulla pi-
detddn kirjaa tilastollisista tapahtumista, kuten pallokosketuksista ja sydtoista.
Monimutkaisemman analyysin tekemiseen, kuten esimerkiksi laskemiseen
kuinka usein tietty pelaaja kuljettaa vasemmalle yrittdessdan ohittaa puolusta-
jaa, tarvitaan kuitenkin vield manuaalista ty6td (Davenport, 2014a). Erilaisten
kamerajdrjestelmien avulla tapahtuva pelaajien ja pelivilineiden seuranta on ol-
lut aktiivinen tutkimusaihe viime vuosina ja aiheeseen on esitetty monia erilai-
sia lahestymistapoja. Vaikka optisten seurantamenetelmien tarkkuutta on on-
nistuttu kehittdméan, tuottavat ne vield virheitd ja epatarkkuuksia. Videodata
on kuitenkin jo nyt yksi kilpailuetua kasvattava tekija ja se tulee Halvorsenin
ym. (2013) mukaan tulevaisuudessa muuttumaan entistd tarkedimméksi osaksi
otteluiden ja pelaajien analytiikkaa

Toinen merkittavasti kilpailuetua télld hetkelld tuottava otteluiden ja pe-
laajien analytiikan osa-alue on sijaintia paikantavat sekd biometriikkaa hyodyn-
tavat laitteet ja sensorit, kuten GPS-laitteet, radiotaajuuslaitteet, kiihtyvyysantu-
rit sekd muut biometriset sensorit. Ndiden teknologioiden avulla pelaajien liik-
kumista ja muuta fyysistd aktiivisuutta voidaan mitata. Monet Englannin Valio-
liigan jalkapallojoukkueista kayttavat GPS-laitteita ja kiihtyvyysantureita har-
joituksissaan. Laitteiden avulla saadaan keréttyd dataa harjoituksista, mutta
laitteiden kédytto pelitilanteissa on vield toistaiseksi kiellettyd. Sijaintitietoihin
perustuvia laitteita kdytetddn tastd joukosta merkittavasti eniten. Naiden laittei-
den yleisin kdyttotarkoitus on Davenportin (2014a) mukaan pelaajien juoksu-
maddrien ja - nopeuksien mittaaminen. Jotkut urheiluseurat ovat myos ottaneet
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kayttoonsd itse luomiaan mittareita arvioimaan pelaajien ominaisuuksia (Mon-
dello & Kamke 2014). Seurojen yksinoikeudella omaan kéyttoonsa tuottama
data on Davenportin (2014a) mukaan yksi kilpailuetua edistdvista tekijoistd. Ur-
heilueurat, jotka omaksuvat uusia teknologioita datan luomiseen sdilyttavat uu-
sista menetelmistd saadun kilpailuetunsa, vaikka teknologiat yleistyisivat myo-
hemmin muiden urheiluseurojen parissa. Jotkut yksittdiset urheiluseurat, kuten
englantilainen jalkapalloseura Manchester City, ovat tehneet osasta datastaan
julkista, jolloin seuran kannattajat ja muut siitd kiinnostuneet ihmiset pystyvit
my0s analysoimaan sitd (Mondello & Kamke, 2014; Davenport, 2014a). Tallai-
nen kannattajien suorittama avoimen datan analytiikka on my®os yksi kilpai-
luedun luojista.

Viimeiseksi kilpailuedun luojaksi Davenport (2014a) madrittdd pelaajien
sitouttamisen omien suorituksiensa analytiikkaan. Seuraavassa taulukossa on
esitelty otteluiden ja pelaajien suoritusten analyyttiset keinot jaoteltuina urhei-
luorganisaatioiden analytiikan tukikeinoihin seké kilpailuetua tuottaviin teki-
joihin (taulukko 1).

TAULUKKO 1 Otteluiden ja pelaajien suoritusten analytiikka (Davenport, 2014a)

Analytiikan tukikeinot Kilpailuedun luojat

Ulkoisten dataldhteiden kaytto Videodatan analytiikka

Pelaajien kuvaileva analytiikka Sijainti- ja biometrisen datan analytiikka

Kokoonpanojen optimointi Fanien toteuttama avoimen datan analy-
tiitkka

Pelaajien arvioiminen varaustilaisuuksia Pelaajien sitouttaminen analytiikkaan

varten

Pelaajien palkkojen optimointi Yksinoikeudellisen datan kerddaminen ja
analysointi

Otteluiden simulointi

Ottelutaktiikoiden analytiikka

3.2.2 Urheiluliiketoiminnan analytiikka

Toinen urheiluanalytiikan osa-alue on urheiluliiketoiminnan analytiikka. Urhei-
luliiketoimintaan katsotaan kuuluvan urheiluseurojen seka -liigojen sponsoriso-
pimukset, lipputulot, mediaoikeudet ja kannattajille myytavét fanituotteet
(Shah, Kretzer & Madche, 2015). Joukkuelajit kattavat urheiluliiketoiminnasta
yli 80 % ja kaikista lajeista jalkapallo on ylivoimaisesti suurin, kattaen ammat-
tiurheilun toimialasta enemméan muut joukkuelajit yhteensad (Kearney, 2011).
Vaikka analytiikan kaytto urheiluseurojen urheilullisilla puolilla on yleistynyt,
analytiikan omaksuminen urheilun liiketoimintaan on vield useasti rajoittu-
nutta. Urheiluliiketoiminnan analytiikka ei kohtaa samanlaista innostunei-
suutta kuin muut urheiluseurojen analytiikan osa-alueista (Mondello & Kamke,
2014; Troilo ym. 2016). Valtaosa urheiluorganisaatioista ei ole yhtd kehittyneita
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lilkketoiminnan analytiikassaan, kuin mitd johtavat, muiden alojen, yritykset
ovat (Davenport, 2014a).

Urheiluliiketoiminnan analytiikka voi ndkyd seuroissa eri tavoin. Lippujen
hinnoittelumenetelmat, kannattaja-analyysit, myynninedistdminen sekd kannat-
tajien sitouttaminen seuraan ovat kaikki urheiluliiketoiminnan analytiikan osa-
alueita. Urheiluseurojen liiketoiminnan analytiikassa tukikeinoja ovat joustava
lippujen hinnoittelu sekd kannattaja-analyysien tekeminen. Lippujen hinnoit-
telu on Davenportin (2014a) mukaan seuroille hyvéa tapa ansaita ylimaarédisia
myyntituloja analytiikan kautta. Nykyadan melko yleinen ldhestymistapa lippu-
jen hinnoitteluun on edelld mainittu joustava hinnoittelu, jossa lippuja myy-
dé&édn eri otteluihin eri hinnoilla. Né&iden joustavan hinnoittelun lippuhintojen
muutokset ovat kuitenkin etukédteen madriteltyjd. Baseballsarja, Major League
Baseballin kolmestakymmenestd seurasta 26 kaytti vuonna 2014 jonkinasteista
joustavaa ottelulippujen hinnoittelua (Davenport, 2014a).

Monimutkaisempi lippujen hinnoittelun ldhestymistapa on dynaaminen
hinnoittelu, jossa lippujen hinnat médrittyvit tdysin kysynnén ja tarjonnan mu-
kaan (Davenport, 2014a). Dynaamisessa hinnoittelussa urheiluorganisaatiot te-
kevit reaaliaikaisia mukautuksia lippujen hintoihin lukuisten tekijéiden mu-
kaan, joita voivat olla muun muassa joukkueen edellisien otteluiden tulokset,
loukkaantumistilanne, ottelun viikonpdiva tai sdd. Dynaamisen hinnoittelun
pddtarkoitus on lisdtd lippuostojen madrid sekd niistd saatavia tuottoja. Lahes
puolet kaikista Pohjois-Amerikan isojen urheiluliigojen joukkueista kayttivat
kotiotteluissaan dynaamista hinnoittelua (Harrison & Bukstein, 2016, s. 9).

Jotkut yksittdiset seurat ovat myos kokeilleet personalisoitujen internet-
sisédltojen luomista seuran kotisivuilla kdyville kannattajalle. Davenport (2014a)
listaa internet-sisallon personalisoinnin yhdeksi kilpailuetua luovaksi tekijdaksi
urheiluliiketoiminnan analytiikassa. Muita kilpailuetua tuottavia tekijoita Da-
venportin (2014a) mukaan ovat segmentointi ja optimointi, joiden tarkoituksena
on kehittdd kohdennettuja markkinointitapoja asiakkaiden historioihin seka
aiempiin ostoksiin perustuen. Esimerkiksi koripalloseura Orlando Magicilla on
kdytossaan malli, joka kategorisoi seuran kausikorttiostajat sen perusteella,
kuinka todennakdoisesti asiakas kausikorttitilauksensa uusii. Kategorisoituaan
asiakkaat, Orlando Magicin asiakaspalvelijat keskittyvit kauden loppumisen
jdlkeen asiakkaisiin, jotka eivét ole selkedsti kausikortin uudistamista vastaan
tai sen puolesta (Harrison & Bukstein, 2016, s. 25-26; Davenport, 2014a). Saksa-
lainen jalkapalloseura Bayern Miinchen on vienyt asiakkaiden kategorisointinsa
vield pidemmiaille. Seura on luonut 80 erilaista kannattajaroolia sen otteluissa
kdyville ihmisille. Tamd mahdollistaa tehokkaamman kommunikoinnin organi-
saation ja sen eri asiakasryhmien vililld. Bayern Miinchen ker&a ottelutapahtu-
mistaan myos dataa, joka auttaa seuran tapahtumajdrjestdjia ottelupdivind. Da-
taa kerdtaan seuran kotistadionilla Allianz Arenalla reaaliaikaisesti eri jarjestel-
mistd kuten kassasysteemeistd, parkkihalleista ja sisddnkdyntiporteista. Tiedot
siirtyvit tapahtumajdrjestdjien mobiililaitteille, jossa seuran luoma sovellus tar-
joaa tyontekijoille tietoa esimerkiksi siitd, kuinka paljon ihmisiad stadionin sis&lld
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jo on. Mikdli stadionilla on sovellukseen mukaan huomattavasti keskiarvoa va-
hemmain ihmisid, halyttdd se tyontekijoitd selvittaméaan mika katsojien saapu-
misesta stadionille hidastaa (Tan, Hedman & Xiao, 2017).

Langattoman verkon kédyttaminen kannattajien toiminnan ymmartamista
varten on Davenportin (2014a) mukaan yksi urheiluliiketoiminnan kilpailuedun
luojista. Esimerkiksi NBA-joukkue Phoenix Suns on tehnyt yhteistyota teleope-
raattori Verizon Wirelessin kanssa oppiakseen faniensa ennen otteluita seké nii-
den jalkeen tapahtuvasta kédytoksestd. Koska Verizon tietdd asiakkaidensa pu-
helimien sijainnit, pystyy se informoimaan koripalloseuraa, missd sen asiakkaat
ovat tiettyihin kellonaikoihin. N&iden sijaintitietojen perusteella yritys pystyy
informoimaan urheiluorganisaatiota, jolloin seura voi esimerkiksi kohdentaa
markkinointiaan optimaalisille asuinalueille (Davenport, 2014a). Seuraavassa
taulukossa on esitelty urheiluliiketoiminnan analyyttiset keinot tukikeinoihin
sekd kilpailuetua tuottaviin tekijoihin jaoteltuina (taulukko 2).

TAULUKKO 2 Urheiluliiketoiminnan analytiikka (Davenport, 2014a)

Analytiikan tukikeinot Kilpailuedun luojat

Muuttuva hinnoittelu Dynaaminen hinnoittelu

Kannattajien tyytyvdisyyden ja lojaaliuden | Kannattajien segmentointi ja personali-
analytiikka sointi

Kannattajien sitouttaminen sosiaalisen me-
dian ja wifi:n avulla
Markkinoinnin optimoiminen

Mobiililaitteiden sijaintitietojen analytiikka

3.2.3 Pelaajien terveyden edistimisen ja loukkaantumisten ehkdisemisen ana-
lytiikka

Kolmas urheiluanalytiikan kategoria on pelaajien terveyden edistamisen ja
loukkaantumisten ehkdisyn analytiikka. Urheilujoukkueet ymmartavit, ettd pe-
laajat ovat seurojen ylivoimaisesti kallein resurssi (Davenport, 2014b). On arvi-
oitu, ettd Major League Baseball-seurojen pelaajat olivat vuonna 2012 n. 29 000
pdivdd loukkaantuneina ja loukkaantumisien hoitoon kului seuroilta noin 600
miljoonaa dollaria. Onkin hyvin luonnollista, ettd urheiluseurat haluavat analy-
tiikallaan keskittyd myos siihen, ettd organisaation tarkeimmait resurssit, pelaa-
jat, pysyvit terveind (Davenport, 2014a).

Urheiluseuroilla on ollut pelaajien loukkaantumishistorian seurantaan
sekd kuntoutumisen dokumentointiin jo vuosikymmenii erilaisia ohjelmistoja
kaytossd. Datamddrien kasvun johdosta pelaajien terveyden edistdmisen ja
loukkaantumisten ehkdisemisen analytiikan painopiste on alkanut kdantya
loukkaantumisten seurannasta kohti niiden hallintaa seka urheilijoiden pitkéai-
kaisen terveyden parantamista. Urheiluseurojen pelaajat eivét endd poistu louk-
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kaantumisten hallintaprosesseista, vaan heiddn terveyttddn tarkkaillaan jatku-
vasti, silld raja loukkaantumisen, kuntoutuksen ja kilpailukyvyn vélilld on am-
mattiurheilussa hyvin hdilyva. Loukkaantumisten hallinnassa onnistumisen
madrittdd padasiallisesti se, miten nopeasti urheilija paddsee takaisin tdyteen
kuntoon (Hanisch, B. & Hanisch J. 2007). Pelaajien terveyden laaja-alainen mo-
nitorointi voi olla seuroille kallista, mutta Wilkersonin ja Guptan (2016) mukaan
mobiililaitteiden kdytto pelaajien loukkaantumisriskien kartoituksessa voi nos-
taa talld urheiluanalytiikan osa-alueella seurojen tehokkuutta.

Pelaajien loukkaantumisten ehkdiseminen ei ole yksinkertaista, silld louk-
kaantumiset saattavat johtua monista eri tekijoist4 ja niitd on useasti vaikea en-
nakoida. Eri seurojen valmentajat saattavat olla eri mieltd, miten seurojen tulisi
lahestyd pelaajien loukkaantumisten ehkdisyd ja ndin ollen seurojen fysiikkaval-
mentajat saattavat painottaa harjoittelussaan tdysin eri asioita (Davenport,
2014a). Toinen merkittdva haaste pelaajien terveyden edistdmisen ja loukkaan-
tumisten ehkdisemisen analytiikassa on datan maéra yhdistettynd ammattiur-
heilun kilpailutahtiin. Jotta pelaajan aika loukkaantuneena minimoitaisiin, tulisi
hoitotoimeenpiteiden olla tiedossa mahdollisimman pian loukkaantumisen ta-
pahtumisesta(Hanisch, B., & Hanisch, J. 2007).

Kyseiselld urheiluanalytiikan osa-alueella kdytetdan monesti samaa dataa
otteluiden ja pelaajien suoritusten analytiikan kanssa. Pelaajan aktiivisuutta ku-
vailevan datan analytiikka on tukikeino organisaatioille pelaajien terveyden
analytiikassa. Kilpailuetua terveyden edistdmisen ja loukkaantumisten eh-
kdisyn analytiikassa tuottavat taas analyyttiset keinot, joiden avulla kyetdan ha-
vainnoimaan mahdollisia tulevia loukkaantumisia. Loukkaantumiseen mahdol-
lisesti vaikuttavia tekijoitd voidaan tunnistaa esimerkiksi videodatasta pelaajan
liikkkumistapoja tutkien. My®0s erilaisilla sijainnin ja aktiivisuuden mittareilla
voidaan kerdtd biometristd dataa, joka saattaa paljastaa pelaajista mahdollisia
riskitekijoitd, kuten esimerkiksi lihasvasymysta tai heikkoja unitottumuksia.
Myo6s biomekaaninen analytiikka on kilpailuetua urheiluseuroille luova analy-
tiikkan keino. Biomekaanisella analytiikalla mitataan muun muassa pelaajien
neuromuskulaarista koordinaatiota, ruumiinasennon tasapainoja, epétasapai-
noja sekéd pelaajan reaktioaikoja (Gruetzemacher, Gupta & Wilkerson, 2016).

Pelaajien terveyden edistdmisen ja loukkaantumisten ehkédisemisen analy-
tiikassa ollaan kuitenkin vield alkutekijoissd. Datan ldhteet kasvavat tdlld osa-
alueella hyvin nopeasti, minkd johdosta loukkaantumisia yksityiskohtaisesti en-
nustavat analytiikan keinot alkavat hiljalleen olla monille urheiluseuroille rea-
listisia (Davenport, 2014a). Seuraavassa taulukossa on esitelty pelaajien tervey-
den edistdmisen ja loukkaantumisten ehkédisyn analyyttiset keinot jaoteltuina ne
urheiluorganisaatioiden analytiikan tukikeinoihin seké kilpailuetua tuottaviin
keinoihin (taulukko 3).
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TAULUKKO 3 Pelaajien terveyden edistamisen ja loukkaantumisten ehkdisyn analytiikka
(Davenport, 2014a)

Analytiikan tukikeinot Kilpailuedun luojat
Pelaajien aktiivisuuden kuvaileva analy- Loukkaantumisten analytiikka videodatan
tiikka avulla

Sijainti- ja biometrisen datan analytiikka
Loukkaantumisten ennustava analytiikka
Yksityiskohtainen biomekaaninen analy-
tiikka

3.3 Urheiluanalytiikan yhteenveto

Urheiluanalytiikkaan kohdistuu sen tuomista mahdollisuuksista huolimatta pal-
jon vastarintaa (Lee, 2016, s. 1). Ammattiurheilun toimialalla, analytiikalla on
kuitenkin ollut kdynnissd virtaus kohti entistd analyyttisempdd seurajohtamista
(Davenport, 2014). Taman kehittymisen ovat Alamarin (2013, s.1-3) mukaan
mahdollistaneet teknologioiden kehittyminen sekd kaytettdvissd olevan datan
kasvu.

Luvussa kéytiin ldpi Alamarin (2013) urheiluanalytiikan viitekehys, jonka
komponentteja ovat datan hallinta, analyyttiset mallit, tietojdrjestelmét, paatok-
sentekijdt sekd johtajuus. Tamaén jdlkeen esiteltiin viitekehyksen kolme teknista
komponenttia ja selvitettiin, mikad niiden merkitys on urheiluorganisaatioiden
analytiikassa. Lopuksi esiteltiin urheiluanalytiikan kolme osa-aluetta Daven-
portin (2014a) mukaan ja jaoteltiin urheiluanalytiikan yleiset kdytdnteet urheilu-
seuroille kilpailuetua tuottaviin kdytéanteisiin sekéd tukikeinoina toimiviin kdy-
tanteisiin.



27

4 Massadata urheiluanalytiikan apuna

Seuraavassa luvussa pyrimme selvittimddn erilaisia tapoja, joiden avulla mas-
sadataa voitaisiin hyodynt&da urheiluanalytiikassa. Koska massadatan kasite on
riippuvainen sen kontekstista, pyrimme ensimmadisessd alaluvussa madrittele-
madn tieteellisen kirjallisuuden avulla, mitd on massadata ammattiurheilun toi-
mialalla. Tamén jdlkeen toisessa alaluvussa pyrimme selvittamadan, milld eri
keinoin tdtd massadataa voidaan hyodyntdd urheiluanalytiikassa.

4.1 Massadata urheiluanalytiikassa

Massadatan mddran ominaisuudella urheiluanalytiikassa tarkoitetaan toi-
mialalla kdytettdvien datamdédrien kokoja. Esimerkiksi yhden jalkapallo-otte-
lusta XML:1l4 koodatun sijaintitieto-tiedoston koko vaihtelee 86 ja 300 megata-
vun vélilld. Ndin ollen yhdeltd jalkapallokaudelta kerdtyn sijainti- ja videodatan
johdosta syntyy noin 400 gigatavua seurantadataa. Taman lisdksi seurat kerda-
vt myos muuta dataa, kuten fysiologista dataa sekd tapahtumadataa. (Rein &
Memmert 2016). Téllaisen kokoluokan datamassat eivit tyypillisesti tayttdisi
massadatan méadritelmad (Padkkonen & Pakkala 2015). Massadataksi luokitelta-
vien datamassojen mdara vaihtelee kuitenkin toimialalla kdytettdvien datan hal-
linta-standardien mukaan. Ammattiurheilun toimialalla tyypilliset dataratkai-
sut liittyvat monesti Excel-taulukoiden kdyttoon, eivatkd nama menetelmadt
skaalaudu hyvin edelld mainitun kaltaisen datan kanssa (Manyika, 2009; Rein &
Memmert, 2016). Tdstd syystd méadrittelemmekin tdhdn ammattiurheilun kon-
tekstiin massadatan maaran ominaisuuden tayttyvan erilaisen sijaintidatan, vi-
deodatan sekd fysiologisen sensoridatan méaarissa.

Massadatan nopeuden ominaisuudella kuvaillaan sitd nopeutta, jolla
uutta dataa syntyy sekd nopeutta, jossa se tulisi my6s pystyd analysoida (Gan-
domi & Haider, 2015). Urheiluanalytiikassa datan nopeus esiintyy fysiologisen
sensoridatan sekd sijaintitietoihin perustuvien datankerddamis-menetelmien re-
aaliaikaisessa datavirrassa (Rein & Memmert 2016). My06s aiemmin esiteltyjen
automaattisten kamerajarjestelmien katsotaan tayttavan massadatan nopeus-
ominaisuus tédssd tutkielmassa. Téllaisten optisten seurantamenetelmien tuot-
tama videodata on usein reaaliaikaista ja otteluiden analytiikassa urheilujouk-
kueiden valmentajien tulee Sacha ym. (2014) mukaan pyrkiad tekemdan paatok-
sid nopeasti, jopa kilpailuiden sisdlld. N&in perustellen katsomme massadatan
nopeusominaisuuden tdyttyvan urheiluanalytiikassa fysiologisessa sensorida-
tassa, sijaintidatassa sekd videodatassa.

Viimeinen kolmesta massadatan yleisesti tunnistetuista ominaisuuksista
on datan monimuotoisuus. Monimuotoisuudella tarkoitetaan datan moniulot-
teisuutta, jossa se esiintyy (Wu ym. 2014). Urheiluanalytiikassa dataa syntyy lu-
kuisissa eri muodoissa. Muun muassa videodata, XML-data sekid notaatiodata
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ovat esimerkkejd hyvin erilaisista datan tyypeistd, joita urheiluanalytiikassa
esiintyy. Ndiden lisdksi my0s fysiologinen data seké sijaintidata esiintyvat
useissa eri datan muodoissa. (Rein & Memmert 2016). Ndin ollen toteamme ur-
heiluanalytiikassa massadataa olevan fysiologisen sensoridatan, sijaintidatan
sekd videodatan.

4.2 Massadatan hyodyntiminen urheiluanalytiikassa

Selvittadksemme erilaisia keinoja, joilla massadataa voitaisiin hyodyntdd am-
mattiurheilun toimialalla, mééarittelimme urheiluanalytiikan massadatan kol-
meen eri datan tyyppiin. Nama eri tyypit, joissa massadata urheiluanalytiikassa
esiintyy, ovat videodata, biometrinen data sekd sijaintidata. Seuraavaksi selvi-
tdimme, miten urheiluorganisaatiot voivat kdytannossd hyodyntdad tdtd massa-
dataa toiminnassaan kilpailuedun saavuttamiseksi.

4.2.1 Videodata

Ammattiurheilussa valmentajien rooli urheiluanalytiikassa on merkittava,
koska he vastaavat joukkueen valmistautumisesta otteluihin. Tdstd syystd val-
mentajien on hyvin tarkedd analysoida oman joukkueensa ja vastustajaansa,
jonka yksi oleellinen analysoinnin osa on otteluiden katsominen. Videodatan
hyodyntdminen otteluiden analysoinnissa ja niithin valmistautumisessa on hy-
vin yleistd ammattiurheilussa (Davenport 2014a). Kokonaisten otteluiden katso-
minen ei kuitenkaan ole ajallisesti tehokasta ja osittain tdstd syystd videodatan
kerdaminen sekd sen eri prosessien automaattisointi on hyvin ajankohtainen
tutkimusaihe. Automatisointi voi tapahtua eri videodatan prosessien vaiheissa,
kuten esimerkiksi videoiden kuvaamisessa, leikkaamisessa tai niiden avulla
luotujen tilastojen tuottamisessa (Zhu ym. 2009; D’Orazio & Leo; 2010 Li ym.
2010; Kim, Kwon & Li, 2011; Sacha ym. 2014; Han & Farin 2005). Etenkin jouk-
kueurheilulajeissa lukuisten pelaajien yhtdaikainen optinen seuranta sisaltaa
kuitenkin teknisid haasteita, silld pelaajat tekevit otteluissa paljon &killisia liik-
keitd ja ovat fyysisessd kontaktissa toisiinsa (Xing ym. 2011).

Vaikka videodatasta automaattisesti tuotettujen videopéatkien analysointi
on vield alkuvaiheessa, on Shah ym. (2015) mukaan videoista mahdollista tun-
nistaa ennalta madréattyjd tapahtumia. Ndiden automaattisesti tuotettujen lyhyi-
den videopatkien tehtdva on etsid videodatasta merkityksellisid videoleikkeita
ja erotella ne erillisiksi videotiedostoiksi (Xing ym. 2011). Tam& mahdollistaa
valmentajille sen, ettd heille jdd aikaa videopétkien analysointiin niiden keraa-
misen sijaan (Alamar, 2013, s. 5-6).

Videodataa voidaan hyddyntdd myos tilastojen luomisessa. Verrattuna ih-
misten manuaalisesti tekemiin tilastoihin, on videodatan automaattinen analy-
sointi huomattavasti kdaytannollisempéad (Davenport, 2014a; Shah ym. 2015).
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Automaattisen analyysin avulla videodatasta voidaan tuottaa tilastoja alle se-
kuntien viéliajoin ja esimerkiksi yksi johtavista urheiludatayhtivistd, Opta
Sports, kerdd yhdestd jalkapallo-ottelusta 80 miljoonaa datapistettd. videodatan
avulla luotuja tilastoja ja videopétkid valmentajat hyodyntavat pdivittdisessa
toiminnassaan tavoitteena kehittdd yksittdisten pelaajien ja joukkueen suorituk-
sia (Shah ym. 2015; Tan, Hedman & Xiao, 2017).

Videodataa kerdadvat optiset seurantamenetelmit ovat myos alkaneet mah-
dollistaa urheiluseuroille hiljalleen entistd syvéllisempé&d analyysid siitd, missd,
miten ja miksi kentdlld toteutuneet tapahtumat tapahtuivat (Xing ym. 2011).
Esimerkiksi Major League Baseballin joukkue San Fransisco Giants otti ensim-
mdisend joukkueena kdyttoonsa SportVision-yrityksen videodatapalvelun. Pal-
velusta saadun videodatan avulla seura pystyi seuraamaan ja mddrittelemaan
useita, vaikeasti mddriteltdvid, pelaajan arvon-mittareita. Monet pelaajat myos
itsendisesti katsovat omia suorituksiaan ja analysoivat automaattisesti generoi-
tujen videopatkien avulla omia suorituksiaan (Davenport, 2014a).

Videodataa voidaan myos kédyttdd arvioimaan pelaajien fyysistd kuormi-
tusta tai liikemalleja, jotka saattavat johtaa loukkaantumisiin (Davenport
2014a). Yksi ensimmadisistd esimerkeistd suurten videodatamassojen hyodynta-
misestd pelaajien terveyden edistimisessd ja loukkaantumisten ehkdisyssa oli
jalkapallojoukkue AC Milanin rakentama MilanLab. MilanLab on seuran oma
pelaajien terveyden edistdmisen ja analytiikan tutkimuskeskus, jossa on otettu
kayttoon lukuisia pelaajien fyysisen puolen mittaamisen teknologioita. AC Mi-
lan jokaisesta yksittdisestd pelaajasta kerdtdan noin 60 000 datapistettd, jonka li-
sdksi seura kerdd pelaajistaan my0s henkistd, biomekaanista seka lihaksistollista
dataa. Videodataa pelaajien suorituksista, kuten vertikaalisesta hypystd, keré-
tadn kahden viikon vilein eri laitteilla. (Davenport, 2014a). Seuran tietojrjes-
telmd on luotu halyttamaan, mikali pelaajan data on odotetun vaihteluvilin ul-
kopuolella. Nditd datamassoja seura pyrkii analysoimaan ja kdyttdiméaan paatok-
senteossaan, muun muassa ennustamalla tulevien loukkaantumisten todenna-
koisyyksid. AC Milanin otettua MilanLab kayttoonsd, seura koki 90 % vahenty-
misen loukkaantumisten méérissa.

My6s muissa lajeissa tdimén kaltaiset tieteelliset videodatan kerddmiseen,
analysointiin ja seuraamiseen perustuvat toimintamenetelmaét ovat alkaneet
muuttua entistd yleisemmaéksi datan hallinnan teknologioiden kehittymisen
myotd (Davenport, 2014a). Davenport (2014a) huomauttaa, ettd videodatan
médran ja laadun kasvamisen my6téd urheiluanalytiikoille esiintyy entistd enem-
mén uusia osaamismahdollisuuksia liittyen timén videodatan analysoimiseen.

4.2.2 Biometrinen data

Kansainvilinen jalkapalloliitto FIFA pé&dtti hiljattain sallia pelaajien fysiologisen
seurannan langattomien sensoriteknologioiden avulla kilpailuissaan. Taman
johdosta tulevaisuudessa tullaan saavuttamaan entistd enemmaén yksityiskoh-
taista dataa pelaajien fysiologisesta suoriutumisesta otteluiden sisélld. Monet
urheilujoukkueet ovat harjoituksissaan jo pitkdan kayttaneet biometristd dataa



30

kerddvid sensoreita. Tamdn datan avulla seurat valmentajat pystyvat maaritta-
madn harjoittelun intensiteettid ja ndin ollen mukauttamaan harjoitteluproses-
seja kohti haluttuja fyysisid harjoitusintensiteettejd (Ehrmann ym. 2016; Rein &
Memmert 2016; Carling ym. 2008).

Biometristd dataa mittaavien laitteiden avulla voidaan Davenportin
(2014a) mukaan tehdd johtopdatoksid kuten “Pelaajien, joiden sykkeet ylittavét
ottelutilanteessa 160 lyontid minuutissa ja pysyvaét sen yldpuolella vdhintddn
kahden peréttdisen minuutin ajan, hidastuvat liikkeissdaan merkittavésti ottelui-
den viimeiselld viidennekselld”. Téllaisten johtopd&tosten luominen biometri-
sen sensoridatan avulla, auttaa valmentajia ratkaisemaan ongelmia, joiden syita
ei ilman biometrisen sensoridatan laaja-alaista analysointia olisi pystytty edes
havaitsemaan.

Monet urheiluseurat ovat alkaneet myos kayttdd pelaajillaan pédlle puetta-
via sensoreita, jotka mittaavat pelaajien biomekaniikkaa. Nditd biometrisilld sen-
soreilla mitattavia asioita ovat muun muassa pelaajien syddmen toiminta, nuk-
kumisen laatu ja verenpaine. Tamén kaltaiset mittaristot voivat parhaimmillaan
auttaa seuran tyontekijoitd paljastamaan malleja, jotka saattavat johtaa loukkaan-
tumisiin (Davenport, 2014a).

Davenport (2014a) uskoo myds, ettd lajeissa joissa pelaajien pdihin kohdis-
tuu sdaannollisid iskuja, tullaan pian ndkemddn sensoreita, jotka mittaavat ndiden
iskujen voimia. Kuten sijaintidatan sekd videodatan, my6s biometrisen datan
kayttokeinoja on vasta hiljattain alettu tunnistaa. T4lld hetkelld biometristd dataa
kdytetddn pddosin pelaajien fyysisen aktiivisuuden mittaamiseksi, mutta on
mahdollista, ettd tulevaisuudessa biometrisen sensoridatan avulla voidaan ym-
martdd paremmin myds pelaajien vilistd kentalld tapahtuvaa fyysistd vuorovai-
kutusta Davenport, 2014a).

4.2.3 Sijaintidata

Urheiluseuroilla, jotka ovat ottaneet kidyttoonsé sijaintidataa kerdavid laitteita,
on kiistattomasti enemmaén dataa, kuin mitéd seurat ovat perinteisesti osanneet
hyodyntda (Davenport, 2014a). Seuroilla on paljon mahdollisuuksia sijainti-
datan keruussa, sillda markkinoilla on olemassa useilla eri seurantasysteemeilld
toimivia sijaintidataa tuottavia laitteita. N4ita laitteita ovat esimerkiksi GPS-lait-
teet sekd radioaaltoja hyodyntdvit sensoriteknologiat (Leser, Baca & Ogris,
2011). Laitteiden avulla voidaan mitata kentilld tapahtuvaa liikettd ja nopeuksia
(Davenport, 2014a). Tutkimusten perusteella radioaaltoja hyodyntdvéat sensorit
ovat GPS-laitteita tarkempia sijaintidatan tarjoamisessa eivatkd ne myoskaan
tarvitse suoraa nakoyhteyttd mitattavaan kohteeseen kuten esimerkiksi video-
datan avulla sijainnin seuraaminen tarvitsee (Duffield ym. 2010; Halvorsen ym.
2013).

Naéin ollen uusien sijaintidataa kerddvien teknologioiden avulla pelaajien
suoritusten analyysiin avautuu jatkuvasti entistd parempia mahdollisuuksia
(Davenport, 2014a). Esimerkiksi mittaamalla korkean intensiteetin juoksuja ja
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niiden m&arad urheiluseura voi saada arvokasta dataa, silld on tutkittu, ett4 jal-
kapallossa kansainvéliselld tasolla pelaajat suorittavat enemmén korkean inten-
siteetin juoksuja kuin kansallisilla tasoilla (Anderson ym. 2010). Yleisesti sijain-
tidataa hyodyntavilld teknologioilla kerdtddan dataa muun muassa pelaajien lii-
kutuista madristd, korkean intensiteetin juoksuista, kithdytyksistd, jarrutuksista
sekd pelaajien vilisien kontaktien mééaristd (Davenport, 2014a). Vaikka sijainti-
dataa kerddvid laitteita kdytetddn useimmiten mittaamaan pelaajien aktiivi-
suutta kentdlld, voidaan kuitenkin my6s pelivilineen sijaintidataa keréatd ja ana-
lysoida. Kerdamalld dataa pelivilineiden liikkeistd tarpeeksi pitkalta ajalta voi-
daan esimerkiksi mitata eri joukkueiden pelaamisen ominaispiirteitd. Ndiden
tietojen perusteella valmentajat voivat luoda pelisuunnitelmansa faktatietoon
perustuen (Davenport, 2014a).

Sijaintidataa voidaan hyddyntdd myos urheiluliiketoiminnassa. Aikaisem-
min tutkielmassa kerrottiin Phoenix Sunsin yhteistyostd teleoperaattori Verizon
Wirelessin kanssa. Yhteistyokumppaninsa avulla Phoenix Suns pystyy seuraa-
maan otteluissaan kdyviensd ihmisten sijaintidataa, jota analysoimalla seura
pystyy tekemadén liiketoimintansa kannalta arvokkaita johtopdatoksid. Verizon
pystyi sijaintidatansa avulla kertomaan Sunsille esimerkiksi, ettd peleihin osal-
listuvat katsojat ovat todenndkoisimmin 25 ja 54 ikdvuoden vililtd, tulevat yli
50 000 dollarin ansioiden kotitalouksista ja ovat yleisesti vield kotona asuvien
lasten vanhempia. Muita Sunsille selvinneitd asioita oli, ettd noin 22 % katsojista
tulivat kaupungin ulkopuolelta ja Sunsin mainostamissa pikaruokaketjuissa oli
pelien jialkeen n. 8 % enemman ihmisid kuin ilman mainostamista (Davenport,
2014a).

Téllainen liiketoimintainformaatio on luonnollisesti hyvin arvokasta ur-
heiluorganisaatiolle e ja sen avulla voidaan tehostaa lukuisia eri liiketoiminta-
prosesseja. Isoja sijaintidatamassoja hyodyntamalld seurat voivatkin siis tehos-
taa monia eri urheiluanalytiikkansa osa-alueita.



32

5 Johtopaditokset

Tutkielmassa késiteltiin tieteellisen kirjallisuuden avulla massadatan hyodynta-
mistd urheiluanalytiikassa. Tutkimuskysymykseen vastaamista varten maaritel-
tiin ensin kaksi apukysymystd "Mitd on massadata?” ja “Mitd on urheiluanaly-
tiikkka?”, joiden avulla pyrittiin maddrittelemddn massadata urheiluanalytiikan
kontekstissa. Urheiluanalytiikan massadatan maéaérittelemisen jalkeen pyrittiin
tieteellisen kirjallisuuden avulla vastaamaan tutkimuskysymykseen “Miten
massadataa voidaan hyodyntadd urheiluanalytiikassa?”.

Tuloksena ensimmadiseen apukysymykseen, “Mitd on massadata?”, 16y-
dettiin massadataa olevan datamassat, joiden kerddmiseen ja analysointiin eivit
toimialan perinteiset datanhallintamenetelmét riitd. Toiseen apukysymykseen,
”Mitd on urheiluanalytiikka?”, 16ydettiin urheiluanalytiikan olevan rakenteelli-
sen ja historiallisen datan hallitsemista, tulevaisuutta ennakoivien analyyttisten
mallien soveltamista tdhdn dataan sekd tietojdrjestelmien kayttod informoimaan
urheiluseuran paiatoksentekijoitd. Mddriteltdessd massadataa urheiluanalytiikan
kontekstissa, paadyttiin lihdemateriaalien pohjalta luokittelemaan ammattiur-
heilun toimialalla massadataksi videodata, biometrinen data seka sijaintidata.
Taman jalkeen tutkittiin, miten ndilld datan eri muodoilla voidaan tuottaa arvoa
urheiluanalytiikassa.

Massadataksi luokiteltavan videodatan hyodyntamiskeinoja urheiluanaly-
tiikassa 16ydettiin olevan automatisoitu tilastoiden tuottaminen sekd niiden
avulla syvillisemmadn analyysin tekeminen siitd, missd, miten ja miksi kentdlld
toteutuneet tapahtumat toteutuivat. Massadataksi luokiteltavaa videodataa voi-
daan urheiluanalytiikassa hyodyntdaa myods luomalla automatisoidusti leikkeitd,
joita pelaajat kykeneviit itse analysoimaan. Tamaén lisdksi tutkimuksessa 16y det-
tiin videodataa kyettdvan hyodyntamdan urheiluanalytiikassa myos pelaajien
tyysisen kuormituksen seurantaan (taulukko 4).
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TAULUKKO 4 Video-massadatan hyodyntaminen urheiluanalytiikassa

Hyodyntamisprosessi

Saatu hyoty

Otteluiden ja pelaajien
suoritusten analytiikka

Automatisoitu tilastojen
tuottaminen seké syvalli-
sempi analyysi, missd, mi-

Menneiden otteluiden ana-
lysointi seka tuleviin otte-
luihin valmistautuminen

ten ja miksi kentalld toteu-
tuneet tapahtumat tapah-
tuivat

Automatisoinnin hyédynta-
minen videoleikkeiden ke-

Pelaajien itsendinen omien
suorituksien analysointi
rddmisessd ja editoimisessa

Pelaajien terveyden edista- Loukkaantumisten ehkéise-
misen ja loukkaantumis-
ten ehkdisemisen analy-

titkka

Pelaajien fyysisen kuormi-
tuksen seki liikemallien
analysointi ja seuranta

minen

Massadataksi luokiteltavaa biometristd dataa todettiin tutkielmassa hyodynnet-
tavan otteluiden ja pelaajien suoritusten analytiikassa sekd pelaajien terveyden
edistdmisen ja loukkaantumisten ehkdisyn analytiikassa. Pelaajien fyysisestd
suoriutumisesta kerattavan biometrisen datan avulla valmentajat voivat opti-
moida harjoittelunsa fyysistd kuormitusta. Toinen tutkimuksessa 16ydetty bio-
metrisen massadatan hyodyntdmiskeino oli erilaisten péélle puettavien biomet-
risten sensoreiden hyodyntdminen. Ndiden péélle puettavien biometristen sen-
soreiden avulla kyetddn tunnistamaan loukkaantumisiin johtavia malleja ja ndin
ennaltaehkdisemdan loukkaantumisia (taulukko 5).

TAULUKKO 5 Biometrisen massadatan hyodyntdminen urheiluanalytiikassa

Hyodyntamisprosessi
Fysiologisen datan keréaé-
minen pelaajien fyysisesta
suoriutumisesta

Pé&élle puettavien biomet-
risten sensoreiden hyodyn-
tdminen

Saatu hyoty
Harjoittelun fyysisen kuor-
mittavuuden optimointi

Otteluiden ja pelaajien
suoritusten analytiikka

Loukkaantumisten ehkéise-
minen tunnistamalla louk-
kaantumisiin johtavia mal-
leja

Pelaajien terveyden edista-
misen ja loukkaantumis-
ten ehkdisemisen analy-
tiikka

Massadataksi luokiteltavan sijaintidatan hyodyntdmiskeinoja tutkimuksessa ha-
vaittiin olevan pelaajien nopeuksien mittaaminen ottelusuoritusten optimoin-
niksi sekéd pelividlineen seuranta ja analysointi auttamaan paatoksentekijoitd ot-
telutaktiikoiden luomisessa havaitsemalla joukkueiden pelaamisen ominaispiir-
teitd (taulukko 6).
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TAULUKKO 6 Sijainti-massadatan hyddyntdminen urheiluanalytiikassa

Hyodyntamisprosessi

Saatu hyoty

Otteluiden ja pelaajien
suoritusten analytiikka

Pelaajien nopeuksien mit-
taaminen

Ottelusuoritusten opti-
mointi

Pelividlineen seuranta ja
analysointi

Ottelutaktiikoiden luomi-
nen havaitsemalla oman
joukkueen sekd vastustajan
pelaamisen ominaispiirteita

Urheiluliiketoiminnan
analytiikka

Otteluissa kdyvien ihmisten
sijaintitietojen kerddminen
ja analysointi

Liiketoimintamallien arvioi-
minen ja markkinointivies-
tinndn optimointi

Tutkimuskysymykseen vastattaessa tutkielmassa paddyttiin lopputulokseen,
ettd massadataa voidaan hyddyntda urheiluanalytiikassa useimmilla eri ta-
voilla, jotka liittyvit pelaajien ja joukkueiden suorituksien parantamiseen, ter-
veyden edistdmiseen sekd urheiluliiketoimintaan. Kaikki 16ydetyt massadatan
hyodyntdmiskeinot urheiluanalytiikassa esiteltiin taulukoiden ne datan tyypin
sekd urheiluanalytiikan osa-alueen perusteella (taulukko 7).

TAULUKKO 7 Massadatan hyodyntamiskeinot urheiluanalytiikassa

Otteluiden ja pelaajien suori- Terveyden Urheiluliiketoi-
tusten analytiikka edistimisen ja | minnan analy-
loukkaantu- tiikka
misten ehkai-
semisen analy-
tiikka
Videodata Automaattisten | Automatisoin- | Pelaajien fyysi-
tilastoiden nin hyddynta- | sen kuormituk-
tuottaminen minen video- | sen sekd liike-
sekd syvalli- leikkeiden mallien analy-
sempi analyysi | luomisessa sointi ja seu-
kenttdtapahtu- ranta
mista
Sijaintidata Pelaajien no- Pelivilineen Otteluissa kay-
peuksien mit- | seuranta ja vien ihmisten si-
taaminen analysointi jaintietojen kerad-
minen ja analy-
sointi
Biometrinen | Fysiologisen Paélle puetta-
data datan keraami- vien biometris-
nen pelaajien ten sensoreiden
fyysisestd suo- hyodyntaminen
riutumisesta
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Loydettyjen lopputulosten perusteella voidaan tehdd johtopédétos, ettd
massadataa hyodynnetdan kaikista eniten otteluiden ja pelaajien suoritusten
analytiikan seké terveyden edistdmisen ja loukkaantumisten ehkdisyn osa-alu-
eilla. Vdahiten massadataa tutkimuksen mukaan hyddynnettiin urheiluliiketoi-
minnan analytiikassa. Tutkimuksessa selvisi myts massadatan mahdollistavan
syvdllisempid urheiluanalytiikkaan liittyvid ratkaisuita, kuin mit4 tavallinen
data mahdollistaa.

Koska massadata-ilmi6 on urheiluanalytiikassa kuitenkin verrattain uusi,
ei laaja-alaisia selvityksid sen hyodyntamisestd vield ole tieteellisessa kirjalli-
suudessa. Tutkielman aihepiirin tieteellisen kirjallisuuden perusteella voisi
tehdd johtopddtoksen, ettd vaikka massadata on joillain toimialoilla jo hyvinkin
tuttu késite, on sen tietoinen hyddyntaminen urheiluanalytiikassa vield alkute-
kijoissadn. Toinen tekijd, mikd mitd todenndkodisimmin vaikuttaa aiheen tieteel-
listen tutkimusten vahdisyyteen, on urheiluorganisaatioiden haluttomuus luo-
pua kilpailuedustaan tuomalla omia urheiluanalytiikan kdytanteitdan julki.

Tutustuessa aiheen tieteelliseen kirjallisuuteen huomioitiin, ettd urhei-
luanalytiikan tieteelliset tutkimukset olivat p&ddasiallisesti urheiluorganisaation
ndkokulmasta tutkittuja. Mahdollinen jatkotutkimusaihe tutkielmaan voisikin
olla massadatan hyddyntaminen urheiluanalytiikassa keskittyen yksilourheili-
jan ndkokulmaan. Muita mahdollisia jatkotutkimusaiheita voisi olla syvalli-
sempi tutustuminen urheiluorganisaatioiden massadatan hyddyntdmiseen seka
sen hyodyntdmisen vaikutukseen urheiluorganisaation kilpailukykyyn.
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