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Jéadkiekko on yksi suosituimmista urheilulajeista etenkin Pohjois- Amerikassa ja Poh-
joismaissa. Jadkiekko on nopeavauhtinen peli, jossa tapahtuu useita erilaisia tapah-
tumia, kuten laukauksia, syottoja, taklauksia ja tappeluita. Lajin fyysisyys johtaa
sithen, ettd useat pelaajat loukkaantuvat uransa aikana esimerkiksi aivotarahdyk-
seen. Otteluissa satunnaisuudella on suuri rooli tapahtumien kulussa, ja vaikka ja&-
kickosta on tarjolla runsaasti erilaisia tilastoja, ei tilastoista suoraan voida péaatella
mita tulevissa otteluissa tulee tapahtumaan. Tamén takia tapahtumien ennustami-
seen on pyritty keksiméan kehittyneempid menetelmia, kuten koneoppimisalgorit-
mien hyodyntamistid. Koneoppiminen on yksi tekodlyn osa-alueista, jossa algoritmit
pyrkivit ratkaisemaan ongelmia datan avulla ilman suoria ratkaisuohjeita, minka
takia koneoppimismalleja voi kiyttda myos monimutkaisiin ongelmiin.

Selvitin, kuinka koneoppimismenetelmié voi hyodyntaé jadkiekkodatan avulla teh-
taviin ennusteisiin, kuinka mallit suoriutuivat sekd mité piirteitd malleissa hyo-
dynnettiin. Suurin osa aiemmasta kirjallisuudesta onnistui ennustamaan jaakiekko-
otteluiden voittajia hieman alle 60 % tarkkuudella. Osa aiemmista menetelmisti
paasi noin 77 % tarkkuuteen ja yksi tutkimus sai testidatalle jopa 91,8 % tarkkuuden.
Pelaajien loukkaantumisten osalta aivotdrahdysten ennusteissa paastiin AUC:lla mi-
tattuna parhaimmillaan arvoon 0,79, mikd on parempi kuin NHL:n ottelutarkkaili-
joiden tarkkuus. Tulevien kausien loukkaantumisia ennustettiin tarkasti, noin 95 %
tarkkuudella. Myos pelaajien ja maalivahtien luokitteluun saatiin tarkkoja tuloksia
koneoppimismenetelmilla.

Suurin osa aiheen aiemmasta kirjallisuudesta koski maailman suosituinta jaakiekko-
liigaa NHL:44. Jatkossa tutkimuksia voisi kohdentaa pienempiin eri maiden liigoihin,
jotta aiemman kirjallisuuden yleistyttéavyys selkeytyisi. Liséksi aiemman kirjallisuu-
den tutkimukset koostuivat perinteisemmistd koneoppimismalleista, joten tulevai-
suudessa esimerkiksi neuroverkkojen hyodyntdminen voisi lisdtd ennusteiden tark-
kuutta.

Asiasanat: koneoppiminen, jadkiekko, algoritmit, suorituskykymittarit
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1 Johdanto

Mediassa esiintyy toisinaan vaite, etta jadkiekkoa ei voida ennustaa. Esimerkiksi
suomalaisen jaakiekkoliigan podcastissa analyytikko Matti Honkanen kertoo pitké-
aikaisen valmentajan Risto Dufvan kysyneen "Mikéd on kaikista suurin ratkaiseva
tekijé, miten peli padttyy? Tuuri."[1]. Ei ole epétavallista, ettd tilastojen valos-
sa heikompi joukkue voittaa lopulta ottelun. Esimerkiksi 13.11.2024 pelattu Natio-
nal Hockey Leaguen (NHL) ottelu Carolina Hurricanes vastaan Utah Hockey Club
paattyi Utahin 1-4 voittoon, vaikka NHL-ennustamiseen erikoistuneen MoneyPuck-
sivuston mukaan Carolina olisi ottelun jalkeisten tilastojen perusteella ansainnut
voittaa ottelun 97,1 % todennékéisyydelld|2].

Sattuman suuri merkitys jadkiekko-otteluiden lopputuloksille on tunnettu jo pit-
kddn. The Success Equation -kirja[3| tuo esiin tilastojen variansseja hyodyntdmalla,
ettd tuuri vaikuttaa NHL-otteluissa 53 %, miké on selkeéisti enemmén kuin esimer-
kiksi jalkapallon Valioliigan tuurin osuus 34 % tai NBA-koripalloliigan tuurin osuus
12 %. Kirjassa tuodaan esiin, ettd tuurin osuus on samankaltainen muissakin ndiden
lajien ammattilaisliigoissa. Téata puoltaa tutkimus|4], jossa todettiin, ettd NHL:ss&
76 % otteluista ratkeaa sattuman kautta, jolloin otteluiden ennustusten tarkkuus voi
olla korkeintaan 62 %. Myos toista nakokulmaa ennusteisiin 16ytyy, silla kotimaises-
sa Liigassa suomalainen yhtié Digia Oyj kertoo osuneensa tekoélyn avulla oikeaan
jopa 76 % otteluistal5].

Tekoélyn suosio on viime vuosina kasvanut etenkin generatiivisten mallien an-
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siosta, ja Menonin|[6] mukaan nykyaan "lihes kaikki kdyttavit tekodlyd joko tie-
toisesti tai tiedostamatta". Koneoppiminen on yksi tekodlyn osa-alueista ja monia
koneoppimisen algoritmeja kiytetdankin jo onnistuneesti ennustamaan esimerkiksi
erilaisia sairauksia terveydenhuollossa|7|. Koneoppimisennustuksiin tarvitaan pal-
jon dataa, jota jadkiekosta on tarjolla esimerkiksi eri jadkiekkoliigojen verkkosivuil-
la. Jos koneoppimismallille syotetdén riittévasti oikeanlaista dataa, voitaisiin jaa-
kiekosta mahdollisesti havaita sellaisia lainalaisuuksia, joita ei suoraan valttamatta
itse havaittaisi ottelua seuraamalla. Perinteisempéé tilastotiedettd on hyodynnetty
esimerkiksi Poisson-jakauman avulla jadkiekko-otteluiden voittajia ennustaessal8|,
joten my6s kehittyneemmat koneoppimismenetelmét voisivat toimia ennustamiseen.

Riittavéin suurella tarkkuudella osuvista koneoppimismalleista voitaisiin hyotya
sekd taloudellisesti ettd urheilullisesti. Pelaajien loukkaantumisen kesto voitaisiin
arvioida esimerkiksi uutismedioissa ilman tarkkoja potilastietoja syottamalla ylei-
sesti tiedossa oleva informaatio koneoppimismallille. Joukkueen johdon ei tarvitsisi
koneoppimismallien ansiosta ndhdé jokaisen pelaajan jokaista ottelua voidakseen ar-
vioida pelaajien sopivuutta joukkueeseen tai méarittdakseen pelaajien sopimusten
rahallista arvoa. Tarkkaan osuvilla loukkaantumisennusteilla voitaisiin saada merkit-
tavaa taloudellista hyotya ennaltaehkaisyn kautta. Esimerkiksi NHL:ssé on arvioitu
loukkaantumisten maksavan vuodessa 218 miljoona dollaria, joista pelkéit aivotarah-
dykset aiheuttavat jo 42,8 miljoonaa dollarial9]. Taloudellista hyotyé olisi tarjolla
myos, jos vedonlyoja pystyy saavuttamaan mallin, joka laskee voittajien todenna-
koisyydet tarkasti. Vedonlyonti voi olla mahdollista positiivisella odotusarvolla|10],
jos vedonly6jalla on tiedossa tapahtumien todennékoisyydet.

Tutkielman tavoitteena on vastata seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

1. Mita koneoppimismenetelmid on tdhdn mennessa hyodynnetty jadkiekkodatan

avulla tehtéviin ottelu- ja pelaajaennusteisiin?

2. Kuinka tarkasti koneoppimismallit pystyivit tekemédn jadkiekkodatan avulla
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ennusteita?
3. Mitka tekijat vaikuttivat eniten mallin tekemé&én ennusteeseen?

Tutkielma toteutettiin kirjallisuuskatsauksena perustuen tieteellisiin ldhteisiin.
Kaytetyt lahteet olivat ensisijaisesti IEEE Xplore-, Web of Science- ja Scopus-
tietokannoista, joissa kdytettiin hakulauseketta ("machine learning"OR "predictive
model*") AND hockey. Haku tuotti 194 tulosta, jotka karsittiin kuvan 1.1 perus-

teella.

IEEE Xplore 46
T Abstraktin ja i
. 58 Duplikaarlien 42 otsikon 24 Koko tekstin 6 L
Web of ]—_
eb of Science e e perusteella Arviointi

S— - f . rajaaminen
rajaaminen 1

Scopus

=y
-

Kuva 1.1: Hakuprosessi

Poistamalla duplikaatit jaljelle jai 142 hakutulosta. Otsikon ja abstraktin perus-
teella hakutuloksista pystyttiin rajaamaan 118 tulosta pois, silld monet hakutulok-
sista késittelivat esimerkiksi ilmakiekkoa, rullakiekkoa tai tappeluiden tunnistamis-
ta, jotka eivéit ole oleellisia tdmén tutkimuksen kannalta. Jaljelle jai 24 lahdetta, jot-
ka luettiin kokonaan. Koko tekstin perusteella jéi lopulta jaljelle 16 tekstié. Liséksi

taydentavia ldhteitd on 16ydetty Google Scholarin ja Googlen hakukoneen avulla.



2 Koneoppimismenetelmat

jaakiekossa

2.1 Koneoppimisen algoritmit

K-ldhintd naapuria (K-Nearest Neighbours, KNN) on algoritmi, joka antaa datapis-
teelle luokan jo aiemmin luokiteltujen pisteiden ldheisyyden perusteella|11]|. Esimer-
kiksi 2-1dhinta naapuria -algoritmissa data jaetaan eri luokkiin siten, ettd datapisteen
kahden ldhimmén olemassa olevan datapisteen luokan perusteella paatetdan uudelle
datapisteelle sopiva luokka. K-keskiarvot (K-means) -algoritmilla puolestaan tar-
koitetaan luokittelualgoritmia, joka kiyttad matemaattisia kaavoja minimoidakseen
kahden datapisteen vilisten keskipisteiden (centroid) etdisyyden[12]. Néiden etéi-
syyksien avulla datapisteet jaetaan luokkiin, jolloin ldhelld toisiaan olevat datapis-
teet paatyvat samaan luokkaan. K-lahintd naapuria on siis ohjattua oppimista, silla
luokitteluun tarvitaan jo olemassa olevaa dataa, kun taas K-keskiarvot-algoritmi on
ohjaamatonta oppimista, silla luokittelu tapahtuu ilman olemassa olevaa luokittelua.

Tukivektorikone toimii kdytannossa piirtden marginaaleja datapisteiden viliin,

jonka perusteella ennustettavat luokat muodostuvat (kuva 2.1) [13].
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Luokka 1

Luokka 2

Kuva 2.1: Esimerkki tukivektorikoneen luokittelusta [13]

Tukivektorikoneen marginaali on jakanut datapisteet kahteen eri luokkaan, jotka
ovat marginaalien yla- ja alapuolella.

Paatospuulla tarkoitetaan puun kaltaista luokittelijaa, jonka ylhaalla on juuri
ja jossa edetddn alaspdin kohti lehtid. Puussa edetdén alempiin lehtisolmuihin eri
kriteerien perusteella, kunnes paddytaan luokitteluun.[14] Satunnaismetsi koostuu
useasta paatospuusta, joiden ennusteet yhdistetdin lopputulokseksi. XGBoost muo-
dostaa useita puita, joissa kukin uusi puu korjaa aiempien puiden virheitd, muo-
dostaen lopullisen ennusteen kaikkien muodostettujen puiden keskiarvon perusteel-
la|15]. Namé kaikki ovat ohjattua oppimista, silld péétospuu rakennetaan tiedossa
olevan datan perusteella.

Naiivi Bayes-luokittelija hyodyntéa tilastotieteestd tuttua Bayesin teoreemaa
luokitellakseen datapisteen parhaalla mahdollisella tavalla|16]. Bayes-verkolla tar-
koitetaan mallia, joka tunnistaa riippuvuuksia tapahtuneen tuloksen ja sen muuttu-
jien valilla, pyrkien tunnistamaan mitkd muuttujat vaikuttivat lopputulokseen|17].

Logistinen regressiomalli laskee selitettéville muuttujalle arvon 0 ja 1 valilla,
jonka perusteella luokittelu tapahtuu[18]. Ta&ma& pétee siis hyvin tapahtumiin, joissa
on vain kaksi vaihtoehtoa, silld arvo voidaan approksimoida ennusteeksi 0 tai 1. Talla
valilla saataville ennusteille saadaan lisdksi todennékoisyys, koska esimerkiksi arvo

0,65 voidaan tulkita 65 % todennéakoisyytend. Lineaarinen diskriminanttianalyysi
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muodostaa piirteisté lineaarisia yhdistelmié, joiden avulla havainnot erotetaan omiin
luokkiinsal[18].

Neuroverkot ovat toisiinsa liitetty kokoelma matemaattisia malleja[19]. Neuro-
verkkoja on useita erilaisia ohjatun, puoliohjatun ja ohjaamattoman oppimisen me-
netelmié, jotka soveltuvat kiytettéviksi erilaisiin tilanteisiin[20]. Jadkiekkoennustei-
den kannalta oleellisia ovat esimerkiksi konvoluutioneuroverkot (convolutional neu-
ral network, CNN), joita voidaan hytdyntéé esimerkiksi kaukalokarttojen laukaus-
ten tunnistamiseen. Takaisinkytketty neuroverkko (recurrent neural network, RNN),
"pitkd lyhyen aikavélin muistin neuroverkko"(long short-term memory, LSTM) se-
ki muuntimet (transformers) puolestaan voivat olla hyodyllisia jadkiekosta tarjolla
olevaan aikasarjadataan.

Konvoluutioneuroverkko koostuu useasta konvoluutiokerroksesta, jotka laskevat
syotteen ja painokertoimien avulla tulon. Namé tulot etenevéit aktivaatiokerrok-
seen, jossa kiytetdadn epélineaarisuutta konvoluutiokerrosten yksinkertaistamiseen.
Yhdistdmiskerros (pooling layer) pienentéé dataa entisestdén sdilyttden tdrkeimmét
piirteet. Lopulta tdysin yhdistetty kerros (fully connected layer) muodostaa niista
piirteistd ennusteen.|20]

Takaisinkytketyssa neuroverkossa on mahdollista palata kerrosten vélilla taakse-
péin|21]. Algoritmin ennusteisiin vaikuttavat sen hetkisen kerroksen lisiksi myos ai-
empien kerrosten syotteet. Takaisinkytketyt neuroverkot kérsivat hévidvan gradien-
tin ongelmasta, jossa useiden toistojen jalkeen algoritmi paivittad painokertoimia si-
ten, ettd verkko ei lopulta hyddynné pidemmén aikavélin tietoja|22|. LSTM-verkko
pyrkii ratkaisemaan tdmén ongelman muistisoluilla (memory cell) seké porttiyksi-
koilld (gate units). Porttiyksikot hallitsevat tiedonkulkua ja painokertoimien séété-
mista siten, ettd gradientit eivat hévid ja muistisolut séilyttéavat tietoa pidemméan
aikaa.[23] Muuntimet liikkkuvat kerrosten vélillda huomiomekanismilla ja algoritmi op-

pii syotteestd, miki tieto on térkedéd suhteessa muuhun tietoon|[24]. Muunnin voisi



2.1 KONEOPPIMISEN ALGORITMIT 7

esimerkiksi ennustaa ottelun maaleja oppimalla huomioimaan kaikki ne tapahtumat,

jotka vaikuttavat maalien syntymiseen.

QN R

Ennuste

Syotekerros

Piilokerros Piilokerros Piilokerros

Kuva 2.2: Esimerkki takaisinkytketyistd neuroverkoista

Takaisinkytketyssd neuroverkossa (kuva 2.2) kerrokset yhdistyvét toisiinsa line-
aarisella yhdistelmélld, mutta aktivaatiofunktio lisdd niihin epélineaarisuuttall8§].
Syotekerros syottaa verkostoon dataa, jota piilokerrokset muokkaavat aktivaatio-
funktioilla, kunnes lopulta annetaan ennuste|20].

Bagging ja boosting ovat yleisesti tunnettuja yhdistelméalgoritmeja, joiden on
todettu olevan tehokkaita algoritmien yleistamisessid. Baggingin avulla muodoste-
taan useita malleja erilaisilla bootstrapping-menetelméan avulla keratyilld otoksilla
datasta ja lopulta ndiden mallien tulokset yhdistetdéan ennusteen saamiseksi. Boos-
tingissa puolestaan koulutetaan useita eri malleja, joissa malli oppii aina aikaisem-
masta mallista, painottaen koulutuksessa etenkin aikaisemman mallin virheita. Lo-
pulta ndmékin mallit yhdistetdén ennusteen saamiseksi.|25]

Koneoppimismallit voivat ylioppia (overfit), jolla tarkoitetaan sité, ettd malli ei
toimi yleistettavisti uuteen dataan. Ylioppinut malli voi toimia todella hyvin sille
syotetylla koulutusdatalla, mutta testidatan kanssa toimivuus onkin huono. Tama
johtuu siité, etta ylioppinut malli on oppinut muistamaan koulutusdataa ulkoa seka
malli on sovittunut datan satunnaiseen kohinaan (noise) sen sijaan, ettd se olisi

oppinut yleistettdvin periaatteen datan takana.[26] Datavuodolla tarkoitetaan sité,



2.2 KONEOPPIMISMALLIEN ARVIOINTI 8

ettd malli saa dataa, jota sen ei ole tarkoitus saada|27|. Tamé& johtaa siihen, ettd
malli ennustaa liian hyvin, koska se tietdd jotain, mitd sen ei pitéisi tietda. Jos
esimerkiksi joukkuekohtaiset maaliméaérat ovat saatavilla mallin muuttujissa, malli

saa ennustettua voittavan joukkueen taydellisella tarkkuudella.

2.2 Koneoppimismallien arviointi

Koneoppimismallien toimivuutta voidaan mitata usealla eri suorituskykymittarilla.
Yksinkertaisin tapa mitata toimivuutta on tarkkuus, jolla tarkoitetaan sité, kuinka
usein malli osuu oikeaan|28|. Jos esimerkiksi testidatassa on 100 kohdetta ja malli
ennustaa niistd 95 oikein, on mallin tarkkuus 95 %. Tama ei kuitenkaan tarkoita,
ettd malli on valttamatta kayttokelpoinen. Jos datassa on esimerkiksi 95 positiivista
lukua ja malli ennustaa aina positiivista, saadaan korkea tarkkuus ilman, ettd mallia
voidaan kuitenkaan pitda yleisesti kiyttokelpoisena.

Ennustukset voivat olla joko oikeita positiivisia (true positive), oikeita negatii-
visia (true negative), vidria positiivia (false positive) tai vdaria negatiivisia (false
negative). Oikea positiivinen tai negatiivinen ilmaisee sité, ettd malli on ennustanut
oikein. Vaara positiivinen tai negatiivinen ilmaisee sitd, ettd malli on ennustanut
vaarin. Naistd voidaan laskea yleisid tarkkuusmittareita seuraavilla laskukaavoilla

[28]:

True Positives (TP)

Recall =
“““C 7 True Positives (TP) + False Negatives (FN)

True Positives (TP)
True Positives (TP) + False Positives (FP)

Precision =

Herkkyys (recall) kuvaa sité, kuinka usein malli tunnistaa oikeat positiiviset ta-
paukset. Tarkkuus (precision) kuvaa sitd, kuinka usein malli vilttd4 ennustamasta

vadarad positiivista. Néiden lisdksi voitaisiin laskea myds spesifisyys (specificity), joka
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on sama asia kuin herkkyys, mutta negatiivisille arvoille. Naitd kaavoja hyodyntéa-

miélld voidaan laskea my6s Fl-arvot alla olevalla kaavalla.|28]

F =2 Precision - Recall

" Precision + Recall

Fl-arvon kaavasta havaitaan, ettd se antaa suuria lukuja silloin, kun malli suo-
riutuu hyvin seké tarkkuudessa etté herkkyydessé, koska nédiden kertolasku on osoit-
tajassa. Yleisid mittareita ovat myts ROC-kiyra (Receiver Operating Characteris-

tic) sekd alue ROC-kdyrdan alla (Area Under the Receiver Operating Charasteric,
AUROC)|28].

ROC-kyra

Qikeiden positiivisten osuus
&,

Vaarien positiivisten osuus
Kuva 2.3: Esimerkki ROC-kéyrasta

ROC-kéyré (kuva 2.3) kuvaa oikeiden positiivisten osuutta védrien positiivisten
osuuteen. Kaikki kiyrdn alapuolelle jaava on aluetta ROC-kdyrén alla, eli AUROC.
Mitéa tarkempi malli on, sitd enemmén se ennustaa oikeita positiivia ja vihemmén
véadrid positiivisia. Téydellisessd mallissa ROC-kéiyra nousisi heti vasempaan yla-
kulmaan, jolloin sen alapuolelle jadva alue vastaisi arvoa 1, eli ndin ollen AUROC
saa arvon valilla 0—1. Mitd suurempi arvo on, sitd paremmin ennustava malli on
kyseessa.

Téamén liséksi on olemassa myos tarkkuus-herkkyyskéyran alle jaéva alue (Area

Under the Precision-Recall Curve, AUPRC). Tdémé eroaa AUROC-kéyrésté siten, et-
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td AUROC painottaa kaikkia vééria positiivisia tasaisesti, kun taas AUPRC painot-
taa enemman tietyn kynnyksen ylittavid vadria positiivisia. Nain ollen AUPRC sopii
tilanteisiin, joissa halutaan priorisoida mallin kykyéa tunnistaa positiivinen luokka,
kun taas AUROC sopii tilanteisiin, joissa kaikki virheet ovat yhtd térkeitd.[29] Eri
malleissa korostuvat eri suorituskykymittareiden térkeys. Séhkopostin roskaposti-
suodattimessa on tirkedd saada suuri tarkkuus, eli vilttda ei-roskapostien leimaa-
minen roskapostiksi, kun taas lddketieteessa tarkedmpéd on saada korkea herkkyys,
eli tunnistaa esimerkiksi sairaudet riittdvan usein.

Héviofunktioilla (loss functions) on térked rooli koneoppimismalleja rakentaessa
ja niiden suorituskykyé parannettaessa. Haviofunktiot mittaavat kuinka suuri virhe
ennustetulla arvolla ja todellisella arvolla on. Naita kdytetdan etenkin regressiopoh-
jaisissa koneoppimismalleissa. Yksi tunnetuimmista héviofunktioista on nelidvirhe,
joka laskee todellisen ja ennustetun arvon vélisen neliGjuuren.|30]

Koneoppimismalleja arvioidessa niiden kéyttokelpoisuutta voidaan verrata toi-
siinsa muidenkin kuin suorituskykymittareiden perusteella. Esimerkiksi mallin 1api-
nékyvyys voi olla térkedd, jos halutaan tietdd mistd mallin ennuste muodostuu|31].
My6s mallien suorituskyky voi olla ratkaiseva tekija — yksi padtospuu on laskennal-

lisesti yksinkertaisempi muodostaa, kuin tuhansien puiden satunnaismetsa.

2.3 Jaakiekko

Jaakiekko on liikevaihdoltaan yksi maailmanlaajuisesti suurimmista urheilulajeista
ja esimerkiksi NHL:n liikevaihto oli kaudella 2023-2024 arviolta noin 6,2 miljardia
dollaria|32]. Jadkiekossa joukkueiden tavoitteena on yksinkertaisesti tehd& enemmén
maaleja kuin vastustajan joukkue. Jédkiekkoliiton sddntéjen mukaan|33] ottelussa
pelataan kolme 20 minuutin erd siten, ettd molemmilta joukkueilta on kentélla sa-
maan aikaan kuusi pelaajaa, yleensa viisi néistd on kenttépelaajia ja yksi maalivahti.

Se joukkue, jolla on enemmén maaleja kolmen erdn jilkeen voittaa. Jos tilanne on
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tasan, ottelu etenee viiden minuutin jatkoaikaan, jossa joukkueilla on kentélld vain
kolme pelaajaa ja maalivahti. Jatkoajalla voittaja on se, joka saa kiekon ensimmaéise-
na maaliin. Jos kumpikaan joukkue ei voita ottelua kolmen erén tai jatkoajan aika-
na, siirrytaan voittolaukauskilpailuun, jossa vuorotellen joukkueesta lahetetaén yksi
pelaaja yrittdmadn maalintekoa vain vastustajan maalivahdin vartioimaan maaliin.
Voittolaukauskilpailussa selvitetdan ensin, kumpi joukkue on parempi kolmen lau-
kauskierroksen aikana, mutta jos tilanne on vield tdménkin jélkeen tasan, voittaja
ratkaistaan akkikuolemalla. Ottelun voittaa dkkikuolemassa se joukkue, joka tekee
maalin, jos vastustaja ei onnistu samalla kierroksella myos maalinteossa.

Jaakiekko on fyysinen laji ja sen sddnnot|33] sallivat kovat taklaukset ja jopa
nyrkkitappelut tietyin ehdoin. Jos taklaus tehdédén véérin, esimerkiksi se osuu sel-
kddn tai padhén, saa taklaamisesta rangaistuksen. Jos rike on pieni, rangaistus on
yleenséd kaksi minuuttia, jolloin rangaistu joukkue saa laittaa maalivahdin lisak-
si kentélle vain neljé pelaajaa viiden sijaan. Jos rikkeitd tehdddn samaan aikaan
useampi, voi minimissdan joukkueella olla vain kolme pelaajaa kentélla maalivahdin
lisdksi. Jos rike on suuri se voi johtaa siihen, ettd rikkeen tehnyt pelaaja saa ottelun
loppuun asti pelikiellon ja mahdollisesti jopa tuleviin otteluihin kestévan kiellon.

Otteluiden fyysisyys johtaa siihen, ettd pelaajat voivat helposti saada fyysisia
vammoja. Tdmén takia esimerkiksi NHL on palkannut erikseen tarkkailijoita (spot-
ters), joiden tehtdvd on seurata ottelun aikana tapahtuvia fyysisid tapahtumia ja
kisked pelaaja pois ottelusta, jos hénelld epiilladan mahdollista aivotardhdysta [31].
Otteluita pelataan kauden aikana runsaasti. Kausi kestaa yleensa noin 8-9 kuukaut-
ta, jonka aikana esimerkiksi NHL:ssd pelataan 82 runkosarjaottelua per joukkue,
jonka jalkeen hyvin menestyvéit joukkueet pelaavat vielda pudotuspeleja, joilla selvi-
tetdan mikéd joukkue on lopulta paras. Tamén lisdksi tulee vield useiden tuhansien
kilometrien matkustamiset sekd pelipaivien ulkopuolella tehtavét harjoitukset. Ta-

mé kaikki aiheuttaa fyysista rasitusta pelaajille.



3 Koneoppimismenetelmilla tehtavat

ennustukset jaakiekodatasta

Jadkiekosta kerédtdan paljon dataa, jota on saatavilla eri liigojen verkkosivuilta. Mi-
td suurempi liiga on kyseessd, sitd enemmén tilastoja on tarjolla. Naité tilastoja
loytyy seka joukkuekohtaisesti ettd pelaajakohtaisesti, joten yksi ottelu tuottaa jo
useita kymmenié eri tilastoja, minka liséksi tilastoja on myos kausikohtaisesti. Vaik-
ka jadkiekkodataa on tarjolla todella runsaasti, ei ennustusten tekeminen silti ole
helppoa. Tiuhaan tehtévit pelaajien vaihdot, korkeat nopeudet ottelun tapahtu-
missa, yhteentormaéykset ja tappelut tekevit jaakiekosta erityisen hankalan pelin

ennustaa|34].

3.1 Ennusteet joukkueiden menestymiselle

Joukkueen menestymisté yksittaisissa otteluissa on pyritty tutkimaan monesta eri
nakokulmasta. Jaakiekon ennustamiselle on ajateltu olevan tietty ylaraja, jota pa-
remmin otteluita ei voida ennustaal4|. Artikkelissa|4] paadyttiin kausien 2005-2006
ja 2011-2012 valisten otteluiden voittojen keskihajontoja kiyttadmalld tulokseen, et-
td NHL-otteluista 24 % olivat taidosta kiinni ja loput 76 % olivat tuurista kiinni.
Taméan jalkeen saatiin vield tilastollisella testilla paras todennékéisyys sille, etta
teoreettinen ylaraja otteluiden ennustamisen tarkkuudelle on 62 %. Kyseinen tut-

kimus pyrki myos ennustamaan otteluita kdyttden apuna sekd numeerisia tilastoja



3.1 ENNUSTEET JOUKKUEIDEN MENESTYMISELLE 13

ettd ennen otteluita kirjoitettuja raportteja. Raporteista kerdttiin sanoja kiyttden
luonnollisen kielen késittelystd (Natural Language Processing, NLP) tuttua menetel-
méd termin tdrkeydestd suhteessa sen esiintymistiheyteen dokumentaatiossa (Term
Frequency /Inverse Documentation Frequency, TF-IDF). Tamén lisdksi raportteihin
kiytettiin myos tunneanalyysid (sentiment analysis), jonka avulla raporteista muo-
dostettiin kolme eri muuttujaa, jotka olivat positiivisten sanojen lukuméaéra, nega-
tiivisten sanojen lukumaéré, sekd positiivisten ja negatiivisten sanojen erotuksen
osuus kaikista sanoista. Malli koulutettiin 67 % koulutusdatalla ja sen toimivuutta
kokeiltiin 33 % testidatalla. Usealla eri algoritmilla pyrittiin ennustamaan otteluiden
tuloksia, kiayttden pelkistadn tilastollista dataa, kdyttaméalla pelkistdan TEF-IDF:n
avulla 16ydettyja sanoja, kiayttamalla pelkidstddn tunnepohjaisia sanoja, seké kayt-
tden naiden kaikkien yhdistelmié. Parhaiten pérjési yhdistelmé, jossa yhdistettiin
numeeriset mallit, sanat sekd tunneanalyysi, jonka jalkeen mallien enemmisto valitsi
voittajan oikein 60,25 % tarkkuudella. Kaikkien eri algoritmien tarkkuus oli valilla
50,20 % ja 60,25 %, joka puoltaisi artikkelin ajatusta siitd, ettéd jadkiekko-otteluiden
ennustamisen ylaraja on ldhelld 62 %. Artikkeli toi esiin myds sen, ettd kotijouk-
kueet voittavat otteluista 56 %, joten tdtd huonommin péarjdavit algoritmit ovat
huonompia ennustamiseen kuin se, etté ennustaisi aina vain kotijoukkuetta.
Artikkeli|35] sai samankaltaisia tuloksia, mutta eri lahtokohdista. Artikkelissa en-
nustettiin otteluita kiyttden sekd momentumia ettad saatavilla olevia tilastoja. Mo-
mentum maéariteltiin artikkelissa "joukkueen yleinen pelien laadun nouseminen tai
laskeminen pienikokoisissa otteluotoksissa', eli katsotaan esimerkiksi viimeisen kol-
men ottelun aikana tapahtuneita muutoksia. Data oli keratty vuosien 2011 ja 2020
valiltd NHL:n julkisesta ohjelmointirajapinnasta (Application Programming Inter-
face, API), ja otteluista oli valittu vain ne, jotka loppuivat ennen jatkoaikaa. T#-
man lisdksi datasta rajattiin pois jokaisen joukkueen kauden ensimmaiset 20 ottelua,

koska artikkelin mukaan otteluissa ei ole johdonmukaisuutta kauden alussa. Datas-
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sa kaytettiin n-otteluiden intervallia, jossa n tarkoittaa otteluiden lukumaéraa. Ko-
neoppimismallien piirteet olivat kolmenlaisia: frekvenssipohjaisia (frequency-based),
momentumpohjaisia ja ndiden kombinaatioita. Frekvenssipohjaisilla tarkoitettiin eri
numeeristen tilastojen, kuten laukausten lukumééarien keskiarvoja tai yhteenlasket-
tuja summia edellisesta n-ottelusta. Momentumpohjaiset tilastot olivat myos numee-
risia, mutta tilastot olivat laitettu siten, ettd ne huomioivat myos paivien kulumi-
sen, eikd vain edellisten n-otteluiden maédrad (kuva 3.1). Historiallisen datan liséksi
momentumpohjaiset piirteet pyrkivit myos ennustamaan seuraavan tulevan ottelun

tilastoja trendiviivalla.

Ottelu 1
Laukaukset 25 32 Toteutuneet laukaukset
Ennustetut laukaukset
Ottelu 2 30
Laukaukset 30
- 28T 27.447
(0]
(2]
Ottelu 3 3 26F
Laukaukset 26 =]
° 241
22
201
f f f f f
Laukausten summa: Laukausten keskiarvo: 0 2 4 6 8
25+30+26 = 81 (25+30+26)/3 = 27 Paivat
(a) Frekvenssipohjainen data (b) Momentumpohjainen data

Kuva 3.1: Esimerkki frekvenssi- ja momentum-pohjaisesta datasta [35]

Artikkelissa data oli jaettu 80 % koulutusdataan ja 20 % testidataan. Muuttu-
jat muutettiin siten, ettd sen sijaan, etta olisi tehty seka koti- ettéd vierasjoukkueelle
omat muuttujat, tehtiin muuttujat koti- ja vierasjoukkueen muuttujien erotukses-
ta. Koneoppimismalleja artikkelissa koulutettiin kolme erilaista: logistinen regres-
sio, satunnaismetsé sekd lineaarinen diskriminanttianalyysi. Artikkelissa mainitaan
myo0s, ettd XGBoostia ja neuroverkkoja yritettiin, mutta niilld saatiin vain harhai-
sia (biased) tuloksia, joten ne jétettiin pois tarkasteluista. Eri koneoppimismallit

suoriutuivat eri tavalla eri n-intervalleilla (taulukko 3.1).
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Taulukko 3.1: Eri otteluméérien parhaimmat koneoppimismallit [35]

Otteluiden méaéra | Koneoppimismalli | Parhaan mallin piirteet | Tarkkuus
3 LDA Momentum 0,5661
4 Logistinen regressio | Piirteiden yhdistelma 0,5608
5) Logistinen regressio Momentum 0,5682
6 LDA Frekvenssi 0,5691
7 LDA Frekvenssi 0,5753
8 LDA Frekvenssi 0,5829
9 Logistinen regressio Frekvenssi 0,5889
10 LDA Frekvenssi 0,5931

Momentumin hyodyntdminen piirteissd vaikutti silloin, kun otteluita valittiin
vain vahan, kolmen ja viiden véliltd. Tamén jalkeen parhaissa malleissa korostuivat
frekvenssipiirteet. Kolmesta koneoppimismallista parhaiten suoriutuivat seké lineaa-
rinen diskriminanttianalyysi ettd logistinen regressiomalli, mutta tarkempia tuloksia
artikkelista katsoessa jokainen malli antaa tarkkuuksia 54,14 % ja 59,31 % vélilt4,
eli my0s satunnaismetsa oli ldhes yhté toimiva vaihtoehto.

Konferenssijulkaisussa|36] otteluiden voittajia pyrittiin ennustamaan kiyttadmal-
14 seké tarjolla olevia perinteisi tilastoja ettd "kehittyneempié tilastoja" (advanced
stats), kuten bloggaajien ja tilastotietelijéiden esiin tuomia tilastoja. Data oli kerét-
ty kolmen kuukauden ajalta NHL-kauden 2012-2013 aikana ja sisdlsi 517 ottelua.
Osa tilastoista oli kerétty ennen ottelua, osa ottelun jilkeen. Ottelun jélkeen keré-
tyisté tilastoista saatiin muodostettua aikasarjadataa, koska datasta oli voitu laskea
esimerkiksi edellisen kolmen ottelun keskiarvotilastoja, eiké vain tarjolla olleita ko-
ko kauden tilastoja. Artikkelissa mainitaan, ettd kehittyneité tilastoja, kuten PDO
(joukkueen laukaisuprosentin ja torjuntaprosentin summa) on vaikea kerdté, mutta

julkaisu on vuodelta 2013 ja vuonna 2024 namaékin tilastot ovat helposti internetista
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saatavilla. Julkaisu pyrki ennustamaan voittajan bindariluokittelulla, eli antamalla
joukkuueelle arvoksi joko voiton tai havion. Viitta eri koneoppimismallia koulutet-
tiin 67 % koulutusdatalla ja 33 % testidatalla, kiyttden sekéd perinteisia tilastoja,
kehittyneité tilastoja, aikasarjadataa ja nédiden yhdistelmia. Parhaat tulokset saivat
viiden piilokerroksen neuroverkot, tukivektorikone, sekd naiivi Bayes -luokittelija

(taulukko 3.2).

Taulukko 3.2: Julkaisun [36] kolmen parhaan mallin suorituskykymittarit
Malli Tarkkuus | Precision | Recall | F-arvo | ROC-kayra

Neuroverkot 0,5938 0,583 0,594 | 0,588 0,600
Tukivektorikone | 0,5861 0,586 0,586 | 0,586 0,586

Naiivi Bayes 0,5725 0,567 0,571 | 0,569 0,588

Neuroverkot olivat tarkin malli, mutta suorituskykymittareista ndhdasn, etta
malleilla ei ole suurta eroa. Julkaisussa[36] mainitaankin, ettd tukivektorikoneen
ja neuroverkkojen vélilla ei ole tilastollisesti merkittavaa eroa. Tarkkuusluvut ovat
samankaltaiset kuin kahdessa aiemmin mainitussa tutkimuksessa, ja ne pysyvat alle
alemmin arvioidun teoreettisen 62 % ylarajan.

Teoreettinen ylaraja on kuitenkin pystytty ylittdméén, esimerkiksi artikkeli|[37]
sai ennustuksille tarkkuuden 77,5 %. Artikkelissa kerattiin dataa 1230 ottelun tulok-
sista, tilastoista ja otteluiden yksityiskohdista, minka lisdksi ennustamiseen kiytet-
tiin myo6s asiantuntijoiden arvioita. Tarkeimmat avainmuuttujat 16ydettiin tukivek-
torikoneen avulla, minké lisdksi neljalta eri asiantuntijalta kysyttiin mitd mieltd he
ovat vastakkain pelaavien joukkueiden eroista ndiden muuttujien suhteen, esimerkik-
si siis onko joukkueella A vai B parempi fyysisyys. Néistd tdarkeimmistd muuttujista
muodostettiin ANP-verkosto (Analytic Network Process)(kuva 3.2). ANP-verkosto
sopii tilanteisiin, joissa padtoksid ei voida tehda hierarkkisesti, koska ylempien ja

alempien tasojen muuttujat ovat toisistaan riippuvaisia|38].
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Kuva 3.2: ANP-verkosto otteluiden ennustamiselle[37]

Ennustusten tekemiseen kiytettiin seitseméa eri klusteria, jotka olivat hyokkays,
puolustus, positiiviset tekijit, negatiiviset tekijat, muut tekijat, valmennus ja pe-
laajien henkinen ja fyysinen suorituskyky. Nuolet kertovat, miten muuttujat ovat
yhteyksissé toisiinsa. Vaihtoehdot A ja B olivat ottelussa pelaavat joukkueet, joil-
le verkosto ennusti arvot nollan ja yhden vélilld, suuremman arvon saanut joukkue
ennustettiin voittajaksi|37]. Artikkelissa tata ennustamisverkostoa kéytettiin runko-
sarjan jilkeen pelatulle 89 pudotuspeliottelulle, jolloin osumatarkkuudeksi saatiin
77,5 %.

Konferenssijulkaisussa|39| pyrittiin ennustamaan joukkueiden tekemid maaliméaé-
rid sekd ottelun voittajaa tai tasapelid. Koneoppimismalleina kéytettiin logistista
regressiomallia, tukivektorikonetta sekd K-lahinta naapuria. Datana oli 33 eri NHL-
joukkueen dataa kausien 2015-2021 vélilta. Mallien tulokset oli julkaistu konfuusio-

matriiseina, joiden perusteella suorituskykymittarit on laskettu (taulukko 3.3).
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Taulukko 3.3: Julkaisun|[39] mallien suorituskykymittarit

Malli Tarkkuus | Precision | Recall | F-arvo
Logistinen regressio 0,778 0,770 0,780 | 0,775
Tukivektorikone 0,777 0,778 0,768 | 0,773
K-1ahintd naapuria 0,697 0,700 0,679 | 0,689

Logistinen regressio ja tukivektorikone saivat samankaltaisia suorituskykylukuja,
kun taas K-ldhintd naapuria ennusti otteluita heikommin.

Kaikkein parhaimman tarkkuuden sai artikkeli[34], jossa oli kerétty kausien 2007
08 ja 201617 valistda dataa. Artikkelissa kiytettiin K-ldhintd naapuria, tukivekto-
rikonetta, naiivi Bayes -luokittelijaa, diskriminanttianalyysié ja paatospuita ennus-
tamaan otteluiden voittajia. Artikkelissa tukivektorikone koulutettiin 1230 runko-
sarjaottelulla ja sen muuttujien kelpoisuutta testattiin selvittdmalla, kuinka tarkka
ennustus on kdytettdessa mallia koulutusdatalle. Koulutusdatalle saatiin jopa 94,05
% tarkkuus, jonka jéalkeen piirteitd lahdettiin testaamaan testidatalle eri koneoppis-

malleilla (taulukko 3.4).

Taulukko 3.4: Eri koneoppimismallien tarkkuuslukemat [34]

Luokittelija Yhdistelmé | Koulutusdatan tarkkuus | Testidatan tarkkuus
K-ldhinté naapuria Ei 1,00 0,804
Tukivektorikone Ei 0,952 0,906
Bayes Ei 0,946 0,904
Diskriminantti Ei 0,950 0,915
Diskriminantti AdaBoost 0,946 0,915
Puu AdaBoost 0,967 0,904
Diskriminantti Bagging 0,950 0,911
Puu Bagging 1,00 0,901
Puu Boosting 0,988 0,914
Diskriminantti RobustBoost 0,955 0,918
Puu RobustBoost 0,969 0,904
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Kaikki luokittelijat antoivat todella korkeita tarkkuuksia, jotkut saivat koulutus-
datassa jopa 100 % tarkkuuden. Testidatassa huonoin tarkkuus oli 80 %, mika sekin
oli parempi kuin yhdessdkddn muussa tutkimuksessa. Tutkimuksessa avattiin tar-
kasti miten se toteutettiin, mutta nain korkeasta tarkkuudesta voisi epailla kyseessa
olleen esimerkiksi ylioppimista tai datavuotoa. K-lahintad naapuria tapauksessa voisi
olla kyse ylioppimisesta, silld koulutusdatassa tarkkuus oli jopa 100 %, kun testida-
tassa se oli vain 80,4 %. Muissa malleissa koulutusdata ja testidata olivat kuitenkin
melko lahella toisiaan, joten kyseessa voisi olla ollut datavuoto. Yksi mahdollinen
virhe olisi voinut olla se, ettd jokaisessa ottelussa on aina kaksi joukkuetta, jolloin
dataan saattaa olla jadnyt jokainen ottelu kaksi kertaa eri joukkueen nakokulmas-
ta, jolloin malli tiesi vastauksen, jos se osasi yhdistdd nama tiedot toisiinsa. Vaikka
mallit olivat télle datalle todella tarkkoja, niiden yleistettavyys tuleville otteluille

voi olla epéaluotettavaa, jos tarkkuus johtui ei-yleistettavista tekijoista.

3.2 Pelaajien suoritusten ennustaminen

Pelaajien suoritusten ennustaminen on joukkueille tarkedd, jotta valmennusjohto
osaa esimerkiksi valita toisilleen sopivat pelaajat jadlle ja laatia oikeansuuntaisia so-
pimuksia. Konferenssiartikkelissa|40] keréttiin NHL:n kaudelta 2015-2016 jopa yli
kolme miljoonaa pelitapahtumaa, joiden perusteella koulutettiin viiden kerroksen
neuroverkko, joka hyddynsi syvioppimista. Neuroverkko laski erilaisia Q-arvoja, jois-
ta muodostettiin lopulta pelaajille "maalivaikuttamismittari" (Goal Impact Metric,
GIM), jonka perusteella pelaajat voitiin jarjestdd paremmuusjirjestykseen. Artik-
kelissa todettiin GIM-mittarin olevan toimiva, koska sen muodostaman jarjestyk-
sen kérjessd oli NHL:n tdhtipelaajia, ja esimerkiksi sijalla kolme olevalla Johnny
Gaudreaulla ja sijalla seitsemén olevalla Mark Scheifelelld oli alle miljoonan dol-
larin sopimus, mutta vuosi tdmén tutkimuksen jéalkeen molempien sopimus nousi

yli viiteen miljoonaan dollariin. Vertauksessa GIM-mittari oli useaa muuta mittaria
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parempi, ja sen korrelaatio seuraavan kauden pelaajasopimusten kanssa oli parhaim-
millaan jopa 76,3 %.

Konferenssijulkaisussal41] pelaajien luokitteluun kéytettiin kuutta koneoppimis-
mallia, jotka luokittelivat pelaajat kolmeen eri tasoluokkaan. Datana kaytettiin kausien
201516 ja 2018-19 valistd dataa NHL:std, minka lisdksi pelaajien pisteytykseen
otettiin Electronic Arts NHL -videopeleista pisteitd samojen kausien ajalta. Pelaa-
ja voi saada pisteitd asteikolla 1-99, joiden perusteella luokittelu tehdaén parhaa-
seen 10 %, 25 % ja 50 % pelaajista. Kaytetyt koneoppimismallit olivat logistinen
regressio, K-lahintd naapuria, padtospuu, satunnaismetsé, naiivi Bayes -luokittelija

ja Bayes-verkko (kuva 3.3).

FFFETT]

Tarkkuus

TrTmT.

TITIT

TT T =T

Herkkyys

F1-pisteet

AUC

e

0,5

Spesifisyys

0

Logistinen Naiivi ~ Bayes- Paatds- K-lahintd Satunnais-
Regressio Bayes  verkko puu naapuria  metsa

Kuva 3.3: Koneoppimismallien suorituskyky pelaajien luokittelulle [41]

Suurimmalle osalle datasta pelaajien luokittelussa parhaiten pérjasi sekd naiivi

Bayes -luokittelija ettd Bayes-verkko. Paatospuilla ja satunnaismetsilld oli korkein
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spesifisyys, mutta matala herkkyys. Parhaiten mallit ennustivat hyckkéajien luokit-
telua, mika johtunee siitd, ettd tarjolla oleva data on usein hyokkdyspainotteista.|[41]
Julkaisussa|42| kiiytettiin k-keskiarvot-algoritmia maalivahtien klusterointiin. Maa-
livahdit jaettiin viiteen eri ryhméén, jotka olivat riittdméaton (inadequate), kiytto-
kelpoinen (serviceable), kilpailukykyinen (competitive), eliitti (elite) ja maailman-
luokka (world class). Suurin osa maalivahdeista olivat joko riittdméttomié tai maa-

ilmanluokkaa (taulukko 3.5).

Taulukko 3.5: Maalivahtien luokittelu k-keskiarvot-algoritmilla[42|

Klusteri | Klusterin nimi | Maara | Viiden vuoden kehitys
0 Riittdmaton 10 3,2,2,1,1
1 Kayttokelpoinen 4 1,4,2,2.1
2 Kilpailukykyinen 4 44,121
3 Eliitti 8 34,421
4 Maailmanluokka 11 3,2,3,3,3

Viiden viime vuoden kehityksestd nahdaén, ettd kaikki muut paitsi maailman-
luokan maalivahdit ailahtelivat suorituksessaan melko paljon. Eliitti ja kilpailuky-
kyiset maalivahdit aloittivat korkealla tasolla, mutta vuosien kuluessa laantuivat
heikommaksi. Syy sille, miksi suurin osa maalivahdeista on joko todella hyvié tai
todella huonoja algoritmin mielesta voi olla se, ettd jadkiekkojoukkueilla on otte-
lussa mukana kaksi maalivahtia, joista yleensé toinen on selked "ykkosmaalivahti".
Esimerkiksi NHL-maalivahdeista kaudella 2023-2024 "ykkosmaalivahti"pelasi jopa
17 joukkueen kohdalla yli 60 % otteluista[43|. Ykkésmaalivahdin sopimus on usein
myo6s kakkosmaalivahtia kalliimpi, esimerkiksi 71 % otteluista pelannut Juuse Sa-
ros tienasi kauden aikana viisi miljoonaa dollaria, kun joukkueen toinen maalivahti
Kevin Lankinen tienasi 850 000 dollaria|44]. Néin ollen ykkdsmaalivahti on oletet-
tavasti kakkosmaalivahtia parempi, mika jakaa jo maalivahdit selkeésti kahteen eri
luokkaan.

NHL:ssé on joka vuosi varaustilaisuus, jossa joukkueet varaavat itselleen oikeu-

den pelaajiin. Usein namé pelaajat ovat hetki sitten taysi-ikdistyneitd, jotka pelaa-
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vat ympari maailmaa erilaisissa matalamman tason liigoissa. Artikkelissal45| pyrit-
tiin identifioimaan poikkeukselliset pelaajat padtospuiden avulla. Artikkelin data oli
peraisin vuosien 1998-2008 varaustilaisuuksista, josta poistettiin maalivahdit. Data
sisélsi pelaajista tietoa, kuten iké ja pituus, sekd pelaajien suoriutumista otteluis-
sa, kuten tehdyt maalit, pelatut ottelut ja peliaika. Tédmén lisdksi dataa oli myos
NHL:n kykyjenetsintdpalvelusta (Central Scouting Service, CSS), joka antaa pelaa-
jille arvioita siitd, milla sijalla heidét tullaan varaamaan varaustilaisuudesssa. Artik-
kelissa tavoite oli ennustaa paatospuilla tuleeko pelaaja pelaamaan yhtékéan ottelua

NHL:ssé (kuva 3.4).

CSS arvio sijoitukselle
>=12

Pisteet runkosarjan aikana
>=12

Plus-miinus-tilasto
runkosarjan aikana

<1

Plus-miinus-tilasto

runkosarjan aikana

<0 >=0 <N

Ryhma 3 Ryhmé 5 Ryhmd 6
Koko: 99 Koko: 179 Koko: 13
Pelaa NHL:ssé: 37,37 % Pelaa NHL:ssa: 28,49 % Pelaa NHL:ss&: 92,30%

Kuva 3.4: Paatospuu varaustilaisuuden pelaajien todennikoisyydelle pelata NHL:ss&

145]

<12
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Koko: 72
Pelaa NHL:ssé: 81,95 %

Ryhma 2
Koko: 99
Pelaa NHL:ssé: 16,16 %

Syotot pudostuspelien
aikana

Ryhma 4
Koko: 175
Pelaa NHL:ss&: 61,14 %

Pelaajat, joiden CSS:n antama arvio oli alle 12, pelasivat 81,95 % todennakoi-
syydelld NHL:ssd. Tamén arvion lisdksi vaikuttavia tekijoitd olivat pisteet runko-
sarjan aikana, plus-miinus-tilasto runkosarjan aikana sekid syotot pudotuspeleissa.

Plus-miinus-tilastolla tarkoitetaan tilastoa, jossa pelaajan ollessa kentalld héan saa
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pluspisteitd oman joukkueen tekemistd maaleista, kun taas vastustajan maaleista
tulee miinuspisteité. Pelaajat joilla oli positiivinen plus-miinus-tilasto ja yli 10 CSS-
arvio pelasivat NHL:ss& jopa 92,30 % todennéakoisyydelld. Artikkelissa tuotiin esiin
neljan eri vuoden varaustilaisuus, jolloin mallin tarkkuus oli parhaimmillaan jopa
85,79%.

Koneoppimismalleja voidaan hyodyntad myos sopivien ketjujen muodostamiseen
pelaajista. Konferenssiartikkelissa|46| tutkittiin, miten K-keskiarvot, satunnaismet-
sa ja tukivektorikone ennustavat kolmannen pelaajan lisédmisen vaikutusta kahden
pelaajan rinnalle. Tutkimuksen kohteena oli kolmannen pelaajan vaikutus ketjun
Corsi-prosenttiin. Corsi-prosentilla tarkoitetaan tilastoa, jossa verrataan tasalukui-
sin ketjuin tehtyjen oman joukkueen laukausyritysten méasran suhdetta sekd oman
joukkueen etté vastustajan joukkueen laukausyritysten méaéaraan|47]. Artikkelissa|46|
satunnaismetsia kiyttamalld havaittiin, ettd kaikki muut tekijat vaikuttivat ketjun
Corsi-prosenttiin enemmaén kuin se, kuka kolmas pelaaja ketjuun lisidtaén. Pelaajat
jaettiin K-keskiarvot-algoritmilla eri klustereihin, ja huomattiin ettd kolmas pelaaja
aiheutti 50,37 % muutoksen ketjussa. Tukivektorikoneella saatiin 95 % tarkkuudella
samat klusterit kuin k-keskiarvot-algoritmia kiyttamaéalla. Artikkelin mukaan eniten
klusterointiin vaikutti se, kuinka paljon kolmas pelaaja on aikaisemmin pelannut
kahden muun pelaajan kanssa ja kuinka hyvin ndméa kolme pelaajaa kontrolloivat

irtokiekkoja.

3.3 Pelaajien terveyden ennustaminen

Jadkiekon fyysisyyden takia NHL on palkannut koulutettuja tarkkailijoita katso-
maan jokaisen ottelun ja kirjaamaan ylos erilaiset tapahtumat, jotka saattaisivat
viitata aivotdardhdykseen[48]. Téalldisia tapahtumia ovat esimerkiksi jadssd liikku-
matta makaaminen, tasapaino-ongelmat, tyhja katse ja hitaasti taklauksen jélkeen

jaaltd nouseminen. NHL:n aivotarahdyksistd 46 % todetaan tarkkailijoiden katso-
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mista tapahtumista, 54 % aivotarahdyksista ei sisilla selkeitd nahtavia merkkeja|31].

Artikkelissa|31] tutkittiin koneoppimismenetelmien hyodyntamisté aivotarahdys-
ten ennustamisessa paatospuun, satunnaismetsin seké logistisen regression avulla.
Data oli lahtoisin kausien 2018-2021 aikana tarkkailijoiden kerdaméasté tietokannas-
ta. Lisdksi mahdollisia riskitekijoita, kuten ikda ja aivotdrahdyshistoriaa keréttiin
NHL:n SCAT5®-tietokannasta. Tutkimuksessa saavutettiin pagtospuulla keskim#s-
rin 0,76 AUC, kun taas logistisella regressiolla ja satunnaismetsilld saavutettiin
keskiméarin 0,79 AUC. Logistisen regression ja satunnaismetsén kerrottiin toimivan
tilastollisesti merkittavilla tavalla paremmin kuin pédatéspuun, kun merkittavyyden

rajana oli pidetty p-arvoa 0,05.

Taulukko 3.6: Aivotardhdysten ennustamisen térkeimmaét tekijét [31]

Logistinen regressio | Kerroin Satunnaismetsé | Térkeys
Liikkumattomuus | 2,47 Tasapaino-ongelmat | 100,00
P&aahén kohdistunut lyonti | 2,35 Liikkumattomuus | 45,04

Tasapaino-ongelmat | 2,09 Pelaaja pitelee paatéansa | 5,73
Olkapaé osunut pashéan | 1,14 P&a osunut jadhan | 4,87
P&4a osunut jédhén | 0,73 Olkapééa osunut paahén | 4,18
Aiemmat aivotarahdykset | 0,28 Hidas nouseminen | 3,80
Era | -0,39 Péa osunut laitaan | 2,87
P&a osunut laitaan | -0,85 Era | 1,58
Ika | 0,49
Tyhja katse | 0,46
Aiemmat aivotdrdhdykset | 0,07
Paa osunut pleksiin | 0,00

Eri mallit painottivat eri tekijoitd (taulukko 3.6), esimerkiksi logistinen regres-
siomalli piti liikkumattomuutta tarkeimpéana tekijana, kun taas satunnaismetsé pi-
ti tasapaino-ongelmia merkittavésti tarkeimpéana tekijana. Logistinen regressiomalli
piti pddhén kohdistunutta lyontid toiseksi merkittavimpéana tekijana, kun taas sa-
tunnaismetsd ei huomioinut sitéd ollenkaan paatoksessdan. Jotkut tekijat myos vai-
kuttivat ennusteeseen pdinvastoin, esimerkiksi padn osuminen laitaan vahensi logis-
tisen regressiomallin mielesté aivotardhdyksen todennékoisyyttéd, satunnaismetsian

mielestéd se lisési aivotardhdyksen todennékoisyyttd. Artikkelissa tuotiin esiin, et-
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ta logistinen regressiomalli antoi tarkkuudeltaan yhta hyvan mallin kuin satunnais-
metséit, mutta logistinen regressiomalli toi selkeimmin esiin mista lopullinen ennuste
muodostuu. Taméan selkeyden takia artikkeli suositteli logistisen regression valintaa
tarkkailijoille. Lisdksi artikkelissa tuotiin esiin, ettd vaikka malli ennusti tarkkailijoi-
ta paremmin, ei sitd kannata kayttdaa ilman tarkempaa kontekstia pelaajasta, mut-
ta se voi esimerkiksi parantaa tarkkailijoiden tyotd poistamalla turhia pelinaikana
tehtavia terveystarkastuksia.

Myos artikkeli[49] toi esiin koneoppimismallien toimivuuden loukkaantumisen-
nusteissa. Artikkelissa analysoitiin 2322 pelaajaa vuosilta 2007-2017 kiyttéden logis-
tista regressiota, satunnaismetsié, K-lahintd naapuria, naiivi Bayes -luokittelijaa,
XGBoostia sekd kolmen suosituimman mallin yhdistelméamallia. Pelaajista 1317 louk-
kaantui tarkasteltujen vuosien aikana ja loukkaantumisia oli yhteensad 6673 kappa-
letta. Ennustettaessa seuraavan kauden loukkaantumisia artikkeli kaytti jokaisen
pelaajan viimeisimmaéan kauden loukkaantumis- ja suoriutumisdataa.

Taulukko 3.7: Koneoppimismallien tarkkuuslukuja seuraavan kauden loukkaantu-
misten ennustamiseen [49]

Malli Tarkkuus AUC F1 pisteet

Kenttipelaajat
Logistinen regressio | 0,946 £ 0,005 | 0,937 £0,011 | 0,898 £ 0,016
Satunnaismetsa 0,946 £ 0,005 | 0,936 £0,012 | 0,898 0,016
K-l&dhinta naapuria | 0,700 £ 0,020 | 0,752 £ 0,028 | 0,577 & 0,036
Naiivi Bayes 0,854 £0,027 | 0,917 £0,015 | 0,775+ 0,035
XGBoost 0,946 £ 0,005 | 0,948 £0,010 | 0,898 £ 0,016
Top 3 yhdistelméa 0,946 £ 0,005 | 0,946 £ 0,010 | 0,898 £ 0,016

Maalivahdit
Logistinen regressio | 0,968 £+ 0,015 | 0,947 £ 0,045 | 0,920 £ 0,045
Satunnaismetsé 0,967 £0,013 | 0,937 £0,033 | 0,917 £ 0,040
K-ldhintd naapuria | 0,808 40,041 | 0,816 £ 0,076 | 0,618 £ 0, 105
Naiivi Bayes 0,943 £0,023 | 0,936 0,031 | 0,869 4 0,054
XGBoost 0,967 £0,013 | 0,956 £ 0,026 | 0,917 40,040
Top 3 yhdistelma 0,968 £0,015 | 0,952 £ 0,029 | 0,920 4+ 0,045

Ennusteet (taulukko 3.7) osuivat paremmin maalivahtien kohdalla kuin kentté-

pelaajien kohdalla. Usea malli ennusti melko samalla tavalla, mutta esimerkiksi K-
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ldhinta naapuria erosi selkedsti huonompana mallina muista, koska sen arvot olivat
jokaikisessé sarakkeessa muita malleja huonompia. Paras malli kenttapelaajille oli
XGBoost, joka antoi tarkkuudeksi 94,6 %, minka liséksi silld oli muita malleja parem-
pi AUC. Maalivahtien kohdalla XGBoost-mallin tarkkuus oli 0,001 huonompi kuin
logistisella regressiolla ja kolmen parhaan mallin yhdistelmaélla, mutta sen AUC oli
muita malleja parempi, joten XGBoost soveltui my6s maalivahtien loukkaantumisen
ennustamiseen parhaiten. Maalivahtien ja pelaajien ennusteissa korostuivat samat
tekijat, silla tarkeimpéna ennustustulokseen vaikuttivat aiempien loukkaantumisten
maéaara seka ikd. Vaikka korkeat tarkkuuslukemat tarkoittavat, ettd koneoppimismal-
lit ennustivat todella hyvin tulevia loukkaantumisia, voi tassidkin 94,6 % tarkkuus
johtua ylioppimisesta tai datavuodosta. NHL-pelaajat myos loukkaantuvat todella
usein, esimerkiksi keskushyokkééjista 76,55 % loukkaantui vahintdén kerran kausien
2007-2008 ja 2018-2019 valilla|50]. Voi siis olla, ettd koneoppimismalli loukkaantu-
misille ei ole helposti yleistettévissa tuleville vuosille, vaikka se onkin artikkelin|[49]
testidatalle ollut toimiva.

Pelaajien tyomaéaérin aiheuttamasta rasituksesta ja palautumisesta on tehty tut-
kimus artikkelissa|51]|. Artikkelissa seurattiin 17 tanskalaista ammattilaisurheilijaa
jaakiekossa tarkkailemalla heiddn sydamensykettd neljan viikon aikana, jolloin pe-
laajat harjoittelivat 23 kertaa ja pelasivat kahdeksan ottelua. Taméan jilkeen datapis-
teet klusteroitiin kédyttden K-keskiarvot+-+-algoritmia. Artikkelissa kerrottiin, etté
K-keskiarvot++-algoritmi eroaa perinteisesta K-keskiarvot-algoritmista siten, etta
satunnaisuuden sijaan se valitsee kaukaisimman mahdollisen etédisyyden perusteella
ensimmaéisen klusterin keskipisteen. Tutkimuksessa kiytettiin erilaisia kiihdyttami-
sen, hidastamisen ja sydamen sykkeen avulla saatavia muuttujia, joiden perusteella
K-keskiarvot+-+-algoritmi jakoi pelaajat eri klustereihin. Vaikka artikkeli ei itses-
sddn pyrkinyt ennustamaan mitadn pelaajien terveydesta tai kauden etenemisesté,

voi sen tuloksista olla hyotyé pelaajien terveyteen liittyvien ennustemallien muuttu-



3.4 YLEISIMMAT MALLIT JA MUUTTUJAT ENNUSTEISSA 27

jia suunnitellessa tai esimerkiksi valmentajien suunnitellessa pelaajille henkilkoh-

taisia harjoituksia.

3.4 Yleisimmat mallit ja muuttujat ennusteissa

Jadkiekko-otteluista on tarjolla useita satoja tilastoja, joista monet toistuivat eri
artikkeleissa. Myos koneoppimismallit ovat monessa tutkimuksessa samat ja etenkin
tukivektorikone, satunnaismetsat, K-lahintd naapuria seké naiivi Bayes -luokittelija
korostuivat aiemmissa tutkimuksissa.

Tutkimuksissa oli useita erilaisia tapoja, miten oli paadytty valitsemaan koneop-
pimismalliin sopivat piirteet. Artikkelissa|35| piirteitd otettiin suoraan datasta, min-
k& lisdksi niistd muodostettiin itse frekvenssitilastoja, kuten summia ja keskiarvo-
ja, sekd momentumpohjaisia tilastoja, kuten edellisen kolmen ottelun tilastoja ja
niistd muodostettavia trendeja. Toiset tutkimukset avasivat todella tarkasti miten
piirteet oli valittu, esimerkiksi artikkelissa[34] oli otteluista kerétty 18 eri piirret-
ta. Tamén jilkeen piirteille tehtiin padkomponenttianalyysi (principal components
analysis, PCA), jossa moniulotteista dataa yksinkertaistettiin vihempiulotteiseksi.
Erilaisilla tilastollisilla testeilld selvitettiin vield, mitk&d muuttujista ovat merkitta-
vid. Tilastollista testid kiytettiin myos artikkelissa|37] rajaamalla datan 24 piirretta
lopulta 17 piirteeseen. Julkaisussa[39] datassa on kymmenid muuttujia, joita ei il-
meisesti rajattu ollenkaan. Julkaisussa oli kuva muuttujien rakenteesta, mutta ei
mainittu tehddédnké muuttujille mitdén. Julkaisussa|36] tuotiin esiin taulukossa 12
piirretté, joita otteluista on kerdtty. Tamén liséksi néista piirteistd muodostettiin
vield omia piirteita, kuten keskiarvoja ja summia. Vaikka piirteet valittiin eri tavoin,
monessa tutkimuksessa esiintyi kuitenkin samoja piirteitda (kuva 3.5).

Pelaajien terveyden ennustamiseen liittyvia tutkimuksia oli toteutettu melko vé-
hén. Artikkelin[31]| ennusteissa aivotérdhdyksille seké artikkelin[49] ennusteissa louk-

kaantumisille yhteisid piirteitd olivat aiemmat loukkaantumiset sekd pelaajan ika.
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Kuva 3.5: Yleisimmét muuttujat otteluennusteissa

Loukkaantumisissa piirteiden rajaamiseen kiytettiin varianssin kasvukerrointa (Va-
riance Inflation Factor, VIF), jossa alle 10 saadut arvot hyvéksyttiin piirteiksi. Pelaa-
jien suorituksia ennustettaessa pelaajia pyrittiin luokittelemaan tutkimuksissa eri-
laisista nakokulmista, mutta usein samat tilastot vaikuttivat pelaajan luokitteluun.
Julkaisu varattujen pelaajien todennakoisyydestd pelata otteluita NHL:ssa[45], kol-
mannen pelaajan lisddmisen vaikutus ketjun tilastoihin[46], neuroverkkojen hyodyn-
téaminen pelaajien paremmuusjérjestyksessd GIM-mittarin avulla|40| sekd pelaajien
luokitteleminen kolmeen eri luokkaan tilastojen ja videopelien avulla|41| korosti-
vat piirteissd etenkin tehtyja pisteitd, maaleja, torjuntaprosentteja seka laukauksia.
Maalivahtien osalta erilaisiin tasoluokkiin ryhmittely tehtiin torjuntaprosentin pe-
rusteellal42].

Etenkin kaikki maaleihin liittyvét tilastot korostuivat tutkimuksissa. Yleisesti
voitaneen todeta, ettd otteluiden ennustamiseen liittyvat piirteet muodostettiin niis-
ta tilastoista, mitkd olivat helposti saatavilla otteluista esimerkiksi suoraan liigojen

internet-sivuilta tai muiden kokoamista tilastoista. Monissa tutkimuksissa oli toden-
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nékoisesti melko samat tilastot alunperin, mutta eri tutkimukset painottivat mallien

piirteissd néista eri muuttujia (taulukko 3.8).

Taulukko 3.8: Koneop

Ei valintaa

Piirteiden johtaminen

SelectBestK

PCA

KMO

Bartlett

‘Wilcoxon

pimismallien piirteiden valinta

VIF

Korrelaatio

Wrapper

Otteluennusteet
Noel, J et al.[35]

X

X

Gu W. et al.[34]

Weissbock J. & Inkpen D.[4]

X

Gu W. et al[37]

Chin J. et al.[39]

Weissbock J et al.[30]

Terveysennusteet
Bruce J. et al.[31]

Luu B. et al.[49]

Pelaajaennusteet
Brownlee S. et al.[46]

Khan R. et al. [42]

Liu G. & Schulte O. [40]

Liu J. et al.[45]

Lehmus T. et al.[41]

Nelja tutkimusta ei rajannut piirteitd ollenkaan. Nelja tutkimusta johti uusia

piirteité jo olevista piirteista, esimerkiksi laskemalla summia ja keskiarvoja. Yksi

tutkimuksista kaytti SelectBestK-metodia, jolla tarkoitetaan sité, etta valittiin K-

méérd parhaita piirteitd[35]. Naiden lisdksi kédytettiin erilaisia tilastollisia testeja

piirteiden rajaamiseen, varianssin kasvukerrointa, sekd piirteiden, jotka korreloivat

toisten piirteiden kanssa poistamista. Yksi tutkimus kiytti wrapper-menetelméa,

joka tarkoittaa menetelmad, jossa pyritddn loytamaéan ne piirteet, joilla mallit suo-

riutuvat parhaiten, kokeillen erilaisia piirteiden kombinaatioita [41].



4 Pohdinta

Suurin osa aiheeseen liittyvistéd tutkimuksista kohdistui suurimpaan jéakiekkoliigaan
NHL:44n, joten tutkimuksen tulokset voisivat olla hyvinkin erilaiset pienemmissa
liigoissa. Samat lainalaisuudet ja satunnaisuus kuitenkin patevit myos pienemmissé
liigoissal3], joten néité koneoppimismalleja voi varmasti pyrkid hyodyntamadn myos
muissakin jadkiekkoliigoissa.

Enemmisto tutkimuksista paéatyi noin 60 % tarkkuuteen otteluennusteissa, kun
ennustustarkkuuden ylarajaksi on aiemmin arvioitu noin 62 % tarkkuuttal4]. Artik-
keli[37] saavutti 77,5 % tarkkuuden, mutta kiytti ennusteissaan myos neljaé asian-
tuntijaa, mikd saattaa lisdtd mallin subjektiivisuutta. Sen liséksi kyseisessd artik-
kelissa ennustettiin vain 89 pudotuspelid. Pudotuspelit pelataan vasta runkosarjan
jalkeen ja niissé ensimmaisilld kierroksilla runkosarjan parhaat joukkueet kohtaavat
runkosarjan huonompia joukkueita, joten yli 62 % tarkkuus saatetaan saavuttaa vain
ennustamalla paremmin runkosarjassa sijoittunutta joukkuetta. Suuri osa tutkimuk-
sista oli tehty kayttamalla koneoppimismallien oletusparametreja, joten mallien tark-
kuutta voitaisiin mahdollisesti parantaa optimoimalla parametreja. Artikkelit mo-
mentumin vaikutuksesta otteluennusteisiin|35|, aivotardhdysten ennustamisestal31],
loukkaantumisten ennustamisestal49]|, ketjumuutoksistal46|, pelaajien luokittelusta
GIM-mittarilla|40| sekd pelaajien luokittelusta tilastojen ja videopelien perusteel-
la|41] olivat ainoat, joissa parametreja oli sdddetty.

Terveyteen liittyvat mallit olivat melko tarkkoja jo julkisesti saatavilla tiedoil-
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la, mutta niistd saataisiin todennékoisesti viela tarkempia vain joukkueille saatavil-
la olevilla tiedoilla. Pelaajien luokittelussa mallit olivat my6s tarkkoja, esimerkiksi
neuroverkon ennustamat parhaat pelaajat saivat seuraavana kautena GIM-mittarin
luokitteluun sopivat palkankorotukset[40]. Myos pelaajien luokittelu tilastojen ja
videopelien perusteella[41| sekd maalivahtien luokittelu[42] osoittautuivat toimivik-
si. Mallien tarkkuus voisi osittain selittya silla, ettd satunnaisuus saattaa vaikuttaa
vahemman yksittdisten pelaajien kohdalla kuin otteluissa kaikkine tapahtumineen.

Artikkeli[34] vaittdéd saavuttaneensa parhaimmillaan 91,8% tarkkuuden ottelui-
den ennustamisessa. Tété tulosta ei voi kiistda ilman tarkempaa datan tutkimista,
mutta vaikuttaa mahdottomalta saada ndin tarkkaa ennustetta jadkiekko-otteluille.
Jos néin suuri tarkkuus saavutettaisiin, voisi vedonly6ja tienata valtavaa taloudel-
lista etua lyomélla vetoa mahdollisesti positivisella odotusarvolla|10] ja kaikki aiem-
mat tutkimukset jadkiekon hajonnasta ja 62 % ylarajasta osoittautuisivat epaluo-
tettavaksi. Mallissa on saattanut tapahtua esimerkiksi datavuoto, joka antaa mallille
oikeita vastauksia.

Vaikka artikkelin[34] 91,8 % kaltaiset tarkkuudet kuulostavat epérealistiselta ja
viittaisivat datavuotoon tai ylioppimiseen, myos artikkelin[4] 62 % ylaraja vaikut-
taa melko matalalta. Jos pelkistidan kotijoukkueen ennustaminen johtaa 56 % ennus-
tustarkkuuteen|4], olisi ennustettava vali ainoastaan 5662 %. Artikkeli [37] saavutti
77,5 % tarkkuuden 89 ottelulla, mutta myods artikkeli|39] saavutti 77,8 % tarkkuuden
ennustaessa 5717 ottelua, mika viittaisi sithen, ettd myos pidemmaélla aikavalilla on
mahdollista saavuttaa korkeampia tarkkuuslukuja. Tieteellisten tekstien ulkopuolel-
ta Suomen jadkiekkoliigassa Digia Oyj saavutti 76 % tarkkuuden kauden 2023-2024
otteluennusteille kiyttden satunnaismetséd ennustamiseen|5|. Néin ollen noin 75 %
ylaraja kuulostaisi myos mahdolliselta ja etenkin 62 % kuulostaa melko alhaisel-
ta. Toisaalta tdma voi viitata myos siihen, ettd eri tasoisten liigojen vélilla voi olla

my0s eroja ennustustarkkuuden kannalta ja etenkin yksittaisten kausien valilla voi
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olla eroja.

Suurin osa tutkimuksissa kiytettavistd menetelmisté ovat nykypéaiviné jo perin-
teisid ja yleisesséa kiytossé olevia algoritmeja. Jaakiekko tarjoaa paljon aikasarjada-
taa, joten hieman kehittyneemmaét algoritmit, kuten takaisinkytketyt neuroverkot,
LSTM-verkko ja muuntimet voisivat ennustaa néitd perinteisid malleja paremmin.
Jaakiekon osalta ei 16ytynyt neuroverkkojen avulla tehtyja ennusteita artikkelin[40]
pelaajien paremmuusjirjestyksen seké artikkelin[4] otteluennusteiden lisiksi. Muis-
sa lajeissa, kuten jalkapallossa neuroverkkoja on yritetty hyddyntaa, esimerkiksi
artikkeli|52| saavutti LSTM-verkon avulla jopa 80,75 % tarkkuuden otteluiden en-
nustamisessa. Amerikkalaisessa jalkapallossa on hyodynnetty sekd konvoluutio- etté
takaisinkytkettyja neuroverkkoja, joilla on saatu yli 99 % tarkkuuksia taklausennus-
teisiin|53]. Namé tarkkuudet eivét tietysti ole suoraan verrattavissa jadkickkoon, sil-
14 lajeissa sattuman osuus on eri[3|, mutta luultavasti tilastot ja ottelun kulku ovat
sen verran ldhelld toisiaan, ettd myos jadkiekkoon neuroverkkoja voitaisiin sovel-
taa. E-urheilussa puolestaan LSTM-algoritmi on saavuttanut jopa 95,59 % tarkkuu-
den kéyttden League of Legends -pelisté tarjolla ollutta aikasarjadataal54]. Suurissa
tarkkuuksissa kyseessa voi tietysti olla jilleen datavuoto tai ylioppiminen.

Suurin osa neuroverkkoihin ja urheilulajeihin liittyvista tutkimuksista keskittyy
ennustamisen sijaan tunnistamaan otteluista erilaisia tapahtumia, esimerkiksi kori-
palloilijan litkerataa takaisinkytketylla neuroverkolla,|55|, tennispelaajan liikerataa
muuntimilla [56], sekéd jalkapallotapahtumia, kuten maaleja, maaliyrityksié, varoi-
tuksia ja kulmapotkuja sekd konvoluutio- ettd takaisinkytketylla neuroverkolla|57].
Aikasarjadatan hyddyntamisté urheiluennusteita tehdessa on helpompi torméta kes-
kustelufoorumeihin siitd, miksi kukaan ei kiyta aikasarjadataa urheiluennusteisiin
[58], kuin aiheesta tehtyihin tutkimuksiin. Tulevaisuudessa jadkiekkoennusteiden ja
muiden urheilulajien ennustamisen kannalta tutkimusta voitaisiinkin tehda nimeno-

maan kehittyneempien aikasarja-algoritmien osalta.



5 Yhteenveto

Téassé tutkielmassa tarkkailtiin koneoppimismenetelmien hyodyntamisté jadkiekko-
datan avulla tehtaviin ennusteisiin. Tutkielman tutkimuskysymykset olivat seuraa-

vat:

1. Mita koneoppimismenetelmid on tdhdn mennessa hyodynnetty jadkiekkodatan

avulla tehtaviin ottelu- ja pelaajaennusteisiin?

2. Kuinka tarkasti koneoppimismallit pystyivat tekemaan jadakiekkodatan avulla

ennusteita?
3. Mitka tekijat vaikuttivat eniten mallin tekeméén ennusteeseen?

Koneoppimisessa ei ole yhta oikeaa algoritmia ratkaisun I6ytédmiseen, ja sen
huomaa myos tutkimusten useista eri algoritmeista. Tutkimuksissa esiin tuotiin K-
keskiarvot, lineaarinen diskriminanttianalyysi, paatospuut, XGBoost, neuroverkot,
K-ldhinta naapuria sekd etenkin useasti kiytettiin logistista regressiota, tukivekto-
rikonetta, satunnaismetsia seké naiivi Bayes-luokittelijaa.

Jadkiekossa tapahtumat tapahtuvat nopeasti ja satunnaisuudella on suuri vaiku-
tus pelin kulkuun. Otteluita ennustaessa tarkkuudet olivat usein alle 60 %, mutta
kaksi tutkimusta péaési noin 77 % tarkkuuslukemiin ja yksi tutkimus saavutti 91,8 %
tarkkuuden. Pelaajien seuraavan kauden loukkaantumista ennustaessa mallit osui-
vat todella tarkasti, noin 95 % tarkkuudella, ja aivotarahdyksia ennustaessa AUC oli

0,79. Esimerkiksi aivotarahdyksissa tarkkuus on parempi kuin mitd NHL:n palka-
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tuilla ottelutarkkailijoilla, joten koneoppimismallit ovat toimivia loukkaantumisten
ennustamiseen. Myo6s pelaajien luokittelun kannalta koneoppiminen onnistui luokit-
telemaan pelaajia ja maalivahteja toimivasti.

Myss piirteita oli useita erilaisia mallista riippuen ja joissakin malleissa niiden
muuntamiseen ja karsimiseen perehdyttiin syvillisesti esimerkiksi tilastollisilla tes-
teilla, kun toisissa tutkimuksissa kaikki mahdollinen data kéytettiin mallin piirteina.
Otteluennusteissa datana voi yleisesti todeta kéytettineen dataa, jonka saa helpos-
ti ladattua erilaisilta internet-sivustoilta. Etenkin maaleihin ja laukaisuihin liitty-
vat tilastot korostuivat tutkimuksissa. Pelaajien terveyden kannalta ikd ja aiemmat
loukkaantumistilastot olivat merkittavia tekijoitéa. Pelaajien suoriutumisen ja luokit-
telun kannalta tarkeimpid muuttujia olivat usein erilaiset ottelusuoritukset, kuten
tehdyt pisteet, maalit, torjuntaprosentit ja laukaukset.

Léahes jokainen tutkimus kohdistui suurimpaan jaakiekkoliigaan NHL:4an, joten
jatkotutkimusten kannalta hyotyéd voisi olla tutkia pienempié, eri maiden liigoja,
jotta aiemman kirjallisuuden yleistettdvyys koko jédkiekkomaailmaan selkeytyisi.
Aikaisemmissa tutkimuksissa kdytetyt koneoppimismallit ovat nykypéivané jo mel-
ko perinteisié, joten esimerkiksi aikasarjadataan pohjautuvien neuroverkkojen, ku-
ten takaisinkytketyn neuroverkon, LSTM-verkon sekd muuntimien tutkiminen voisi

osoittautua hyoddylliseksi.
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