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Tassé tutkielmassa selvitetadn, kuinka koneoppimismalleja voidaan soveltaa urhei-
lutulosten ennustamiseen joukkueurheiluissa. Tavoitteena on selvittaa, kykenevatko
koneoppimismallit tuottamaan ennusteita, joita voisi kidytdnnossa hyodyntaa. Tut-
kielmassa tarkastellaan paatospuupohjaisia malleja (esim. satunnaismetsd ja XG-
Boost), logistista regressiota, neuroverkkoja ja tukivektorikonetta. Malleja arvioi-
daan yleisesti kaytetyillda mittareilla: tarkkuus, tasmaéllisyys, herkkyys, Fl-arvo ja
neli6llinen keskiméardinen virhe (RMSE). Tutkielman lopussa myos vertaillaan mal-
lien suoriutumista ja selvitetain, mitka mallit ovat antaneet tarkimmat ennustukset.
Tulosten perusteella koneoppimismallien avulla voidaan ennustaa tarkasti. Ennus-
tusten tarkkuus rippuu kuitenkin vahvasti aineistosta ja kiytettavista muuttujista,
mika korostaa nédiden huolellisen valinnan tarkeytta.
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1 Johdanto

Urheilutulosten ennustamista on tutkittu jo pitkaén, silla tarkkojen ennusteiden
avulla olisi mahdollista tienata suuria rahamééria vedonlyonnilld, parantaa jouk-
kuetta datan perusteella ja jopa keksid parhaita mahdollisia taktiikoita peleihin.
Tutkielmassa kasitellaéan, kuinka koneoppimista voidaan hyodyntéaa urheilutuloksien
ennustamisessa. Tutkielmassa tarkastellaan useampaa urheilulajia, koska samoja ko-
neoppimismalleja voidaan soveltaa samalla tavalla lahes jokaiseen eri lajiin. Tutki-
muksessa selvitetdan myos, milla muuttujilla malleja on kiytetty tulosten saamiseksi
ja miten tarkkoja tulokset ovat olleet. Tutkielmassa pyritdéan vastaamaan seuraaviin

tutkimuskysymyksiin:
e TK1: Voiko koneoppimista hyddyntda urheilutulosten ennustamisessa?

e TK2: Onko tietty koneoppimismalli tehokkain ennustamiseen?

1.1 Tiedonhaku

Tietoa on haettu kolmesta eri tietokannasta: Scopus, Web of Science ja Google Scho-
lar. Naistd saadut hakutulokset on rajattu ensimméiseen sivuun. Scopus Al:n ha-
kulauseet oli: "Receiver Operating Characteristic”, "how does random forest work?”,
"how does XGboost work?” ja "how does logistic regression work?”. Scopuksen ha-
kulause: "machine learning” AND ”sports” AND ”predict”. Web of Sciencen haku-

lauseet: "Extreme learning machine: Theory and applications” (highly cited papers),
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"ROC curve” AND ”classification evaluation”, "machine learning” and "sports” AND
“outcome” AND "random forest”, "machine learning” and "sports” AND "algorithm”
AND "model” ja "machine learning” and "sports” and "prediction”. Google Scholarin
hakulause: "data manipulation” AND ”pandas” AND "Numpy” AND "Scipy”. Kuvas-
sa 1.1 on esitelty tulosten maérat ja kuinka niitda on karsittu. Kuvan luvut kertovat,

kuinka paljon on jadnyt jaljelle karsinnan jalkeen.

63

Scopus Al
61 i 19
Karsiminen 15
Scopus otsikon ja _ Karsiminen
abstraktin artikkelin perusteella
251 perusteella

Web of Science

10

Google Scholar

Kuva 1.1: Tiedonhaku

1.2 Tutkielman rakenne

Tutkielma jakautuu kahteen paddosaan: koneoppimismalleihin ja niiden arviointiin
sekd mallien ennustustarkkuuteen ja vertailuun. Ensimmaéisessé osassa (luku 2) sy-
vennymme siihen, kuinka mallien algoritmit toimivat ja kuinka niitd on kiytetty.
Toisessa osassa (luku 3) késitellddn tutkimuksissa kiytettyjen mallien arviointeja,
vertaillaan niitd keskendian sekd tarkastellaan yhta kattavampaa tutkimusta, jossa
mallien suoritusta on arvioitu laajemmin. Liséksi tutkielman lopussa (luku 4) esite-

tadn yhteenveto ja pohdintaa aiheesta.



2 Koneoppimismallit ja niiden

arviointi

Luvussa tarkastellaan eri malleja, joita on kiytetty tulosten ennustamisessa ja niiden
paapiirteitd. Namé tutkimukset ovat tarkastelun kohteena lépi tutkielman. Luvussa

tarkastellaan myo6s, kuinka malleja tullaan arvioimaan mychemmin tutkielmassa.

2.1 Tarkasteltavat tutkimukset ja niiden mallit

Wong et al. [1] tekeméssd tutkimuksessa ennustusten tekemiseen kdytettiin viitté
perusalgoritmia ja yhtd neuroverkkoa: logistista regressioanalyysia (LR, engl. Lo-
gistic regression), satunnaismetsia (RF, engl. Random forest), tukivektorikonet-
ta (SVM, engl. Support vector machine), ddrimmaistd gradienttivahvistusmallia
(XGB, engl. XGBoost) ja kevytta gradienttivahvistusmallia (LGBM, engl. Light gra-
dient boosting machine), sekd yhtd neuroverkkoa (CNN, engl. Convolutional neural
network) [1].

Baratela et al. [2] tutkimuksessa kidytettiin k-means-klusterointia yhdistaméin
samanlaiset néytteet toisiinsa tarkkuuden parantamiseksi. Tutkimuksessa myo6s kay-
tettiin kolmea ohjatun oppimisen algoritmié: LR:44, RF:44 ja XGB:ta. Mallit on op-
timoitu hyperoptia kiyttden, joka on tarkoitettu hyperparametrien optimointiin ja
kouluttamiseen kéytetéén 10-kertaista ristivalidointia. [2].

Xun [3] tekeméssa tutkimuksessa on kiytetty padatospuupohjaista C4.5 ja RF al-



2.2 MALLIEN PAAPIIRTEET 4

goritmeja. Naiden kanssa on kiytetty niin sanottua "bagging”-menetelméaéd mallien
vakauttamiseksi ja tarkentamiseksi. Bagging-sana tulee englannin sanoista: Boot-
strap aggregating, eli suomeksi bootstrap-agregaatti ja bagging on yhdistelmémal-
li, jonka tarkoituksena on kouluttaa yksittdisia malleja kiyttamalld satunnaisesti
poimittuja otoksia opetusaineistosta [3]. Tdmé& menetelmé vihentdd mallin varians-
sia [4].

Lu et al. [5] tutkimuksessa kdytettiin padatospuupohjaista luokittelu- ja regres-
siopuita (CART, engl. Classification and regression trees), RF:44, stokastista gra-
dienttitehostusta (SGB, engl. Stochastic gradient boosting), XGB:t4 ja darimmaista
oppimismallia (ELM, engl. Extreme learning machine) [5].

Monessa eri tutkimuksessa on ollut ainakin yksi padatospuupohjainen malli, to-
dennékoisesti sen takia, koska ndmaéa mallit ovat vihemmaén herkkia ylisovitukselle ja
koska urheilutulosten ennustamisessa voi tulla suuria maéria hyvin erilaista dataa,

voi mallin saada helposti ylisovitettua.

2.2 Mallien paapiirteet

K-means-klusterointi ei varsinaisesti ole oma koneoppimismallinsa, mutta sita kéyte-
tddn usein nédiden yhteydessd yksiloimalld havaintoja omiin "klustereihin", alueisiin.
Siind etsitdan tarkin klusteriméaéra kokeilun ja PCA-esikésittelymenetelmén avulla,
PCA-menetelmé on kuitenkin oma menetelméinsé, mutta sitd kidytetddn usein k-
means-klusteroinnin kanssa. PCA-menetelmé yrittda vihentaéd datan ulottuvuuksia
sailyttden silti térkeintd tietoa kéyttdmalld paddkomponentteja [2]. Kuvassa 2.1 né-
kyvssé klusteriryppéaéssa ei ole suoraan nakyvilla, ettd aineistossa olevat havainnot
olisivat klusteroituneet selvéasti, mutta siitd saa kuitenkin idean algoritmin toimin-

nasta.
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Kuva 2.1: K-means-klusterointi aineistosta, joka koostuu 251 pelistd englannin va-
lioliigasta. Klusterien méaara k=3 on asetettu ilman tarkempaa tutkimusta optimaa-

lisesta klusteriméadrasta.

LR algoritmi on lineaarinen malli ja se etsii yhteyksia selittavien ja selitettavien
muuttujien vélilla, muuttaen niiden tuloksen todennédkéisyydeksi [2]. Mallin vakio,
eli perustaso, saadaan laskemalla ladhtokohtaiset todennékdisyydet tietyn tapahtu-
man esiintymiselle ja puuttumiselle ilman selittdvida muuttujia. Kun tdméa vaihe on
tehty, lisdtadan riippumattomat muuttujat malliin ja lasketaan jokaiselle muuttujal-
le regressiokerroin, seké p-arvo, joka kertoo muuttujan tilastollisen merkityksen [6].
Kuvassa 2.2 on visualisoitu, kuinka LR, jossa on kiytetty useampaa muuttujaa en-
nustaisi onko jalkapallopeli hévio vai voitto. Mallin mukaan ennustukset, jotka si-
joittuvat lahelle punaista katkoviivaa, ovat epavarmoja. Aineistossa oli kiytetty vain
251 pelid ja tdméan luvun kasvattaminen todennidkoisesti vahentéisi mallin mukaan

epavarmoja ennustuksia.
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Kuva 2.2: Ennustukset 251 englannin valioliigan pelista koostuvasta aineistosta, mal-

lina kiytetty LR.

ELM on neuroverkkoihin pohjautuva algoritmi, joka on kehitetty korjaamaan
hitaasti koulutettavia neuroverkkoja. Gradientti-pohjaiset algoritmit, jota kiytetaan
neuroverkkojen kouluttamiseen, sekd parametrien séddtelyyn verkoissa, ovat hitaita.
ELM on tehty ratkaisemaan tétd ongelmaa valitsemalla ennalta valittuja painoja
ja piilokerroksen harhoja satunnaisesti, tdméan tarkoituksena on eliminoida hitaita
vaiheita optimoinnissa. Télla keinolla ELM on jopa tuhansia kertoja nopeampi kuin
perinteisemmét algoritmit [7].

RF on algoritmi, joka luo useita paatospuita, joiden tuloksista se luo lopullisen
ennustuksen [2]. RF ottaa néytteitd koulutusdatasta ja jokaiseen niytteeseen raken-
netaan péaatospuita, jota ei ole viela téssd kohtaa karsittu, joten kaikki puut ovat
vield téssd kohtaa maksimaalisen kokoisia [8]. Kun metsé on rakennettu, puut anta-
vat oman keskiarvon ennustukseksi ja kun kaikki ovat antaneet ennustuksen, puiden
enemmistoarvausta kiytetddn keskiarvona. Satunnaismetsd on myds vakaampi, se-
ka tarkempi kuin yksittaiset puut, silld RF perustuu yhdistelmémenetelméén, joka
korjaa epavakautta, jota pienet muutokset voivat aiheuttaa.

XGB on algoritmi, joka my6s hyodyntda néitd padtospuita, mutta hyodyn-

téé erilaisia tehostusmenetelemié (boosting) luodakseen painotettuja puita ennus-
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tukseen [2]. XGB on paranneltu versio gradienttivahvistetusta paatospuumallista
(GBDT, engl. Gradient boosting decision tree), ja GBDT koostuu useista paatos-
puista, jotka rakennetaan perdkkiin kiyttden gradienttilaskua optimointimenetel-
méné. [9]. Kun puut on muodostettu, jokaisen puun avulla optimoidaan mallia mi-
nimoimalla tappiofunktiota. XGB eroaa tésta siten, ettd se kiyttdd automaattisesti
tehokkaammin tietokoneen prosessorin séikeité rinnakkaislaskennassa ja kayttamaélla
Taylorin toisen asteen approksimaatiota tappiofunktion laskemisessa [9)].

LGBM on algoritmi, joka kapsuloi eri datatyyppeja sadstdakseen muistinkayt-
toa verrattuna tietorakenteisiin kuten Numpy tai Pandas [9]. NumPy ja pandas ovat
kumpikin python-kirjastoja lukujen ja datan késittelyyn. NumPy kayttas tietoraken-
teenaan ndarray, joka on on 50 kertaa nopeampi kuin tavallinen python lista ja Pan-
das kayttad tietorakenteenaan taulukkomuotoista tietotyyppid nimeltd Dataframe
[10]. LGBM kéyttéa tietorakenteenaan diskreettid histogrammia, tdméa histogrammi
uhraa osan tarkkuudesta kouluttamisen nopeuttamiseksi ja muistin sdastamiseksi.
Tamén ansiosta LGBM pystyy késittelemédén suuria tietoaineistoja tehokkaammin
kuin NumPy-pohjaiset mallit, kuten XGBoost. [9].

C4.5 algoritmi toimii siten, ettd algoritmi laskee tiedon hankintanopeutta kai-
kista testiatribuuteista data-aineistossa ja kayttaa sitd atribuuttia jakomuuttujana,
jonka hankintanopeus on suurin [11]. Padatospuun rakentuminen onnistuu sitten ite-
roimalla tétd prosessia valmistumiseen asti [11]. Padtospuun rakentamisen algorit-

min kaava on seuraavanlainen:

Informaatio(D) — Informaatio (D)
JakautumisIn formaatio 4,(D)

Hankintasuhde(A) =

(2.1)

jossa Informaatio(D) on aineiston D entropia ja Informaatio(D) on entropia
datasetille D, kun se jaetaan attribuutin A arvojen mukaan.
JakautumisIn formaatioa(D) lasketaan kaavalla 23:1 pilogap;, jossa p; tarkoit-

taa sitd osuutta datasta, jossa A arvo on j, tdmé voidaan laskea kaavalla d;/d [11].
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Painokertoimet ovat Lu et al. tekeméssé tutkimuksessa [5] laskettu kiyttéden tut-
kimuksen omaa adaptiivista painomenetelméé, joka perustuu kddnteisen etédisyyden
menetelmédn (IDW, engl. Inverse distance weighing). Tdmé& menetelmé painottaa
siis ajallisesti lahempéné olevia peleja enemmén [5]. Esimerkkiné tésté olisi 3 pelin
viiveelld parametri d = 2 painottaisi viimeistad pelid eniten. Painokertoimien laske-

miseen kiytetty kaava on seuraava:

(2.2)

jossa [ on viiveiden maéara, n on pelin jarjestysnumero ja d on painotussaadin
Kaavasta 2.2 saatua painokerrointa AW ; kéiytetdén uuden piirteen muodosta-

miseen seuraavan kaavan mukaisesti:
I
X =ST AW« X! (2.3)
it T n,d * it—n '
n=1

Missé Yif on painoitettu piirre, joka muodostuu joukkueen aiempien pelien piir-
teiden yhdistelméné. Painotettua piirrettéd, joka on laskettu kaavasta 2.3, kiyte-
tdan mallin kouluttamiseen syotteené, jolloin malli hyodyntda paremmin ajallisesti
merkityksellisté pelihistoriaa. Painotettuja piirteita ei kuitenkaan optimoida mallin

koulutuksen aikana.

2.3 Mallien arviointi

Tyyppillisesti mallien luotettavuutta mitataan tarkkuudella (engl. accuracy), herk-
kyydella (engl. recall), tdsmallisyydella (engl. precision), Fl-arvolla ja AUC-arvolla
(engl. Area under the curve). Wong ja Meng et al.[1|[12] tekemissd tutkimuksissa on

kerrottu, kuinka tarkkuus, herkkyys, tdsméllisyys, Fl-arvo ja AUC-arvo lasketaan.
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Néiden arvojen laskemiseksi tarvitaan oikeiden positiivisten (OP), vadrien positii-

visten (VP), oikeiden negatiivisten (ON) ja védérien negatiivisten (VN) maérat.
e OP = Kotivoitto ennustettu oikein kotivoitoksi.
e VP = Vierasvoitto ennustettu virheellisesti kotivoitoksi.
e ON = Vierasvoitto ennustettu oikein vierasvoitoksi.
e VN = Kotivoitto ennustettu virheellisesti vierasvoitoksi.

AUC tarkoittaa vastaanotinoperaation ominaisuuskdyrin (ROC, engl. Receiver
Operating Characteristic) alle jadvaa aluetta. ROC-kiyra esittdd kuvaajalla OP
osuutta VP osuuteen eri kynnyksila ja AUC-arvo on tdmén mittari. AUC-arvo vaih-
telee 0-1 vélilld ja se arvioi mallin suorituskykyé [12].

Kun muuttujat ovat selvilla, voidaan laskea mittareiden arvot.

Tarkluus =557 (O)JJ\D/ i 811\37 +VN (24)
tasmallisyys = % (2.5)
herkkyys = Ofp—i——PVN (2.6)
Flarvo — 2 x tasmallisyys * herkkyys 2.7)

tasmallisyys + herkkyys

Tarkkuus tarkoittaa kuinka hyvin malli on onnistunut ennustamaan ottelun voit-

tajan, eli oikeiden luokiteltujen tapausten osuutta kaikista tapauksista. Tasmallisyys
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tarkoittaa kuinka hyvin malli on ennustanut halutun joukkueen voiton, eli oikei-
den positiivisten ennusteiden osuutta kaikista positiivisista ennusteista. Herkkyys
tarkoittaa kuinka hyvin malli on 16ytanyt oikeita voittoja, eli oikeiden positiivis-
ten ennusteiden tapausten osuus kaikista oikeista positiivisista tapauksista. F1-arvo
tarkoittaa tdsmallisyyden ja herkkyyden yhdistettyé tulosta.

On myo6s tutkimuksia, joissa kiytetddn eri tapoja mallien luotettavuuden tes-
taamiseen, kuten Lu et al. tekeméssd tutkimuksessa [5], jossa malleja kokeillaan
yleisesti kdytetylld menetelmalla: ristiinvalidoinnilla. Ristiinvalidointi toimii erilli-
send, testausmenetelméané, joka on riippumaton muista mittareista. Tutkimuksessa
kiytetdan 10-kertaista ristiinvalidointia 100 kertaa ja mallien tekemid ennustuksia
arvioidaan keskineligvirheelld (RMSE, engl. Root mean square deviation). Keskine-

liovirheen laskemisessa kiytetdén seuraavaa kaavaa:

Jokaiselle mallille laskettiin RMSE eri peliviiveilld (3-6 pelid). Néihin peliviivei-
hin liittyvat painokertoimet méaéritettiin IDW-menetelmalld ennen mallin syotteiden
luomista.

RMSE-arvo kertoo kuinka paljon ennustettu arvo eroaa todellisesta arvosta, joten
jos yhden pelin todelliset pisteet olisivat 100 pistettd ja malli ennustaisi 115, se
tarkottaisi, ettd RMSE olisi 15.

Monet tutkimuksissa kiaytetyt mallit kiyttivat tarkkuutta yhtend mallia arvioi-
vana tekijand, mutta Chicco ja Jurman [13] tehdyssd tutkimuksessa huomioidaan,
ettd tarkkuus voi olla epaluotettava, silld jos kiytettéava aineisto on epétasapainossa,
tarkoittaen sité, etté jos tietyn luokan muuttujia on enemmaén, antaa tarkkuus liian

optimistisen arvion mallista.



3 Mallien tarkkuus ja vertailu

Luvussa tarkastellaan luvussa 2.1 esiteltyjen tutkimusten ennustuskohteita ja niiden
ennustustarkkuuksia hyodyntamalla luvussa 2.2 esiteltyja arviointimittareita. Kap-
paleen lopussa myos vertaillaan tutkielmassa kaytyjen tutkimusten tuloksia, seka

yhden laajemman tutkimuksen tuloksia.

3.1 Mallien suoriutuminen

3.1.1 Valioliiga-otteluiden lopputulosten ennustaminen

Wong et al. [1] tutkimuksen kohteena oli ennustaa voittajajoukkutta kuudella eri
mallilla ja tuloksia arvioitiin neljalla eri mittarilla. Tutkimuksen mallien kaytté-
massa datasetissa oli englannin valioliigan kaudet 2019-2022 ja malleissa kaytetyt
muuttujat ovat esiteltyna taulukossa 3.1, jossa pelitilastot-kategorian muuttujat on

otettu koti- ja vierasjoukkueilta.

Taulukko 3.1: Muuttujat ja niiden kategoriat

Kategoria Muuttujat

Ottelutiedot | Pelin aloituksen aika, lopputulos

Pelitilastot Kulmapotkut, virheet, keltaiset kortit, punaiset kortit

viime pelit, viime pelien maalit, laukaukset, laukaukset maalia kohti

Sadolosuhteet | Kosteus, sateen mééra, tuulen suunta, tuulen nopeus, sia
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Saman tutkimuksen malleissa opetusdatana kaytettiin kahta ensimmaista valio-
liigan kautta (2019-2021) ja loppuja, kauden 2022 peleja kiytettiin testaamisessa.
Tutkimuksessa tutkittiin ennustuksia sekd sddolosuhteiden kanssa ettd ilman naité.

Taulukossa 3.2 on esitetty mallien arviointi eri mittareiden mukaan.

Taulukko 3.2: Mallien arviointia eri mittareilla, sdéolosuhteilla, seké ilman [1].

Ilman sddolosuhteita

Malli | Tarkkuus | Tasméllisyys | Herkkyys | F1
LR 60.9 56.0 37.6 45.0
RF 29.7 53.9 36.9 43.8

SVM 62.9 55.4 65.8 60.1

XGB 60.3 57.8 24.8 34.7

LGBM 61.4 56.4 41.6 47.9

CNN 63.7 60.0 44.3 51.0

Sadolosuhteet mukana

Malli | Tarkkuus | Tasmaéllisyys | Herkkyys | F1
LR 61.4 56.9 38.9 46.2
RF 62 58.5 36.9 45.3

SVM 63.1 56 62.4 59

XGB 60.3 58.3 23.5 33.5

LGBM 59.7 54 36.2 43.4

CNN 61.1 56.8 36.2 44.3

3.1.2 Tasapelien huomioiminen jalkapalloennusteissa

Baratela et al. [2] aineistona oli kdytetty vuoden 2018 FIFA maailmanmestaruuskil-
pailua, 2016 UEFA Euroopanmestaruuskilpailua, sekéd Espanjan, Italian, Saksan,
Englannin ja Ranskan liigoista kaudet 2017-2018. Tutkimuksen kohteena oli en-

nustaa voittajajoukkuetta. Tutkimuksessa ennustettiin voittajajoukkuetta tasapelit
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huomioiden, seké ilman niitd. Tasapeliin padtyneita peleja ei kdytetty, jos haluttiin
ennustaa ilman tasapelid ottelun voittajaa, jolloin kiytettdva aineisto on yhteen-
sd 1470 ottelua. Jos tasapelit otettiin ennustukseen mukaan, aineisto oli yhteensé
1941 ottelua. Malli on opetettu viiden pelin keskiarvolla taulukossa 3.3 esitetyilla

muuttujilla (muuttujat otettu kummaltakin joukkueelta).

Taulukko 3.3: Muuttujat ja niiden kategoriat

Kategoria | Muuttujat

Ottelutiedot | Maalit, vierasjoukkueen maalit, pallonhallinta

Pelitilastot | Maalivahdin torjunnat, maalivahdin onnistuneet torjunnat,
laukaukset, laukaukset maalia kohti, laukausten maalia kohti tarkkuus,
syotot (toiselle pelaajalle syottd), onnistuneiden sy6ttéjen maard,

syottopisteet (maali tehty syotostd), keltaiset kortit, punaiset kortit

vierasjoukkueen laukaukset

Tutkimuksessa oli kiytetty malleja LR, RF ja XGB, ja ndméa mallit suoriutuivat

kyseisillda muuttujilla taulukon 3.4 mukaisesti:

Taulukko 3.4: Mallien arviointia eri mittareilla, tasapeleilld, seka ilman

Tasapeleilla

Malli | Tarkkuus | Tasmallisyys | Herkkyys | F1

LR 49.28 40.91 43.54 38.98
RF 95.03 47.64 46.03 41.05
XGB 95.65 47.93 46.61 41.89

[lman tasapeleja

Malli | Tarkkuus | Tasmaéllisyys | Herkkyys | F1

LR 69.39 68.04 65.37 65.73
RF 71.44 69.01 66.49 66.92

XGB 66.18 71.13 63.47 63.08
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3.1.3 NBA-piste-ennusteet aikaisempien pelien perusteella

Lu et al. tekeméssa tutkimuksessa [5] mallien opetusdatana kiytettiin NBA:n 2018-
2019 kausia, jotka koostuivat yhteenséd 2460 pelistd. NBA-kaudella 2018-2019 koti-
joukkueet tekivit keskimaérin 110.4 pistetta ottelua kohden ja vierasjoukkueet 108.4
pistetta [14].

Tutkimuksessa mallit olivat tehneet ennustuksia neljalla eri painokertoimella, se-
k& neljalla eri peli-viiveella. Painokertoimet olivat: d=0, d=1, d=2, d=3 ja viiveet: 3
pelid, 4 peli, 5 pelid, 6 pelid. Nadiden ennustusten RMSE-arvot 10ytyvét alla olevasta

3.5 taulukosta:

Taulukko 3.5: RMSE-arvot eri peli-viiveilld ja painokertoimilla [5].

3 Peli-viive 4 Peli-viive

Malli d=0 d=1 d=2 d=3 Malli d=0 d=1 d=2 d=3

CART | 12.5396| 12.2611| 13.0188| 12.8924 CART | 12.3434| 11.7564 | 12.9753 | 12.4579
RF 12.4307| 12.2159| 12.6226 | 12.5646 RF 11.9571] 11.6303 | 12.6935 | 12.2696
SGB 12.4195| 12.1671| 12.4670| 12.5261 SGB 12.0481| 11.5586 | 12.6784 | 12.1120
XGB 12.3062| 12.2736 | 12.6042| 12.6124 XGB 12.0491| 11.6941 | 12.6785| 12.0791

ELM 12.5172| 12.4846 | 13.0403| 12.9621 ELM 12.2817| 11.8020 | 12.9334 | 12.4511

Peli-viive 6 Peli-viive

ot

Malli d=0 d=1 d=2 d=3 Malli d=0 d=1 d=2 d=3

CART | 13.1326| 12.4316| 12.8013]| 13.0725 CART | 12.3738| 12.0896 | 12.9175| 12.4925
RF 12.6148| 12.1525| 12.5351| 12.8432 RF 12.3614 | 12.0245| 12.9398 | 12.3072
SGB 12.6969| 12.2448 | 12.6745| 12.9750 SGB 12.1067| 12.0293 | 12.9223 | 12.0876

XGB 12.7785] 12.3145| 12.6760 | 12.8648 XGB 12.1655| 11.9898 | 12.8547 | 12.2934

ELM 13.0344| 12.6748 | 13.0100]| 13.0235 ELM 12.3923 | 12.2520 | 13.0727| 12.3416
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3.2 Mallien vertailu ja niiden loppukatsaus

3.2.1 Tutkielmassa kaydyt tutkimukset

Kahdessa jalkapalloon liittyvéssa tutkimuksessa Wong et al. [1] ja Baratela et al. 2]
ennustettiin voittajaa jalkapallossa ja yhdessé tutkimuksessa Lu et al. [5] ennustet-
tiin pistemadraa koripallossa. Kaikissa kolmessa tarkastellussa tutkimuksessa tehtiin
ennustuksia kiyttden eri malleja. Painokertoimia ja RMSE-arvoa kiyttavan tutki-
muksen [5] tekemié ennustusten tarkkuutta on hankala verrata muihin tutkimuksiin,
silld naissé on kaytetty eri mittareita ennustusten arvioinnissa.

Koripallosta tehdyn tutkimuksen Lu et al. [5] parhaat tulokset 16ytyvit taulu-

kosta 3.6.

Taulukko 3.6: Paras RMSE-arvo eri peli-viiveilld ja malleilla).

Viive (pelid) | Paras RMSE | Malli | Painokerroin
3 12.1671 SGB 1
4 11.5586 SGB 1
D 12.1525 RF 1
6 11.9898 XGB 1

Tamén perusteella SGB-malli painokerrointa 1 kiyttden on tehokkain tuotta-
maan ennustuksia.

Jalkapallosta tehty Wong et al. [1] tutkimus kiytti 6 mallia ennustamisessa: LR,
RF, SVM, XGB, LGBM ja CNN. Tutkimus Baratela et al. [2| kiytti 3 mallia ennus-
tamisessa: LR, RF ja XGB. Kumpikin tutkimus kiytti samoja mittareita ennustus-
ten testaamiseen: tarkkuutta, tdsmaéllisyytta, herkkyytta ja Fl-arvoa, mutta tissa
tutkimuksessa oli ennustukset tehty kiyttden tasapeleja ja ilman, joten vertailun
vuoksi ilman tasapeleja tehdyt ennustukset jatetdan pois. Malleissa kiytetty aineis-

ton maara sekd muuttujat erosivat hieman toisistaan, mutta ennustuksia voidaan
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silti mittareiden avulla vertailla toisiinsa. Ennustukset otetaan kaikkien mittarei-
den arvojen keskiarvona ja paras ennustus oli tutkimuksen Wong et al. [1] kiiyttaméa
SVM, jonka mittarien keskiarvoksi tuli 60.125, ja tdmé oli saatu kiyttaen sddolo-
suhteita.

Horvat et al. [15] tehdyssé tutkimuksessa tarkasteltiin laajemmin tutkimuksia ja
niiden kiyttamia malleja, muuttujia, tarkkuutta ja mallien testausta. Tutkimuksessa
on tarkasteltu 36 eri tutkimusta, joista paras tarkkuus oli 93 prosenttia, joka oli saatu
kiyttamalla 9 muuttujaa, vuoden 2024 kautta englannin valioliigasta ja mallina
LR. Huonoin tarkkuus oli ollut 55.52 prosenttia, joka oli saatu kiyttamalla 164
muuttujaa, pohjoisamerikkalaisesta baseball-sarjasta (engl. Major League Baseball,

MLB) vuosien 1930-2016 kausia ja mallina oli kiytetty XGB:t4.

3.2.2 Kattava vertailututkimus koneoppimismalleista

Horvat et al. [15] késittelemien tutkimusten tarkkuuden keskiarvo on 72.81 prosent-
tia, mediaani q(0.5) on 71.5, alakvartiili ¢(0.25) on 67.04 ja yldkvartaali q(0.75) on
81.37. Kvartiilit on laskettu perinteiselld menetelmaélld siten, ettd ensin méaéritettiin
mediaani ja sen jilkeen aineisto jaetaan kahteen osaan kvartiilien 16ytamiseksi.

LR osuus aineistosta. Naistd 36 tutkimuksesta 6 tutkimusta kaytti LR:4&
ja naiden tarkkuuden keskiarvo on 73.95 prosenttia, mediaani 70.65, seké kvartaalit
ovat ¢(0.25) on 69.5 ja q(0.75) on 72.8. LR keskiarvo menee hieman koko aineis-
ton keskiarvon yli, mutta mallin parasta tarkkuutta (93 prosenttia) voidaan pitdé
poikkeamana, ainakin jos kiytetadn tukeyn laatikko-jana kuviota tdman tarkastele-
miseen.

Poikkeamat voidaan 16ytéé laskemalla ¢(0.25) — 1.5¢, ja ¢(0.75) + 1.5¢, joiden
alapuolelle tai ylapuolelle jaavat havainnot luokitellaan poikkeamiksi. Téssa ¢, =
q(0.75) — q(0.25) on kvartaalivili. Tuloksista tulee ilmi, ettd aineiston ainoa selkei

poikkeus on 93 prosenttia.
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Tukeyn laatikkojanakuva

[}

Arvot

Kuva 3.1: Tukeyn kaavio LR osuudesta aineistossa.

Bayes-verkon (BN, engl. Bayesian network) osuus aineistosta. Tutki-
muksessa Horvat et al. [15] kiytyjen 36 tutkimuksen osuudessa vain yksi oli tehty
kiyttden BN-mallia. Tamén tarkkuus on 85.28, joka on paljon yli keskiarvon. Mutta
koska tdmaéa on ainoa BN, jota oli kiytetty, mallin todellisesta keskiarvosta ei voida
vield tehda varmoja johtopéatoksia.

SVM osuus aineistosta. Tutkimuksessa Horvat et al. [15] kilytyjen 36 tutki-
muksen osuudessa nelja oli kiyttdnyt SVM-mallia. Néiden neljan tutkimuksen kes-
kiarvo tarkkuudessa on 75.52 prosenttia. Taéméan mukaan SVM-mallia kiyttden saisi
koko aineiston keskiarvoa korkeamaan tarkkuuden. Vaikka 4 tutkimusta onkin melko
vahan, se antaa jo selvésti suuntaa sithen, mihin SVM pystyy.

Padtospuiden osuus aineistosta. Tutkimuksessa Horvat et al. [15] tarkas-
telemien 36 tutkimuksen osuudessa kuusi oli kiyttanyt paatospuupohjaista mallia.
Néiden keskiarvo tarkkuudessa on 67.95, mediaani 66.98, seké kvartaalit (0.25) on
56.1 ja q(0.75) on 75.62. Padtospuiden saama keskiarvo menee alle koko tuktimuksen
keskiarvon.

Neuroverkkojen osuus aineistosta. Tutkimuksessa Horvat et al. [15] kiyty-
jen 36 tutkimuksen osuudessa yhdeksan oli kdyttanyt neuroverkkopohjaista mallia,

ja yksi naisté oli tutkinut kahta urheilulajia, eli otoskooksi tulee yhteensa 10. Nai-
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den keskiarvo tarkkuudessa on 72.25, mediaani 71.57m seké kvartaalit q(0.25) on
68.3 ja q(0.75) on 78.6. Neuroverkot suoriutuvat siis paremmin, kuin tutkimuksen
keskiarvo ja ainoa malli, joka suoriutuu paremmin on SVM. Neuroverkon keskiarvo
on kuitenkin tarkempi kuin SVM-mallin, silld niitd on kiytetty paljon useammin
ennusteita tehdessa.

Samassa tutkimuksessa Horvat et al. [15] havaitaan, ettd tutkimustulosten me-
diaani osoittaa jatkuvaa kasvua. Tamaé voi johtua siitd, etta aiheesta tehddan enem-
man tutkimusta, sekd uudet tutkimukset kayttavit aiemmin tehtyjen tutkimusten
tekemié havaintoja omissaan, joka odotetusti kasvattaa tarkkuuksia.

Mika on myo6s mielenkiintoista katsoessa samaa tutkimusta on se, ettd mita enem-
mén kausia on kiytetty mallejen kouluttamisessa, sitd huonompia ennustuksia malli
on antanut. Téastd on vaikea keksié suoria syitd huonolle menestykselle tietamatta
tarkempia tietoja kiytetyistd menetelmista sekd malleista ja néita ei tutkimuksessa

kasitelld kovin tarkasti.



4 Pohdinta ja yhteenveto

Téassa tyossa tarkasteltiin erilaisten koneoppimismallejen toimintaa ja suoriutumis-
ta urheilutulosten ennustamisessa eri kokoisilla aineistoilla ja erilaisilla muuttujilla.
Tyossd myos selvitettiin voiko koneoppimista hyodyntéa urheilutulosten ennustami-
sessa (TK1), ja onko jokin tiety koneoppimismalli tehokkain ennustamiseen (TK2).

Tutkimuksessa tarkasteltiin kolmea aiempaa tutkimusta, joissa selvitettiin naissa
kaytettyja menetelmié ja malleja sekd niiden kayttotapoja. Lisdksi tutkittiin, milla
mittareilla mallien ennustuksia arvioitiin, ja kuinka ne toimivat kiytadnnossa. Naista
tutkimuksista koneoppimismalli, joka oli suoriutunut parhaiten oli SVM-malli, jon-
ka mittareiden antamien arvioiden keskiarvona oli ollut 60.125 ja kattavammassa
vertailututkimuksessa tarkkuuden keskiarvo oli ollut 75.52.

Tutkimuksessa tarkasteltiin myos laajemmin tehtyd tutkimusta, jossa oli tar-
kasteltu 36 eri tutkimusta aiheesta, josta kivi kévi ilmi, ettd malleista voi saada
hyvinkin paljon tarkempia, kuin mita tutkielmassa kiydyt kolme tutkimusta olivat
onnistuneet saamaan. SVM:n tarkkuuden keskiarvo oli ollut 73.95, joka on paljon
korkeampi, kuin mité tutkielman lapikdydyissa tutkimuksissa oli saatu. Tahén voi
olla my0s monta syyté, kuten aineisto, muuttujat, laji ja mallin optimointi.

Tutkielma osoitti sen, ettd koneoppimista voidaan hyddyntdd urheilutulosten
ennustamisessa, riippumatta lajista, seké, ettd SVM on osoittautunut tarkimmaksi
malliksi. Voi my0s esittaa, ettd BN olisi tarkempi, mutta pienesta otoskoosta johtuen,

tallaista arviota ei voida pitad tarpeeksi luotettavana.
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Tulevaisuudessa tullaan todennékdisesti ndkeméaédn entista tarkempia ja luotet-
tavampia ennustuksia koneoppimisalgoritmien kehittyessé, laskentatehon kasvaessa
ja tehtyjen tutkimusten méaran kasvaessa.

Vaikka malleja ei voi téysin vertailla toisiinsa tietdmaétta, miten ne on koulutet-
tu, tutkimus antaa silti esimerkin niiden toiminnasta ja odotetuista ennustuksista,
mutta esitetyt tulokset ovat luonteeltaan suuntaa antavia. Tutkimuksessa kiytyjen
asioiden pohjalta olisi siis kohtalaisen helppo ldhted kokeilemaan itse ennustusten
toistamista, sekd nédiden kehittamista.

Luvussa 3.1 esitetyistd mallien enusteista kiy ilmi, kuinka eri muuttujat vai-
kuttavat mallien suoriutumiseen, kuten ilman sd#olosuhteita RF-malli oli saanut
tarkkudessa vain 59.7, mutta kun sidéolosuhteet otettiin mukaan, nousi tarkkuus 2.2
prosenttiyksikkod, kun taas CNN-mallin tarkkuus laski 2.6 prosenttiyksikkod, kun
otettiin sddolosuhteet mukaan.

Uutta tutkimusta tulee jatkuvasti lisdé ja ndiden ennustusten laatu paranee vuo-

sittain uusien algoritmien ja niiden optimoinnin kehityksen myd6ta.
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