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Urheiluotteluihin liittyvän tiedon määrä on kasvanut nopeaa vauhtia teknolo-
gian avulla. Tämä on mahdollistanut suurien tietomäärien käsittelyyn sopivien 
tekoälymallien soveltamisen urheiluotteluiden tulosten ennustamiseen. Alalla 
käytetään pääasiallisesti perinteisiä tilastotieteisiin perustuvia keinoja, mutta te-
koälyn hyödyntämismahdollisuuksista tehdään aktiivista tutkimusta. Tässä tut-
kielmassa tarkasteltiin tekoälyn hyödyntämismahdollisuuksia urheilutulosten 
ennustamiseksi. Tutkielmassa rajattiin lähempään tarkasteluun kolme tekoäly-
mallia. Nämä tekoälymallit olivat perinteiset neuroverkot, satunnaismetsät ja 
konvoluutioneuroverkot. Tutkielma toteutettiin kirjallisuuskatsauksena hyö-
dyntäen alalla aikaisemmin tehtyjä tapaustutkimuksia, joissa sovellettiin erilaisia 
tekoälymalleja urheilutulosten ennustamiseksi. Tutkielman tarkoituksena oli sel-
vittää, kuinka hyvin tekoälymallit sopivat urheilutulosten ennustamiseen. Asiaa 
arvioitiin tarkastelemalla tekoälymallien toimintaperiaatteita sekä tapaustutki-
muksissa saavutettuja ennustustarkkuuksia. Tutkielman perusteella tekoälymal-
lit soveltuvat erittäin hyvin urheiluotteluiden ennustamiseen, koska varsinkin 
joukkuelajeissa huomioonotettavia muuttujia on hyvin paljon. Tekoälymallien 
ennustustarkkuuksissa ei havaittu merkittäviä eroja, mutta opetukseen vaaditta-
vien resurssien määrissä oli eroja. Konvoluutioneuroverkot pystyivät itse suorit-
tamaan syötemuuttujien valintaa. Tämä on merkittävää, koska tutkielman perus-
teella syötemuuttujien valinta on yksi tärkeimmistä asioista tarkkojen ennustuk-
sien saavuttamiseksi. Tutkielman perusteella tekoälymallien tuomat hyödyt kes-
kittyvätkin toimintojen automatisointiin, mikä voi alentaa käyttäjiltä vaadittuja 
tietotaitoja urheilutulosten ennustamiseksi.  
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ABSTRACT 

Härmä, Leevi 
Utilizing artificial intelligence for predicting sports outcomes 
Jyväskylä: University of Jyväskylä, 2023, 25 pp. 
Information Systems, Bachelor’s Thesis 
Supervisor: Riekkinen, Janne 
 
The amount of information related to sports matches has rapidly increased with 
technology. This has enabled the application of artificial intelligence models 
suitable for processing large amounts of data to predict sports match results. 
While the field predominantly employs traditional statistical methods, active 
research is being conducted to explore the possibilities of utilizing artificial 
intelligence. This thesis examined the potential of utilizing artificial intelligence 
to predict sports outcomes. Three artificial intelligence models were chosen for 
closer examination. These models were traditional neural networks, random 
forests, and convolutional neural networks. The thesis was conducted as a 
literature review, utilizing previous case studies in the field where different 
artificial intelligence models were applied for predicting sports results. The 
purpose of the thesis was to determine how well artificial intelligence models are 
suited for predicting sports outcomes. This was evaluated by examining the 
principles of the artificial intelligence models and the prediction accuracies 
achieved in the case studies. Based on the thesis, artificial intelligence models are 
highly suitable for predicting sports match outcomes, particularly in team sports 
where there are numerous variables to consider. Noteworthy differences in 
prediction accuracies among the artificial intelligence models were not observed, 
although there were some differences in the resources required for training. 
Convolutional neural networks were capable of performing feature selection on 
their own, which is significant because based on the thesis the selection of input 
variables is one of the key factors in achieving accurate predictions. Overall, the 
benefits brought by artificial intelligence models focus on automating processes, 
which can reduce the expertise required from users for predicting sports 
outcomes. 
 
Keywords: artificial intelligence, neural networks, random forest, convolutional 
neural networks, sports prediction 
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Internetin kasvun myötä urheiluotteluista saatavasta datasta on tullut yhä julki-
sempaa ja sen määrä sekä laajuus on kasvanut erittäin paljon. Tämän kehityksen 
myötä urheilulajien analysoiminen datalähtöisten keinojen avulla on tullut mah-
dolliseksi käytännössä jokaiselle tietokoneen omistavalle henkilölle. Näiden kei-
nojen avulla voidaan analysoida ja laskea useita urheiluun liittyviä tekijöitä, ku-
ten pelaajan todellisen potentiaalin havaitseminen tai yksittäisen urheilutapah-
tuman eri lopputuloksien tapahtumatodennäköisyyksien selvittäminen (Huang 
& Li, 2021).  

Yleisin keino urheilutulosten ennustamiseksi on perustaa ennustukset sub-
jektiivisiin mielipiteisiin ja tuntemuksiin (Leung & Joseph, 2014). Tällaista toi-
mintaa harrastavat useat katsojat ja sen hyötynä on pääasiallisesti viihdearvon 
nostattaminen. Kun halutaan tavoitella tarkempia ennustuksia, niin päättely tu-
lisi perustaa ennustusta tukeviin tekijöihin. Tilastot toimivat usein erinomaisesti 
ennustusten tukena, kunhan niitä hyödynnetään järkevästi. Wilkens (2021) huo-
mauttaakin, että perinteiset tilastolähtöiset lähestymistavat ovat edelleen eniten 
käytettyjä urheilutulosten ennustamiseksi, kun tavoitteena on mahdollisimman 
tarkkojen ennustusten luonti. Tekoälyn hyödyntäminen on kuitenkin alkanut 
yleistymään ja sen mahdollisista hyödyntämiskeinoista tehdään aktiivisesti tut-
kimusta (Kollár, 2021). 

Tutkielmassa esitellään erilaisia tekoälyyn perustuvia tekniikoita, joiden 
avulla urheilutuloksia ennustavia malleja pystytään luomaan. Tekoäly ymmär-
retään tutkielmassa Haenlein ja Kaplanin (2019) määritelmän mukaisesti, eli ky-
kynä tulkita ulkopuolista tietoa ja sen avulla oppia ratkaisemaan ennalta määri-
teltyjä tehtäviä. Täten tutkielmassa esiteltävät tekoälymallit voidaan määritellä 
systeemeiksi, jotka toteuttavat edellä mainittua määritelmää. Näiden tekoäly-
mallien peruslähtökohtana toimii suuren aineistomäärän käsitteleminen ja siitä 
järkevien johtopäätösten tekeminen. Tästä syystä tekoäly saattaa olla hyvä keino 
urheilutulosten ennustamiseksi, sillä urheiluotteluiden lopputulemaan vaikuttaa 
hyvin monet erilaiset pienet tekijät, joiden käsitteleminen kattavasti on käytän-
nössä mahdotonta ihmiselle (Fialho ym., 2019). 

 

1 JOHDANTO 
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Näiden tekoälymallien onnistunut toteuttaminen ei kuitenkaan ole yksin-
kertaista ja erilaisia mahdollisuuksia käytännön toteutukseen on useampia. Tä-
män tutkielman yhteydessä ei pystytä käsittelemään näitä kaikkia vaan tarkaste-
luun rajataan kolme yleistä tekoälymallia. Nämä ovat keinotekoiset neuroverkot, 
satunnaismetsät sekä konvoluutioneuroverkot. Tutkielman tavoitteena on esi-
tellä näiden tekoälymallien toimintaperiaatteet sekä selvittää, miten niitä on kir-
jallisuudessa sovellettu urheilutulosten ennustamiseksi. Tutkielmasta on hyötyä 
kaikille, ketkä haluavat tutustua edellä mainittujen tekoälymallien hyödyntämis-
mahdollisuuksiin urheilutulosten ennustamisessa. Tutkielma antaa hyvän yleis-
katsauksen kirjallisuuteen, minkä avulla lukija pystyy itse valikoimaan omaan 
tehtävään parhaiten soveltuvat toteutukset. Varsinaisiksi tutkimuskysymyksiksi 
muodostui:  

• Miten tekoälyä on hyödynnetty urheilutulosten ennustamisessa? 

• Kuinka tarkasti tekoäly pystyy ennustamaan urheilutuloksia? 

Tutkielma toteutettiin kirjallisuuskatsauksena hyödyntäen aiheesta tehtyjä tie-
teellisiä tapaustutkimuksia. Tämän myötä lähdeaineistona käytettiin pääasialli-
sesti vertaisarvioituja artikkeleita. Näiden artikkelien löytämiseksi hyödynnet-
tiin Google Scholar- ja JYKDOK- hakupalveluita. Hakusanoina käytettiin enim-
mäkseen englanninkielisiä termejä, joihin sisältyi esimerkiksi seuraavat termit: 
artificial intelligence, sports prediction, neural networks ja AI models. Tutkiel-
man aihe on hyvin ajankohtainen, mikä näkyy myös alan kirjallisuudessa tuorei-
den tutkimusten määrässä. Tämän ansiosta tapaustutkimuksen sisältävät artik-
kelit ovat hyvin uusia, mutta tutkielmassa hyödynnettiin myös vanhempaa läh-
dekirjallisuutta tekoälymallien toimintaperiaatteista puhuttaessa. 

Tutkielma koostuu johdannosta, kolmesta sisältöluvusta ja yhteenvetolu-
vusta. Ensimmäisessä sisältöluvussa rajataan ja käsitellään tutkimukseen tar-
kemmin mukaan otettavat tekoälymallit. Nämä ovat keinotekoiset neuroverkot, 
konvoluutioneuroverkot sekä satunnaismetsät. Toisessa sisältöluvussa määritel-
lään erilaiset urheilutulokset ja tarkastellaan yleisimpiä lähestymistapoja urhei-
lutulosten ennustamiseksi. Kolmannessa sisältöluvussa käydään aluksi läpi eri 
tutkimuksien välisten tulosten vertailuun vaikuttavia tekijöitä. Tämän jälkeen 
tarkastellaan oikeanlaisten syötemuuttujien vaikutusta tekoälymallien toimin-
taan. Viimeisenä asiana kolmannessa sisältöluvussa on eri tutkimuksien saavut-
tamien tarkkuuksien vertaileminen.  
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Tekoälyä hyödynnetään nykyään hyvin monilla eri yhteiskunnan osa-alueilla ja 
sen mahdollisista uusista sovelluskeinoista tehdään jatkuvasti tutkimustyötä. 
Yleinen määritelmä tekoälylle on Haenlein ja Kaplanin (2019) mukaan kyky tul-
kita ulkopuolista tietoa ja sen avulla oppia ratkaisemaan ennalta määriteltyjä teh-
täviä. Tekoälymallit voidaan siten ajatella algoritmien varaan rakennettuina sys-
teemeinä, jotka toteuttavat edellä mainitun määritelmän. Tämän tutkielman tar-
koituksena ei ole syventyä tekoälyn historiaan tai luonteeseen yleisellä tasolla, 
vaan tarkastellaan tekoälymallien soveltamista tietyssä rajatussa kontekstissa. 
Tässä luvussa ensimmäiseksi rajataan tarkempaan tarkasteluun tulevat tekoäly-
mallit. Tämän jälkeen syvennytään tarkemmin näihin käyden läpi niiden perus-
teet ja toiminnallisuudet.  

2.1 Menetelmien rajaus 

Tekoälymalleja on aktiivisesti käytössä useita erilaisia eri tarkoituksissa. Nämä 
mallit eroavat toiminnallisuuksiltaan toisistaan ja tästä syystä tietyt mallit sopi-
vat tietynlaisiin tehtäviin paremmin kuin toiset. Näille kaikille erilaisille malleille 
yhteistä on kuitenkin se, että ne toimivat kuten mustat laatikot. Eli ne piilottavat 
osan toiminnastaan sisälleen siten, että käyttäjän saattaa olla vaikeaa päästä tar-
kastelemaan sitä (Setzu ym., 2021). 

Urheilutulosten ennustamiseen on sovellettu monia erilaisia tekoälyn mal-
leja, joten tässä tutkielmassa ei pystytä näitä kaikkia tarkastelemaan. Tästä syystä 
rajataan lähempään tarkasteluun kolme mallia. Nämä mallit ovat keinotekoiset 
neuroverkot, satunnaismetsät ja konvoluutioneuroverkot. Näistä kahden ensim-
mäisen valikoitumisen syynä on niiden suuri yleisyys alan kirjallisuudessa. 
Nämä mallit myös soveltuvat urheilutulosten ennustamiseen erityisen hyvin ja 
niiden avulla saadut tulokset ovat usein tutkimuksissa parhaimpia. Tutkielman 
kolmanneksi malliksi valitaan konvoluutioneuroverkot. Niistä ei vielä ole tarjolla 

2 TEKOÄLYN MENETELMÄT 
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kovinkaan paljon kirjallisuutta varsinkaan urheilun yhteydessä, mutta ne ovat 
monella alalla alkaneet saamaan suosiota yli perinteisempien tekoälymallien. 

Näille kaikille tekoälymalleille yhteistä on kuitenkin niiden opetustavat. Oi-
keanlaisen opetustavan valitseminen on erittäin tärkeässä roolissa tarkkojen tu-
losten saavuttamisessa. Tätä varten onkin kehitetty useita erilaisia tapoja toteut-
taa opetus, mutta ne voidaan käytännössä jakaa kahteen kategoriaan eli ohjat-
tuun sekä ohjaamattomaan opetukseen. Agatonovic-Kustrin ja Beresford (2000) 
mukaan ohjatussa opetuksessa on tiedossa halutut lopputulosteet, kun taas oh-
jaamattomassa opetuksessa ei anneta haluttuja lopputulosteita, jotta tekoälymalli 
itse löytäisi annetusta datasta oleelliset piirteet ja onnistuisi täten tuottamaan jär-
keviä tulosteita. Näistä ohjattu opetus sopii huomattavasti paremmin sellaisille 
tekoälymalleille, joiden tavoitteena on luoda realistiset tapahtumatodennäköi-
syydet luokitelluille vaihtoehdoille. Ohjaamaton opetus sen sijaan on parempi 
laajojen ja monimutkaisten datojen jäsentelyssä (Agatonovic-Kustrin & Beresford, 
2000). 

2.2 Keinotekoiset neuroverkot 

Keinotekoiset neuroverkot (engl. artificial neural networks) ovat viimevuosina 
nousseet yhdeksi tehokkaimmista vaihtoehdoista monien erilaisten ongelmien 
ratkaisemiseksi. Tämän kehityksen taustalla on yleisesti parantunut ymmärrys 
neuroverkkojen suunnittelusta ja algoritmeista (Vasilev, Slater, Spacagna, 
Roelants & Zocca, 2019). 

Kollár (2021) toteaa keinotekoisten neuroverkkojen toiminnan perustuvan 
yksittäisiin neuroneihin ja näiden välisiin linkkeihin. Hän kuvaa, miten yksittäi-
nen neuroni vastaanottaa syötteitä useista eri neuroneista ja toteuttaa näiden 
syötteiden perusteella oman toimintansa. Tämän toiminnan tuloksena syntyy 
neuronin tuottama tuloste, joka lähetetään eteenpäin linkkien kautta seuraaville 
neuroneille. Nämä linkit eivät kuitenkaan toimi pelkästään tiedon kuljettajina, 
vaan ne osallistuvat myös tiedon käsittelyyn. Tämä tapahtuu linkeille määritel-
tyjen vahvuuslukemien avulla (Kollár, 2021).  

Vasilev ym. (2019) kuvaavat tarkemmin tiedon käsittelyä neuroneiden vä-
lillä. He avaavat linkkien vahvuuslukujen ja neuroneiden sisältämien aktivointi-
funktioiden yhteyttä. Ensin neuronin vastaanottamat arvot summataan yhteen 
ottaen huomioon linkkien vahvuusluvut. Tämän jälkeen lasketaan neuronille 
määritellyn aktivointifunktion arvo lasketun summan avulla ja saatu arvo toimii 
neuronin tulosteena. Aktivointifunktioina käytetään epälineaarisia funktioita, 
joista yleisimpiä ovat Sigmoid- ja ReLu- funktio (Vasilev ym., 2019). 

Vasilev ym. (2019) mukaan neuroverkot siis koostuvat eri kerroksista, jotka 
sisältävät toisiinsa linkittyneitä neuroneita. Jokainen neuroverkko sisältää vähin-
tään syötekerroksen ja ulostulokerroksen. Näiden lisäksi käytetään piilotettuja 
kerroksia, jotta neuroverkkoon saadaan lisättyä syvyyttä. Tämä johtuu siitä, että 
saman kerroksen sisällä olevat neuronit käyttävät yleensä samanlaisia aktivoin-
tifunktioita, joten kerroksia lisäämällä saadaan sisällytettyä useita erilaisia 
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aktivointifunktioita (Vasilev ym., 2019). Agatonovic-Kustrin ja Beresford (2000) 
kuvailevat neuroverkkojen erilaisia arkkitehtuureja. Neuroverkolle valittu arkki-
tehtuuri määrittelee sen, miten eri kerrokset kommunikoivat toistensa kanssa. 
Useimmiten kerrosten tuottamat tulosteet kulkeutuvat vain eteenpäin seuraa-
valle kerrokselle, mutta joissakin arkkitehtuureissa kerroksen tuottamat tulosteet 
kulkevat myös taaksepäin (Agatonovic-Kustrin & Beresford, 2000). 

Vasilevin ym. (2019) mukaan neuroverkkojen opetukseen sovelletaan usein 
ohjattua oppimista eli tavoiteltavat lopputulosteet ovat tiedossa etukäteen. Neu-
roverkot ovat pääasiassa monikerroksisia, jolloin niissä syntyy useiden välivai-
heiden tulosteita, joiden tavoitearvot eivät ole tiedossa. Tästä syystä opetusta täy-
tyy lähteä tekemään ulostulokerroksesta taaksepäin, koska sieltä tulevien tulos-
teiden halutut arvot ovat tiedossa. Tässä prosessissa yleisin käytetty algoritmi on 
vastavirta-algoritmi (Vasilev ym., 2019). Vastavirta-algoritmin avulla pystytään 
laskemaan yksittäisten neuroneiden ja niistä muodostuvien kerrosten vaikutuk-
set virhearvioiden suuruuteen. Tämän ansiosta on mahdollista muokata neuro-
neiden välisten linkkien vahvuuslukuja oikeaan suuntaa, jotta virhearvioiden 
suuruus vähenee. Tätä prosessia toistamalla neuroverkot voidaan opettaa teke-
mään tarkkoja ennusteita. On kuitenkin huolehdittava, ettei vahingossa liialli-
sella opettamisella poista neuroverkon kykyä toimia erilaisten syötedatojen 
kanssa (Agatonovic-Kustrin & Beresford, 2000). Candila ja Palazzo (2020) kuvaa-
vat tyypilliseksi ongelmaksi mahdollisen kohinan opetusdatassa mikä saattaa 
johtaa siihen, että neuroverkko menettää kykynsä yleistää oppimaansa tietoa. 

2.3 Satunnaismetsä 

Breiman (2001) tiivistää satunnaismetsien (engl. random forests) olevan yksittäi-
sistä päätöspuista muodostuvia kokonaisuuksia. Niiden lähtökohtana on raken-
taa useita hieman toisistaan eroavia päätöspuita ja valita loppusyötteeksi yksit-
täisistä päätöspuista saatujen tulosten joukosta yleisin. Tavoitteena on vähentää 
päätöspuun toimintaan liittyvän satunnaisuuden merkitystä (Breiman, 2001). 
Käydään seuraavaksi ensin yksittäisen päätöspuun toiminta läpi, minkä jälkeen 
tarkastellaan satunnaismetsien muodostamista.  

De Ville (2013) kuvaa päätöspuun koostuvan eri tasoista, jotka usein kuva-
taan ylhäältä alaspäin kulkevina solmuina. Kuvio 1 kuvaa yksinkertaisen päätös-
puun rakenteen malliesimerkin avulla. Ylimmällä tasolla on yksi solmu, jossa 
kohdedata on jakautunut yhden muuttujan perusteella. Seuraavilla tasoilla jae-
taan aina ylemmällä tasolla muodostuneet solmut uuden muuttujan perusteella. 
Lohin (2011) mukaan päätöspuu voi toimia sekä luokittelumenetelmänä että reg-
ressiomenetelmänä riippuen siitä, että käytetäänkö solmujen jakamiseen 
diskreettejä vai jatkuvia muuttujia. Tasoilla käytettävien muuttujien valintaan on 
olemassa useita erilaisia algoritmeja (Loh, 2011; de Ville, 2013). Yhtenä lähtökoh-
tana voidaan esimerkiksi käyttää mahdollisimman paljon erottelua luovaa syö-
tettä (de Ville, 2013). Päätöspuun toiminta loppuu, kun se saavuttaa jonkin 
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ennalta määrätyn lopetusehdon. Lopetusehtona voi toimia esimerkiksi vähim-
mäisvaatimus yhdessä solmussa olevien havaintojen määrälle (de Ville, 2013). 

 

KUVIO 1 Titanicin uppoamisen selviytymisanalyysin havainnollistava päätöspuu (de Ville, 
2013) 

 
Satunnaismetsät ovat siis useista erillisistä päätöspuista muodostuvia ko-

konaisuuksia, joissa tulokseksi valitaan päätöspuiden yleisin tuloste (Breiman, 
2001). Suuresta määrästä päätöspuita ei kuitenkaan ole hyötyä, jos ne toimivat 
samalla tavalla. Tästä syystä satunnaismetsässä käytettäviä päätöspuita pyritään 
erilaistamaan. Breiman (2001) kuvaa tarkemmin yleisesti käytettyä ideaa päätös-
puiden erilaistamiseksi. Siinä ensin satunnaistetaan päätöspuille käyttöön pääty-
vät muuttujat suorittamalla bootstrap-aggregointi alkuperäiselle muuttujajou-
kolle. Tämä tarkoittaa sitä, että jokaiselle päätöspuulle tulee käyttöön sama 
määrä muuttujia, mutta ne sisältävät vain osan alkuperäisistä muuttujista, sillä 
uudessa joukossa sallitaan samojen muuttujien toistuminen. Tämän jälkeen vali-
taan satunnaisesti jokaiselle päätöspuulle annetuista muuttujista vain osa käytet-
täviksi päätöspuun rakentamiseksi (Breiman, 2001). 
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2.4 Konvoluutioneuroverkko 

Goodfellow ym. (2016) mukaan konvoluutioneuroverkko (engl. convolutional 
neural network) perustuu aikaisemmin esitettyyn perinteiseen keinotekoiseen 
neuroverkkoon, mutta konvoluutioneuroverkko sisältää vähintään yhden kon-
voluutiokerroksen (Goodfellow ym., 2016). Konvoluutioneuroverkko eroaa pe-
rinteisestä keinotekoisesta neuroverkosta usealla tavalla. Konvoluutioneurover-
kossa neuronit linkittyvät hieman eri tavalla. Vasilev ym. (2019) mukaan neuro-
nit vastaanottavat informaatiota niiden läheisiltä neuroneilta sen sijaan, että ne 
saisivat syötteensä kaikilta aikaisemman kerroksen neuroneilta. Tämän lisäksi 
neuronit jakavat osan parametreistaan muiden saman kerroksen neuroneiden 
kanssa. Kerrosten aktivointifunktioiden määrittely toimii puolestaan hyvin sa-
mankaltaisesti kuin perinteisissä neuroverkoissa (Vasilev ym., 2019).  

Konvoluutioneuroverkot pystyvät käsittelemään aineistoja useammassa eri 
muodossa, kuten kaksiulotteisia kuvia tai kolmiulotteisia videoita (Huang & Li, 
2021). Tämä pitää ottaa huomioon verkon suunnitteluvaiheessa, mutta näiden 
ero on hyvin pieni. Huang & Li (2021) kuvaavat, miten yksiulotteisessa konvo-
luutioverkossa suodatin liikkuu vain yhteen suuntaan ja syötteet, sekä tulokset 
ovat kaksiulotteisia. Kun taas kaksiulotteisessa konvoluutioverkossa suodatin 
liikkuu kahteen suuntaan, jolloin syöte ja tulostedata ovat kolmiulotteisia 
(Huang & Li, 2021).  

Yleisimmin konvoluutioneuroverkkoja on hyödynnetty kuvien käsittelyssä 
eri tieteenaloilla. Sitä on yritetty soveltaa lääketieteessä CT-kuvauksesta saata-
vien kuvien analysointiin ja luokitteluun. Ibragimov ja Xing (2017) onnistuivat 
tunnistamaan CT-kuvista elimiä, jotka saattaisivat kärsiä säteilyhoidon aloitta-
misesta.  
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Urheilu ja sen seuraaminen on ollut osa ihmishistoriaa hyvin pitkän aikaa, mutta 
varsinkin digitalisaation myötä eri lajien otteluiden seuranta on muuttunut hy-
vin helpoksi. Tämän lisäksi samaan aikaan otteluiden ennustamiseen liittyvät 
harrastukset ovat lisääntyneet. Monien kilpasarjojen rinnalla pyöritetään ns. fan-
tasialiigaa, joissa osallistujat pääsevät kilpailemaan toisiaan vastaan esimerkiksi 
valitsemalla pelaajia, joiden uskoo pärjäävän hyvin tulevissa otteluissa. Tämän 
lisäksi muun muassa urheiluvedonlyöntimarkkinat jatkavat kasvamistaan. Näi-
den lisäksi urheiluotteluiden ennustaminen on nykyään myös usein näkyvillä 
urheilulähetyksissä. Houghton ym. (2019) kuvaavat miten tämä näkyy Yhdys-
valloissa valtamedioiden urheilulähetyksissä. Heidän mukaansa lähetyksissä 
näytetään luotuja ennustuksia muun muassa otteluohjelmien sekä tulostaulukoi-
den yhteydessä. Jotkut urheilulähetyksiä lähettävät mediaorganisaatiot ylläpitä-
vät myös omia tilastosivuja, jotka antavat tavalliselle katsojalle hieman ideoita ja 
tilastoja huomioitavaksi (Houghton ym., 2019). Tässä luvussa määritellään ensin 
urheilutulokset ja tarkastellaan lyhyesti sen erilaisia tyyppejä. Tämän jälkeen 
käydään vielä läpi yleisimmät lähestymistavat, joita urheilutulosten ennustami-
seen sovelletaan. 

3.1 Urheilutulosten määritelmä 

Urheiluottelut sisältävät useampia erilaisia tuloksia, joista yleisimmin puhuttuja 
ovat todennäköisesti ottelun mahdolliset voittajat sekä häviäjät. Tämän lisäksi 
toinen tärkeä tulos on usein lopulliset määreet, kuten maalien määrä tai suori-
tuksen kesto. Nämä vaihtelevat suuresti urheilulajien välillä, mutta ne voidaan 
kuitenkin pääosin luokitella kahteen tyyppiin.  

Tulokset voivat olla luokitteluja tai numeraalisia määreitä. Tämä on oleel-
lista, kun valitaan tapaa niiden ennustamiseksi. Luokitteluongelmissa halutaan 
määritellä muuttujat tiettyihin luokkiin. Luokat on ennalta määritelty ja ongel-
mana on sen selvittäminen mihin luokkaan jokin uusi arvo kuuluu (Nagy, 2018). 

3 URHEILUTULOSTEN ENNUSTAMINEN 
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Yleensä urheiluottelun lopputulosta ennustettaessa lähestytään tilannetta luokit-
teluongelmana, jossa ennustettavat luokat ovat voitto, tasapeli sekä häviö (Bun-
ker & Thabtah, 2019). 

Toisaalta numeraalisten tulosten ennustamista lähestytään yleisesti regres-
siomenetelmien avulla. Nagyn (2018) mukaan tyypillinen ongelma, johon regres-
siomenetelmät sopivat on sellainen, missä tiedetään yhden muuttujan arvo ja ha-
lutaan selvittää siihen liittyvän toisen muuttujan arvo. Ongelmaksi muodostuu 
todellisissa tilanteissa se, että useimpiin muuttujiin vaikuttaa monet asiat, joten 
yhden muuttujan tietämisellä ei voida välttämättä päätellä sen hetkisen toisen 
muuttujan arvoa (Nagy, 2018). 

Regressiomenetelmien yhteydessä käytettävät syötemuuttujat ovat siis ra-
tionaalilukuja, kun taas luokitteluongelmissa ne ovat luokkia. Tästä syystä käy-
tettävät syötearvot pitää skaalata samalle tasolle. Tämä tapahtuu yleensä käyt-
täen jotakin normalisointifunktiota, jonka avulla kaikki syötemuuttujat saadaan 
arvojen -1 ja 1 välille (Nagy, 2018). 

3.2 Erilaiset lähestymistavat 

Kyky urheiluotteluiden tuloksien ennustamiseen on oleellinen taito monille eri 
tahoille eri syistä. Osalle tärkein asia on todenmukaisten ennustettujen tulosten 
hyödyntäminen esimerkiksi vedonlyönnissä. Toisaalta joukkueenjohtaja saattaa 
olla kiinnostunut aiheesta enemmän tuloksiin johtavien syiden selvittämisen nä-
kökulmasta. Huang ja Li (2021) nostavat jälkimmäisestä esimerkiksi Michael Le-
wisin vuonna 2003 julkaiseman kirjan ”Moneyball: The Art of Winning an Unfair 
Game”, joka heidän mukaansa kuvaa hyvin tilastollisten elementtien hyödyntä-
mistä parhaimman lopputuloksen saavuttamiseksi. Nykyään käytetään valta-
osin tilastollisia tietoja urheiluotteluiden analysoimiseksi, mutta ennen digitali-
saatiota tämä oli hyvin haastavaa (Huang & Li, 2021). 

Siitä huolimatta, että monet urheiluorganisaatiot ovat sisällyttäneet tilastol-
liset lähestymistavat toimintaansa, niin valtaosa urheilua seuraavista yksilöistä 
tekevät edelleen ennustuksiansa subjektiivisten mielipiteiden pohjalta. Leung ja 
Joseph (2014) kuvaavat, miten urheilutuloksia ennustetaan hyvin monesti henki-
lökohtaisten näkemysten ja tunteiden pohjalta. Tämä näkyy heidän mukaansa 
usein muun muassa urheiluotteluita edeltävissä lähetyksissä, joissa lajin asian-
tuntijat antavat omia ennustuksiaan tulevan ottelun kulusta ja lopputuloksesta. 
Tällainen ennustaminen on kuitenkin usein todella virheherkkää (Leung & Jo-
seph, 2014). 

Butler, Butler ja Eakins (2021) tutkivat yksilöiden tekemiä ennustuksia kos-
kien otteluiden voittajaa ja lopullista tulosta jalkapallon valioliigan yhteydessä. 
Subjektiivisen arviointitavan virheherkkyys korostui tutkimuksen mukaan lo-
pullisten maalimäärien arvioissa. Yksilöt ennustivat huomattavasti vähemmän 
pienimaalisia tuloksia, kuin mitä niitä todellisuudessa tuli. Tämän taustalla he 
näkivät sen, että katsojat haluavat mieluummin nähdä suurimaalisia otteluita 
(Butler, Butler & Eakins, 2021).  
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Näistä syistä johtuen on suositeltavaa pyrkiä perustamaan ennustuksensa 
myös tilastoihin. Tilastollisten keinojen lisäksi toimintaa voi myös tehostaa ja au-
tomatisoida hyödyntämällä tekoälyä tilastojen tulkinnassa. Tämä tarkoittaa käy-
tännössä tekoälymallien luomista. Thabtah ym. (2019) kuvaa urheiluotteluiden 
ennustamiseen tarkoitettujen mallien strategian olevan usein samankaltainen. 
Ensin selvitetään käytettävässä olevista muuttujista lopputulokseen eniten posi-
tiivisesti vaikuttavat. Tämän jälkeen käytetään oleellisiksi todettuja syötemuut-
tujia mallin opettamiseen. Kun malli on opetettu, sille voidaan antaa ennustetta-
vaan otteluun liittyvät muuttujat syötteinä, ja se pystyy opetusdatan ansiosta en-
nustamaan kyseisille muuttujille todennäköisimmät tulosteet (Thabtah ym., 
2019). 

Bunker ja Thabtah (2019) kehittivät artikkelissaan oman viitekehyksen te-
koälymallien kehittämiseksi. He käyttivät viitekehyksen pohjana tiedonlouhin-
nassa yleisesti tunnettua prosessimallia nimeltä CRISP-DM. Kuvio 2 sisältää hei-
dän kehittämän viitekehyksen vaiheet sekä lyhyen kuvauksen vaiheen tärkeim-
mistä tehtävistä.  

 

 

KUVIO 2 SRP-CRISP-DM Viitekehys tekoälymallien kehittämiseen (Bunker & Thabtah, 2019) 
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Tekoälyn soveltamisesta urheilutulosten ennustamiseksi on tehty paljon kirjalli-
suutta. Suurin osa näistä on tapaustutkimuksia, joissa kirjoittajat ovat kehittäneet 
itse aikaisempaan tietoon perustuvia tekoälymalleja. Näiden perusteella pitäisi 
olla mahdollista saada hyvä yleiskuva tekoälymallien mahdollisuuksista ja rajoi-
tuksista. Tässä luvussa käydään aluksi läpi muutamia asioita, joita pitää ottaa 
huomioon eri tapaustutkimuksien tuloksia vertailtaessa. Toisena asiana on tar-
kastella millaisia vaikutuksia syötemuuttujien oikeanlaisella valitsemisella voi 
olla. Tämän lisäksi selvitetään myös, miten alan kirjallisuudessa on tekoälymal-
lien syötemuuttujien valintaa lähestytty. Luvun viimeisenä asiana on tarkastella 
tapaustutkimuksissa raportoituja tarkkuuslukemia, joiden avulla pystytään saa-
maan hyvä käsitys eri tekoälymallien potentiaalista. 

4.1 Tarkkuuden mittaaminen 

Kun vertaillaan tekoälymallien suorituksia eri tutkimuksien välillä, niin tulisi ot-
taa huomioon useampia asioita. Ensimmäiseksi pitää ottaa huomioon se, miten 
tutkimuksissa on laskettu ennustustarkkuus. Suurin osa näissä tutkimuksissa 
esiintyvistä tekoälymalleista ovat luokittelevia, joten yleisimmin käytetty tapa 
tarkkuuden mittaamiseksi on yksinkertaisesti jakaa oikein luokitellut ennustuk-
set kaikkien tehtyjen ennustusten määrällä. Tällä tavoin saadaan prosenttiluku, 
joka kertoo kuinka suuri osa tehdyistä ennustuksista on mennyt oikein. Toisaalta 
regressiomenetelmien yhteydessä yleisesti käytetty keino tarkkuuden arvioi-
miseksi on laskea tekoälymallin tekemien ennustusten keskineliövirhe. Tämä tar-
koittaa sitä, että lasketaan jokaisen tehdyn ennustuksen erotus tiedettyyn tavoi-
tearvoon. Nämä yhdistämällä saadaan käsitys siitä, kuinka lähelle tavoitearvoja 
tekoälymalli on onnistunut ennustamaan. 

Tällaisia tarkkuuksia ei kuitenkaan ole julkistettu kaikissa tutkimuksissa, 
mikä myös vaikeuttaa niiden välisiä vertailuja. Tällaisissa tutkimuksissa on 
yleensä kehitetty ja testattu useampia tekoälymalleja, joita on sitten arvioitu 

4 TEKOÄLY ENNUSTAMISESSA 
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vertailemalla niitä keskenään. Toisaalta näiden tutkimusten hyvä puoli on se, 
että niissä käytettyjen tekoälymallien kehitykseen ja opetukseen käytettävät tie-
dot ovat olleet yhdenmukaisia. Tästä syystä voitaisiin olettaa, että vertailukelpoi-
simmat tulokset ovat samassa tutkimuksessa tehtyjen eri tekoälymallien väliset 
vertailut. 

Seuraava asia mikä pitää ottaa huomioon, onkin siis tutkimuksissa tekoäly-
mallien opetukseen käytettävät tiedot. Huang ja Li (2021) mukaan samankaltais-
ten tekoälymallien tarkkuuksissa voi ilmentyä eroja sen perusteella, kuinka on-
nistuneesti tekijät ovat kasanneet opetustiedot. He tarkastelivat amerikkalaisen 
pesäpallon pääsarjan otteluiden ennustamiseen liittyviä tutkimuksia ja huomasi-
vat sen, että näissä on käytetty useiden eri vuosien tilastoja, jotka eivät välttä-
mättä ole täysin verrannollisia. Tärkeimmäksi huomioksi he kuitenkin mainitsi-
vat tutkimusten väliset erot sopivien syötemuuttujien valitsemisessa (Huang & 
Li, 2021).  

Viimeisenä oleellisena asiana on se, että tutkimuksissa sovelletaan tekoäly-
malleja useampiin eri urheilulajeihin. Fialho ym. (2019) mukaan tietyt urheilulajit 
ovat ennustettavimpia kuin toiset. Heidän mukaansa esimerkiksi tasapelin mah-
dollistavat urheilulajit ovat vaikeampia ennustaa kuin tasapelittömät (Fialho ym., 
2019). 

4.2 Syötemuuttujien valinta 

Hyvin toimivan tekoälymallin edellytyksenä on onnistunut syötemuuttujien va-
linta. Tekoälymallien tärkeä ominaisuus on niiden kyky yleistää oppimaansa uu-
teen tietoon. Du Jardin (2009) mukaan tämän kyvyn saavuttamiseksi pitää pystyä 
pitämään käytettävien syötemuuttujien määrää mahdollisimman vähäisenä. Toi-
saalta käytettävien syötemuuttujien karsimisella nähdään olevan myös positiivi-
nen vaikutus tekoälymallien tarkkuuteen (du Jardin, 2009; Thabtah ym., 2019; 
Gao & Kowalczyk, 2021). 

Thabtah ym. (2019) yrittivät tutkimuksessaan ennustaa NBA otteluiden 
lopputuloksia tekoälyn avulla. He keskittyivät tutkimuksessaan tarkastelemaan 
oikeanlaisten syötemuuttujien merkitystä. He loivat viisi erilaista syötemuuttu-
jajoukkoa hyödyntämällä erilaisia algoritmeja. Tämän jälkeen he opettivat kol-
mea erilaista tekoälymallia kaikilla eri syötemuuttujajoukoilla. Näiden tekoäly-
mallien tekemien ennustusten perusteella he korostivat sitä, että oikeanlaisten 
syötemuuttujien valinnalla on positiivinen vaikutus ennustuksien tarkkuuteen 
(Thabtah ym., 2019).  

Myös Gao ja Kowalczyk (2021) keskittyivät tutkimuksessaan syötemuuttu-
jien arviointiin. Heidän mukaansa he kokosivat tähän mennessä suurimman tie-
tokannan koskien ammattilaistennisotteluita, mitä he sitten käyttivät kolmen eri 
tekoälymallin opetukseen. Tämän tuloksena he pystyivät tunnistamaan tennik-
seen liittyvät avainsyötemuuttujat ja arvioimaan eri mallien tarkkuutta. He tes-
tasivat satunnaismetsän tarkkuutta eri syötemuuttujilla ja lisäämällä niitä yksi 
kerrallaan he pystyivät paikallistamaan suurimman positiivisen vaikutuksen 
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sisältämät syötemuuttujat. Oleellista tässä on se, että joidenkin syötemuuttujien 
lisääminen huononsi tarkkuutta. Parhaimman tarkkuuden he saavuttivat käyttä-
mällä kymmentä eri syötemuuttujaa, kun taas alkuperäisessä tarkastelussa oli 
mukana reilu kaksikymmentä syötemuuttujaa. Tärkeimmäksi yksittäiseksi syö-
temuuttujaksi he löysivät syötön vahvuuden (Gao & Kowalczyk, 2021). Myös 
Candila ja Palazzo (2020) kehittivät tutkimuksessaan ammattilaistennisottelui-
den tuloksia ennustavan tekoälymallin ja he päätyivät samankaltaisiin johtopää-
töksiin valitessaan tärkeimpiä syötemuuttujia. Eli myös heidän mukaansa yksi 
tärkeimmistä yksittäisistä tilastoista tekoälymallin ennustavuudelle oli urheilijan 
oman syötön vahvuus suhteessa vastustajan palautusvahvuuteen (Candila & Pa-
lazzo, 2020). 

Yleistämiskyvyn ja tarkkuuden paranemisen lisäksi syötemuuttujien opti-
moinnilla on myös oleellinen vaikutus tekoälymallien suorituskykyyn (Radhika 
& Syed Masood, 2022; Huang & Li, 2021). Radhika ja Syed Masood (2022) testa-
sivat tutkimuksessaan kolmen eri tekoälymallin ennustustarkkuutta jalkapallon 
valioliigan yhteydessä. He toteuttivat tämän käyttämällä hyvin yksinkertaisia 
syötemuuttujia, kuten joukkueiden tehtyjen sekä päästettyjen maalien määrät. 
Heidän mukaansa tällaisella lähestymistavalla pystyy huomattavasti paranta-
maan tekoälymallein oppimistehokkuutta (Radhika & Syed Masood, 2022).  

Sopivien syötemuuttujien valinta ei kuitenkaan aina ole yksinkertaista. 
Fialho ym. (2019) huomauttavat esimerkiksi siitä, miten erilaisia oleelliset syöte-
muuttujat ovat eri urheilulajien välillä. Tämä johtuu yksinkertaisesti siitä syystä, 
että tietyt urheilulajit ovat täysin erilaisia keskenään. Tiettyjen urheilulajien yh-
teydessä tämä voi tuottaa vaikeuksia ennustavien tekoälymallien luomisessa, jos 
kyseisen urheilulajin merkityksellisistä syötemuuttujista ei ole aikaisempaa sel-
vitystä (Fialho ym., 2019).  

4.3 Tekoälymallien suoriutuminen 

Seuraavaksi käydään läpi, miten eri tekoälymallit ovat vertautuneet toisiinsa 
alan tutkimuksissa. Vaikkakin tutkimukset eroavat toisistaan muun muassa so-
vellettavien tekoälymallien sekä kohdelajien osalta, niin niiden tuloksissa toistu-
vat samankaltaiset huomiot. Merkittävin näistä on se, ettei erilaisten tekoälymal-
lien välillä näytä useinkaan olevan kovinkaan isoja eroja suoritustarkkuudessa. 
Käydään ensin läpi keinotekoisten neuroverkkojen sekä konvoluutioneuroverk-
kojen suoriutumista, minkä jälkeen tarkastellaan vielä satunnaismetsän tuloksia. 

Candila ja Palazzo (2020) kehittivät keinotekoisen neuroverkon ennustaak-
seen tennisotteluiden tuloksia ja erityisesti tietyn ottelijan todennäköisyyttä voit-
taa ottelu. He käyttivät neuroverkossaan vain yhtä piilotettua kerrosta, koska 
heidän mukaansa tällainen arkkitehtuuri sopii erityisen hyvin ennustaville teko-
älymalleille, kunhan piilotettu kerros sisältää tarpeeksi neuroneita. He vertasivat 
neuroverkon tarkkuutta muihin tenniksessä yleisesti aiemmin käytettyihin en-
nustusmalleihin, joista vertailuun he valitsivat viisi. Heidän kehittämä neuro-
verkko oli näistä neljää selvästi parempi ennustustarkkuudessaan, mutta Lisin ja 
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Zanellan (2017) kehittämä logistinen regressiomalli saavutti lopulta parhaimman 
tarkkuuden. Candila ja Palazzo (2020) kuitenkin korostivat, että nämä kaksi te-
koälymalli olivat hyvin lähellä toisiaan tarkkuudessa varsinkin testimäärien kas-
vaessa. 

Myös Wilkens (2021) kehitti tutkielmassaan ammattilaistennisotteluita en-
nustavia tekoälymalleja. Hän sisälsi vertailuun myös edellisen tutkimuksen kal-
taisesti logistisen regressiomallin sekä keinotekoiset neuroverkot. Näiden tark-
kuudet olivat erittäin lähellä toisiaan yhdessä muiden tutkimukseen sisällytetty-
jen tekoälymallien kanssa. Hän sisällytti vertailuun myös yksinkertaisen vertai-
lulinjan, joka ennusti jokaisessa ottelussa suosikkia. Tekoälymallit saavuttivat 
opetusvaiheessa noin 70 % tarkkuuden ja ennustamisvaiheessa noin 69 % tark-
kuuden. Wilkens (2021) epäili tekoälymallien ennustavan liian usein ottelusuosi-
kin voittoa, minkä takia tarkkuus jäi vain hieman korkeammaksi kuin vertailu-
linjan tuottama 66 % tarkkuus. 

Huang ja Li (2021) tarkastelivat sekä perinteisen neuroverkkojen että yksi-
ulotteisen konvoluutioneuroverkon tarkkuutta ennustamalla amerikkalaisen pe-
säpallon pääsarjan otteluiden voittajia ja häviäjiä. He käyttivät testaamiseen 
kahta erilaista tietojoukkoa. Ensimmäisellä tietojoukolla molemmat mallit saa-
vuttivat tarkkuudeksi noin 91 %, perinteisen neuroverkon saavuttaessa hieman 
korkeamman tarkkuuden. Toisella tietojoukolla tarkkuudet nousivat parhaim-
millaan 94 % asti. Heidän mielestään oli tärkeää huomioida se, että vaikkakin 
perinteiset neuroverkot saavuttivat hieman paremman tarkkuuden niin konvo-
luutioneuroverkon käytöllä saattaa säästää ajallisesti. Heidän mukaansa konvo-
luutioneuroverkon yhteydessä ei tarvitse tehdä aikaa ja resursseja vievää syöte-
muuttujien valintaa yhtä tarkasti, koska se pystyy myös hyvin itse valitsemaan 
sopivat annetusta joukosta. He nostivat myös esille huomion siitä, ettei konvo-
luutioneuroverkkojen soveltamisesta urheilutulosten ennustamiseen ole kovin-
kaan paljon aikaisempaa kirjallisuutta (Huang & Li, 2021). 

Hubáček ym. (2019) puolestaan käyttivät perinteistä neuroverkkoa sekä 
konvoluutioneuroverkkoa yhdessä toisiaan täydentäen. He kehittivät ammatti-
laiskoripalloon sopeutuvan ottelun voittajaa ennustavan tekoälymallin. Heidän 
ideanansa oli käyttää konvoluutioneuroverkkoa pelaajakohtaisten syötemuuttu-
jien käsittelemiseen ja perinteistä neuroverkkoa joukkuekohtaisten käsittelyssä. 
Kehitettyä tekoälymallia he testasivat Pohjois-Amerikan pääsarjan yhteydessä 
hyödyntämällä yli kymmenen vuoden takaisia ottelutilastoja. Lopulliseksi tark-
kuudeksi he onnistuivat saavuttamaan noin 67 % (Hubáček ym., 2019).   

Myös satunnaismetsillä on saavutettu tutkimuksissa erinomaisia tuloksia.  
Radhika ja Syed Masood (2022) ennustivat tutkimuksessaan jalkapallon valiolii-
gan kauden lopullista tulostaulukkoa. He sovelsivat satunnaismetsän lisäksi teh-
tävään logistista regressioanalyysia sekä tukivektorikonetta. Ennustetuissa sarja-
taulukoissa oli melko isojakin eroja joukkueiden sijoituksissa, mutta parhaim-
paan tulokseen ylsi satunnaismetsällä luotu ennustus (Radhika & Syed Masood, 
2022). 

Gao ja Kowalczyk (2021) käyttivät samoja tekniikoita kuin Radhika ja Syed 
Masood (2022) ennustaessaan ammattilaistennisotteluita. He saavuttivat selvästi 
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parhaimman tarkkuuden satunnaismetsän avulla yltäen hieman yli 80 % asti. He 
vertailivat tekoälymalleja myös hieman tarkemmin kuin pelkästään tarkkuuden 
kannalta. He laskivat ennustuksille myös erilliset pisteet ottamalla huomioon sen, 
kuinka itsevarmoja tekoälymallit olivat ennustuksissaan. Vaikkakin satunnais-
metsällä tehdyt ennustukset olivat usein oikein, niin niiden luottamustasot olivat 
alhaiset (Gao & Kowalczyk, 2021).  

Baboota ja Kaur (2019) sovelsivat useita eri tekoälymalleja jalkapallon Va-
lioliiga-otteluiden ennustamiseen. Heidän tuloksistaan erottautui kaksi selvästi 
paremmin soveltuvaa tekoälymallia, jotka olivat satunnaismetsä sekä gradientti-
tehostettu luokittelija (engl. gradient boosted classifier). Satunnaismetsä saavutti 
testissä 57 % tarkkuuden ja gradienttitehostettu luokittelija vielä hieman parem-
man (Baboota & Kaur, 2019). Gradienttitehostettu luokittelija on kuitenkin hyvin 
samankaltainen kuin satunnaismetsä, sillä sekin perustuu useiden päätöspuiden 
hyödyntämiseen. Ne eroavat päätöspuiden erilaistamisessa ja opettamisessa, 
mutta molempien perustuessa päätöspuihin, voidaan todeta päätöspuiden sovel-
tuvan erityisen hyvin jalkapallo-otteluiden voittajien sekä häviäjien ennustami-
seen. Kapadia, Abdel-Jaber, Thabtah ja Hadi (2020) sovelsivat satunnaismetsää 
kriketin ammattiotteluiden voittajien ennustamiseen. Heidän tulosten perus-
teella voidaan todeta satunnaismetsän toimineen kyseisessä tehtävässä parem-
min kuin perinteisemmät tilastolähtöiset ennustuskeinot. 

Tuloksista voidaan yleisesti päätellä tarkasteltujen tekoälymallien soveltu-
van hyvin urheilutulosten ennustamiseen. Ne saavuttivat vertailukelpoisia tu-
loksia monissa urheilulajeissa. Tulosten perusteella ei kuitenkaan voida todeta 
tekoälymallien suoriutuvan paremmin kuin perinteiset tilastolliset menetelmät. 

Tekoälymallien tutkiminen ja kehittäminen on kuitenkin tuore aihe ja tek-
niikat kehittyvät jatkuvasti. Tulevaisuudessa yksi tarkkuuksia parantava teko-
älymalli saattaa olla takaisinkytketty neuroverkko (engl. recurrent neural network). 
Kyseistä tekoälymallia on jo sovellettu muutamilla aloilla erinomaisin tuloksin. 
Hou ja Tian (2022) sovelsivat takaisinkytkettyä neuroverkkoa ennustamaan 3000 
metrin juoksijoiden suoriutumista kilpailuissa. He pystyivät erilaisten fysiologis-
ten arvojen perusteella ennustamaan juoksijoiden päivän suoriutumiskykyä. Ve-
tukuri, Sethi ja Rajender (2020) puolestaan hyödynsivät erinomaisin tuloksin ta-
kaisinkytkettyä neuroverkkoa krikettijoukkueiden pelaajavalintaan. Jatkossa oli-
sikin erittäin tärkeää tutkia lisää vastaavien syväoppimismallien soveltamismah-
dollisuuksia urheilutulosten ennustamiseksi 



21 

Urheiluotteluista kerättävän tiedon määrä on kasvanut teknologian ja internetin 
myötä suuresti. Tämä on mahdollistanut useiden eri urheilulajien analysoimisen 
tilastolähtöisten keinojen avulla. Samaan aikaan urheiluvedonlyönti on yleisty-
nyt netin välityksellä, mikä on omalta osaltaan kannustanut ihmisiä analysoi-
maan urheiluotteluita tulevien tulosten ennustamiseksi. Tähän tarkoitukseen on 
useita erilaisia lähestymistapoja, joista yhtenä uusimmista on tekoälyn hyödyn-
täminen. Aiheesta tehdään aktiivisesti tutkimusta ja tekoälymalleja yritetään jat-
kuvasti kehittää. 

Tässä kandidaatintutkielmassa on perehdytty tekoälyn hyödyntämiseen 
urheilutulosten ennustamiseksi. Tutkielmassa on keskitytty erityisesti kolmeen 
tekoälymalliin, joita ovat keinotekoiset neuroverkot, konvoluutioneuroverkot 
sekä satunnaismetsät. Ensimmäisenä läpikäytävänä asiana oli näiden tekoäly-
mallien perusteet sekä toiminnallisuudet. Tämän jälkeen määriteltiin urheilutu-
losten käsite sekä käytiin läpi yleisimpiä lähestymistapoja, joiden avulla urheilu-
tuloksia yritetään ennustaa. Tämän lisäksi tarkasteltiin myös, miten urheilutu-
losten ennustukset tulevat nykyään usein näkyville urheiluotteluiden seuraami-
sen yhteydessä. Viimeisessä sisältöluvussa käytiin ensimmäiseksi läpi rajoitteita, 
jotka vaikuttivat eri tutkimuksien tuloksien suoraan vertailuun. Toisena asiana 
oli tekoälymallien toiminnallisuuden kannalta hyvin kriittisessä asemassa ole-
vien syötemuuttujien valitseminen. Luvun viimeisenä asiana tarkasteltiin vielä 
tekoälymallien avulla eri tutkimuksissa saavutettuja tarkkuuksia. 

Tämän kandidaatintutkielman tarkoituksena oli vastata kahteen tutkimus-
kysymykseen. Ensimmäinen tutkimuskysymys liittyi tekoälyn hyödyntämiseen 
urheilutulosten ennustamisessa. Haluttiin selvittää millä erilaisin tavoin tekoälyä 
on hyödynnetty urheilutulosten ennustamiseen. Toinen tutkimuskysymys puo-
lestaan liittyi näiden tekoälymallien tarkkuuteen urheilutuloksia ennustettaessa. 
Vastaaminen tutkimuskysymyksiin tapahtui pääosin viimeisessä sisältöluvussa, 
mutta vastauksia ensimmäiseen tutkimuskysymykseen sivuttiin myös aikaisem-
missa sisältöluvuissa. 

Erilaisia tekoälymalleja on hyödynnetty yhteiskunnan eri osa-alueilla hy-
vällä menestyksellä jo useita vuosia. Myös urheilutulosten ennustamiseen 
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liittyen on tehty tutkimuksia, mutta käytännön tasolla useimmat perinteisemmät 
tilastolliset keinot ovat vielä suositumpia. Tutkielmassa opittiin, miten keinote-
koiset neuroverkot toimivat hyödyntäen erilaisia kerroksia, jotka sisältävät toi-
siinsa linkittyneitä neuroneita. Opittiin myös tarkemmin neuroneiden välisestä 
kommunikaatiosta linkkien välityksellä ja neuroneiden aktivoitumisesta. Tutus-
tuttiin myös yksittäisistä päätöspuista muodostuviin satunnaismetsiin ja näiden 
toimintaperiaatteisiin. 

Tutkielmassa käsiteltiin myös yleisesti urheilutulosten ennustamista ja sen 
näkymistä urheiluotteluiden yhteydessä. Selvästi yleisimmäksi tavaksi osoittau-
tui subjektiivisiin päätelmiin perustuva ennustustyyli. Tämä tapa oli kuitenkin 
hyvin virheherkkä eikä siksi sopiva tarkkojen ennustuksien toistuvaan tekemi-
seen. Sen sijaan kannattavammaksi todettiin perustaa ennustukset erilaisiin tilas-
toihin. Tässä yhteydessä tekoälyllä on potentiaalia automatisoida ja parantaa jo 
hyväksi todettuja tilastollisia ennustuskeinoja. 

Viimeisimmässä sisältöluvussa keskityttiin tekoälymallien toimintaan ur-
heilutulosten ennustamisessa. Oikeanlaisten syötemuuttujien käyttäminen osoit-
tautui hyvin oleelliseksi osaksi tarkkojen ennustusten mahdollistamisessa. Osa 
tekoälymalleista suoriutui kuitenkin myös melko hyvin ilman syötemuuttujien 
valintaa ja joissakin tapauksissa tarkkuus jopa parani, kun tekoälymallin annet-
tiin itse löytää optimaaliset syötemuuttujat. Tällaisia tekoälymalleja olivat neu-
roverkkoihin perustuvat ratkaisut. 

Tulosten perusteella voidaan todeta tekoälymallien sopivan hyvin urheilu-
tulosten ennustamiseen. Näiden hyödyt korostuvat entisestään, mitä monimut-
kaisempaan urheilulajiin niitä sovelletaan. Ei kuitenkaan ollut selvää yltävätkö 
nämä tekoälymallit korkeampiin tarkkuuslukemiin kuin alalla tällä hetkellä ylei-
sesti käytettävät tilastolliset keinot. Paremman tarkkuuden sijaan tekoälymallit 
saattavat tehostaa urheilutulosten ennustamista automatisoimalla toimintoja. 
Varsinkin konvoluutioneuroverkko osoittautui tutkimuksissa edukseen omien 
syötemuuttujien valinnallaan. 

Tekoälymallien hyödyntämistä urheilutulosten ennustamiseksi ei kuiten-
kaan ole vielä keretty tutkimaan kovin pitkään. Suurin osa kirjallisuudesta kos-
kee koneoppimismalleja, minkä takia syväoppimismallien toiminnasta ei ole kat-
tavaa tietoa. Syväoppimismallit ovat saavuttaneet jo useilla muilla aloilla suurta 
menestystä, ja ne ovat suoriutuneet paremmin kuin koneoppimismallit. Tästä 
syystä olisi hyvin tärkeää saada jatkossa syväoppimismalleista tutkimuksia 
myös urheilutulosten ennustamiseen liittyen.  
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