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Data-analytiikan kehitys ja datan méérén jatkuva kasvu ovat lisinneet mahdollisuuksia hyddyntdi erilaista
dataa péatoksenteon tukena eri toimialoilla. Urheiluanalytiikan avulla voidaan kerété ja analysoida suuria
médrid urheilussa syntyvdd dataa, tukien valmennuksen pédétoksentekoa ja saavuttaa kilpailuetua.
Urheiluanalytiikan merkitys on kasvanut erityisesti amerikkalaisessa jalkapallossa, jossa jokainen pelitilanne
on tarkasti analysoitavissa lajin pyséhtelevin luonteen takia.

Tutkielma  tarkastelee, miten amerikkalaisessa jalkapallossa  hyddynnetddn  data-analytiikkaa
pelikutsupédtoksissa, keskittyen erityisesti neljannen yrityksen pelitilanteisiin. Tutkielma késittelee National
Football Leaguessa (NFL) hyodynnettdvai dataa ja sen kerdémistd, tallennusta sekd hyddyntamisté. Tutkielma
keskittyy myo0s erilaisiin analyyttisiin mittareihin, joita valmennusjohto voi hyodyntééd paitdksenteossaan.
Tutkielma sisdltdd my0s lyhyet kuvaukset massadatasta sekd urheiluanalytiikasta, jotka toimivat
pohjustuksena NFL:n dataa késitteleville osioille.

Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, ja aineistona on kaytetty urheiluanalytiikkaa kisittelevid
tieteellisid artikkeleita ja raportteja. Tutkielma osoittaa, ettd analytiikan hyddyntdminen voi tarjota
valmennukselle merkittdvaa etua kriittisissé tilanteissa.
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1 Johdanto

1.1 Tausta

Amerikkalainen jalkapallo on strateginen joukkuelaji, jossa kaksi 11 pelaajan joukkuetta pyrkii
vuorotellen etenemiin kentélld ja saavuttamaan pisteitd. Pelin tavoitteena on edetd véhintdan
kymmenen jaardin matka neljén yrityksen aikana, jolloin joukkue saa uudet yritykset ja voi jatkaa
hyokkaystadn. Mikali joukkue ei saavuta tarvittavaa jaardimaarda, hyokkdysvuoro vaihtuu
vastustajalle. Joukkue voi edeté joko juoksupelilld, jossa pallonkantaja yrittdd juosta tarvittavan
matkan, tai heittopelill, jossa pelinrakentaja heittdd pallon kiinniottajalle. Pisteitd hyokkadva
joukkue saa etenemdlld vastustajan maalialueelle (touchdown, 6 pistettd), potkaisemalla pallon
maalihaarukasta ldpi (kenttdpotkumaali, 3 pistettd) tai touchdownin jdlkeiselld lisdpisteyritykselld (1
tai 2 pistettd). Peli on luonteeltaan pysdhtelevd, ja jokainen yritys tarjoaa uuden mahdollisuuden

strategian vaihtoon. Tamaé tekee lajista ihanteellisen analytiikan hyddyntdmisen kannalta.

Urheiluanalytiikan merkitys on kasvanut huomattavasti viime vuosikymmenten aikana erityisesti
uusien teknologioiden, kuten koneoppimisen, sensoridatan ja reaaliaikaisen analytiikan kehityksen
myo6téd. Urheiluanalytiikka sai alkunsa 1960-luvun Yhdysvalloissa, missé sitd hyddynnettiin juuri
amerikkalaisessa jalkapallossa seké koripallossa (Morgulev ym., 2018). Amerikkalainen jalkapallo
on yksi maailman taktisesti vaativimmista urheilulajeista ja analytiikkaa hyddynnetédn siind yha
enemman péaatoksenteon tukena. Lajin pyséhtelevd luonne mahdollistaa yksityiskohtaisen datan
kerdamisen jokaisesta pelitilanteesta. Yhdysvaltalainen National Football League (NFL) on
maailman tunnetuin ja kovatasoisin amerikkalaisen jalkapallon sarja. NFL-otteluissa kerdtidén dataa
useista ldhteistd, esimerkiksi RFID-sensoridataa pelaajista, videomateriaalia pelaajien liikkeista
sekd manuaalisia tilastointeja pelin tapahtumista. Tdma data jalostetaan esimerkiksi edistyneiksi
mittareiksi, kuten pisteodotusarvon muutos (engl. Expected Points Allowed, EPA) tai voiton
todennékoisyys (engl. Win Probability). Yksi lajin keskeisimmisti ja vaativimmista osa-alueista on
pelikutsuprosessi, jossa valmennusjohto madrittdd, mité joukkue tekee seuraavalla hyokkéys- tai
puolustusvuorolla. Pelikutsuprosessissa valmentajien on nopeasti arvioitava riskit ja mahdollisuudet
ja paatettidva tilanteeseen sopiva strategia. Téllaisissa tilanteissa urheiluanalytiikka toimii kriittisend

apuvélineend (Yam & Lopez, 2019).

Analytiikan kehittyminen on mahdollistanut esimerkiksi simulointimallien ja erilaisten analyyttisten
mittarien hyodyntdmisen pelikutsuprosesseissa. Ndiden avulla voidaan arvioida esimerkiksi

aggressiivisen tai varovaisen pelitavan tuloksellisuutta (Williams ym., 2023). Analytiikkaa



hy6dynnetddn erityisesti neljinnen yrityksen tilanteissa, joissa valinta potkaisemisen tai pelin

jatkamisen vililld voi vaikuttaa merkittdvisti ottelun lopputulokseen.
1.2 Tutkielman tavoitteet ja tutkimuskysymykset

Tutkielmassa vastataan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
Miten ja millaista dataa amerikkalaisessa jalkapallossa kerdtdin ja analysoidaan?
Miten analytiikkaa voidaan hyodyntdd neljannen yrityksen tilanteissa?

Tutkimuksen tavoitteena on selvittdd miten ja millaista dataa amerikkalaisessa jalkapallossa
kerdtddn ja miten sitd voidaan hyodyntdd pelikutsupditoksissad. Pddtoksenteon laatu riippuu
esimerkiksi saatavilla olevan tiedon laadusta, maéréstd, minka takia on tiarked tutkia, minkélaista
dataa amerikkalaisen jalkapallon organisaatiot kerdévit ja hydodyntivit padtoksenteossaan.
Tutkielman painopiste on erityisesti siind, miten analytiikka ja erilaiset mittarit tukevat valmentajia
strategisissa ja usein ratkaisevissa neljdnnen yrityksen pelitilanteissa. Kovashin ja Levittin (2009)

mukaan joukkueet aliarvioivat usein hyokkéysyrityksen kannattavuutta.

1.3 Tutkielman rakenne ja rajaukset

Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, ja kdytetty aineisto koostuu massadataa,
urheiluanalytiikkaa sekd amerikkalaista jalkapalloa kisittelevistd tieteellisistd artikkeleista,

kirjallisuudesta seka nettiartikkeleista.

Tédma tutkielma etenee siten, ettd aluksi luodaan tausta amerikkalaisen jalkapallon pelikutsuista ja
niiden pédatoksenteosta. Sen jilkeen luodaan teoreettinen tausta massadatan ja urheiluanalytiikan
kisitteistd sekd avataan, miksi juuri amerikkalaisessa jalkapallossa urheiluanalytiikan
hyodyntdminen on keskeistid. Tamén jdlkeen tutkielmassa tarkastellaan NFL:dssé keréttdvaa dataa,
miten sitd tallennetaan ja miten valmennusjohto voi hyddyntai sitd padtoksenteossaan. Seuraavaksi
siirrytdéin kdsitteleméén erityisesti neljannen yrityksen taustalla olevia analyyttisid mittareita, kuten
pisteodotusarvon muutosta, voiton todennédkdisyyttd sekéd kenttdpotkumaalin onnistumisen
todenndkoisyyttd. Lopuksi tarkastellaan, millaisia vaihtoehtoja valmennuksella neljdnnen yrityksen

pelitilanteessa todellisuudessa on, ja miten datan avulla voidaan arvioida niiden riski-tuottosuhdetta.



Tutkielma keskittyy erityisesti NFL:din, joka tunnetaan amerikkalaisen jalkapallon korkeimpana
sarjatasona sekd pisimmadlle kehitetyistd analytiikkaratkaisuistaan. Muut sarjat, kuten kotimainen
Vaahteraliiga tai yliopistotasolla pelattava amerikkalainen jalkapallo voivat toimia vertailukohtina,
mutta tutkimuksen paédpaino sdilyy NFL:dssd sekéd laajasti kdytettdvissd analytiikan mittareissa.

Tutkielma ei syvenny yksittéisiin joukkueisiin, vaan tutkielman ndkdkulma on yleinen.

1.4 Tarkeat termit

Hyokkéysvuoro (engl. Drive): Hyokkéysvuoro pééttyy pallon menetykseen,

pistesuoritukseen tai lentopotkuun

- Lentopotku (engl. Punt): Yleensi neljannelld yritykselld kéytettéva strategia, jolloin
hyokkéavé joukkue potkaisee pallon eteenpéin ja samalla puskee vastustajajoukkuetta

taaksepdin, josta he padsevit jatkamaan pelid.

- Pelikutsu (engl. Call): Valmentajan ilmoittama strategia, millainen peli pelataan seuraavalla

yrityksella.

- Kenttdpotkumaali (engl. Field goal): 3 pisteen arvoinen suoritus, kun potkaisija potkaisee

pallon vastustajan maalihaarukasta lapi.

- Touchdown: 6 pisteen arvoinen suoritus, kun hyokkaivan joukkueen pelaaja joko juoksee

pallon toisen joukkueen maalialueelle tai kiinniottaa pallon maalialueella.

- Touchdownin jélkeinen lisépisteyritys: Lisépisteyritys, josta on mahdollista saada 1 lisépiste
potkaisemalla pallo maalihaarukasta lépi tai 2 lisdpistettd kuljettamalla pallo joko heitto- tai

juoksupelilld maalialueelle kolmen jaardin paista.

- Yritys (engl. Down): Joukkueella on 4 yritysti saavuttaa 10 jaardin matka.

(Liu ym., 2024)

1.5 Amerikkalaisen jalkapallon pelikutsupaatoksenteko

NFL- joukkueet hyodyntavit analytiikkaa pelikutsujen tukena monin tavoin. Pelikutsupdatokselld

médritetddn, mitd joukkue tekee seuraavalla hyokkays- tai puolustusvuorolla. NFL- joukkueilla on



noin 15-20 eri valmentajaa, jotka osallistuvat padtoksentekoon tilanteen mukaan. Joukkueen
padvalmentaja vastaa kokonaisstrategiasta seka kriittisista paatoksistd, kuten neljannen yrityksen
padtoksistd. Hyokkdyskoordinaattori vastaa hyokkayspelikutsuista, puolustuskoordinaattori
puolustuksen pelikutsuista, erikoisjoukkueiden valmentaja erikoisjoukkueiden strategiasta.
Péadvalmentaja ja koordinaattorit vastaavat padatoksistd suurimmassa osassa, mutta myds tietyn

pelipaikan valmentaja voi vaikuttaa paitoksentekoon.

Paitoksentekoon vaikuttavat monet tekijét, jotka liittyvét ottelun tilanteeseen. Kenttdasema on
keskeinen paitoksentekoon vaikuttava tekijd, silld pelikutsujen riskitaso vaihtelee sen mukaan,
missd kohtaa kenttdd pelataan. Suuri merkitys on myds, silld monesko yritys on meneilldén ja
kuinka monta jaardia tdytyy saavuttaa padstddkseen uusiin yrityksiin. Myos pelikellolla seki ottelun
tilanteella on merkitysti. Johtotilanteessa oleva joukkue saattaa suosia juoksupelid kellon
kuluttamiseksi, kun taas tappiotilanteessa joukkue todenndkdisesti valitsee aggressiivisempia
heittopelikutsuja. My0s edellisilld pelikutsuilla on merkitystéd pelikutsun pdédtoksenteossa, silld
vastustajan puolustus todennékoisesti on oppinut puolustamaan jo monta kertaa samassa pelissé

nédhtyd hyokkdyksen pelikutsua (Pelechrinis ym., 2019).
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2 Analytiikan ja massadatan hyodyntaminen amerikkalaisessa

jalkapallossa

2.1 Massadata

Massadata (engl. big data) on kasvanut merkittdvdin asemaan digitaalisen kehityksen mukana
(Fichman ym., 2014). Organisaatiolla on yhd enemmain tarvetta kisitelld, analysoida ja hyodyntaa
jatkuvasti muuttuvaa, eksponentiaalisesti kasvavaa valtavaa datamédrdd. Massadata muodostaa
perustan myos amerikkalaisessa jalkapallossa kerdttdville ja analysoitavalle datalle. Massadatasta
on sen tirkeydestd huolimatta monenlaisia eri tulkintoja. Chen (ym., 2014) mukaan massadatalla
tarkoitetaan yleisesti sitd, ettd dataa ei voida ymmaértad, hankkia, hallita tai prosessoida perinteisten
IT- ja ohjelmistotydkalujen avulla siedettdvéssi ajassa. Gartnerin analyytikko Doug Laney (2001)
esitti kolmen V:n mallin, jonka avulla massadatan haasteita voidaan kuvailla. Ndma kolme V:té

tulevat sanoista méérd (volume), nopeus (velocity) sekd monimuotoisuus (variety).

Mairélla tarkoitetaan tietyssd ajassa kerdttyd datan kokoa, usein teratavuja tai petatavuja (Nguyen,
2018) . Tama kaisite on kuitenkin suhteellinen, silld teknologian kehityksen myoti se, mité pidetdén
tand pdivind “isona datamidrdand”, ei valttimatta tdytd samaa maéritelméa tulevaisuudessa
esimerkiksi tallennuskapasiteettien kasvaessa. Pelkké datan koko ei kuitenkaan merkitse kaikkea,
vaan my0s datan muoto ja konteksti vaikuttavat siithen. Esimerkiksi videodata seka
taulukkomuodossa oleva relaatiotietokanta, jotka ovat tdysin samankokoiset datatiedostot voivat
vaatia eri tekniikoita datan prosessoimiseksi (Gandomi & Haider, 2015). Lycettin (2013) mukaan
suurella tietomdirélld voidaan saavuttaa etua. Télloin on tirkedd ottaa huomioon skaalautuvuus seka

kyky prosessoida suuria aineistoja tehokkaasti.

Nopeudella viitataan siihen, ettd dataa syntyy jatkuvasti ja nopeasti ja kuinka nopeasti sité tulisi
analysoida ja hyodyntdé paatoksenteossa (Lycett, 2013). Esimerkiksi erilaiset digitaaliset laitteet,
kuten dlypuhelimet tai sensorit, tuottavat jatkuvasti nopealla tahdilla uutta dataa, jota analysoimalla

organisaatiot voivat saavuttaa merkittdvaa kilpailuetua (Gandomi & Haider, 2015).

Monimuotoisuudella viitataan erityyppiseen keréttyyn dataan. Data voi olla esimerkiksi
strukturoitua, semi-strukturoitua tai strukturoimatonta (Rao ym., 2019). Monimuotoisuuden takia
datan méérd on todella suurta (Sagiroglu & Sinanc, 2013). Strukturoitu tai semi-strukturoitu data
voi olla esimerkiksi video-, ddni- tai tekstimuodossa (Chen ym., 2014), joka tekee datan kisitellysté
haastavampaa verrattuna strukturoidun datan késittelyyn, jossa data on jasennelty esimerkiksi

taulukohin (Sagiroglu & Sinanc, 2013).
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Néiden kolmen V:n liséksi on alettu kdyttdmaén neljdn V:n tai jopa viiden V:n mallia. Uudet
nékokulmat eivit ole tdysin vakiintuneita vaan eri yrityksilld on omat nikoékulmansa. Nakokulmia
ovat esimerkiksi arvo (value), todenmukaisuus (veracity), muuttuvuus (variability) sekd
visualisointi (visualization). Massadatan eri ominaisuuksia havainnollistaa kuva 1, jossa on esitetty

yksi ndkokulma massadatan viidestd V:sta.

Arvo on ndistd yleisimmin kdytdssi ja silld viitataan prosessiin, jonka avulla havaitaan merkittdvaa
lisdarvoa suuresta méérastd dataa. Hashem (ym., 2015) mukaan arvo on jopa tirkein massadatan
nikokulmista. Oracle lisédsi ensimmaisend arvon viralliseen massadatan mééritelméédnsd, vahvistaen
nikemysti, ettd varsinainen tavoite on tuoda lisdarvoa datasta, eiké vain kerdtd ja varastoida sit4.
Heidén mukaan saatava data on yleensi heikkolaatuista verrattuna sen midraan (Gandomi &

Haider, 2015).

IBM:n laskee todenmukaisuuden neljdnneksi V:ksi ja silld viitataan datan luotettavuuteen ja
eheyteen (Gandomi & Haider, 2015). Luotettavuusongelmia datassa voi esiintyd esimerkiksi
prosessin satunnaisuuden tai datansydttovirheiden takia. Esimerkiksi mielipiteestd keréttdva data on

usein ristiriidassa keskenéddn, mutta siitd voi silti 10ytyéd arvokasta informaatiota (Rao ym., 2019).

SAS esitti muuttuvuuden yhtend massadatan merkittivimmistd ominaisuuksista (Gandomi &
Haider, 2015). Muuttuvuudella tarkoitetaan dynaamisia vaihteluita datavirtojen nopeudessa.
Datamadrissd voi esiintyd suuriakin piikkejé tiettyind ajankohtina, esimerkiksi sosiaalisen median
trendien aikana (Kshetri, 2014). Datamdarin lisdksi my0s datan laatu sekd formaatti voivat muuttua

jatkuvasti, mikd aiheuttaa haasteita tiedon puhdistamiselle ja yhdistdmiselle eri ldhteista.

Visualisointi mainitaan toisinaan yhtend massadatan ominaisuutena, koska pelkka suuri datamiéra,
nopeus ja monimuotoisuus eivit riité, ellei dataa pystyté esittdimiédn ymmarrettavissd muodossa.
Visualisoinnin avulla voidaan muuntaa data selkeiksi kaavioiksi, karttaesitykseksi tai muiksi
visuaalisiksi ndkymiksi. Ndiden avulla datan tulkinta helpottuu, ja paatoksentekijit nikevét nopeasti

mihin on syytd reagoida ja miten yritys voi tuottaa lisdarvoa. (Strohbach ym., 2014.)
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Kuva 1. Massadatan ominaisuudet (Al-Sai & Abualigah, 2017)

2.2 Urheiluanalytiikka

Urheiluanalytiikalla tarkoitetaan tieteellisten keinojen hyddyntédmistéd urheilusuoritusten
mallintamisessa ja tutkimisessa. Se kattaa erityisesti strukturoidun historiallisen datan késittelyn,
erilaisten tietojdrjestelmien sekd ennakoivien analyysimallien hyddyntdmisen. Urheiluanalytiikan
tarkoituksena on luoda informaatiota valmennukselle, urheilijoille sekd muille pééttdjille, jotta he
pystyisivit tekeméédn parempia padatoksii ja saavuttaa kilpailuetua pelikentélld.(Morgulev ym.,

2018.)

Urheiluanalytiikan juuret ndhdiin 1960-luvun Yhdysvalloissa, jossa amerikkalaisen jalkapallon
seki koripallojoukkueiden valmentajat hyodynsivit notaatioanalyysid arvioidessaan joukkueidensa
suorituksia (Morgulev ym., 2018). Tuohon aikaan analyyseji tehtiin pddosin késin, ja painopiste oli
yksinkertaisissa mittareissa, kuten pistemiérissd. Varsinaisen ldpimurron urheiluanalytiikka teki
kuitenkin amerikkalaisen pesépallon (engl. Baseball) parissa, joka sopi hitaamman pelitemponsa
takia paremmin tilastojen kerdédmiseen. 1970-luvulla baseball-intoilija Bill James turhautui liigan
haluttomuuteen julkaista yksityiskohtaista dataa ottelutapahtumista ja kehitti tilastopalveluprojektin,
jossa fanit julkaisivat dataa eri otteluista ja kehittivét erilaisia mittareita, joilla pystyttiin arvioimaan

pelaajien ja joukkueiden suorituksia (Freeman, 2016). Jamesin ja muiden baseball-intoilijoiden
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kehittamié urheiluanalytiikan mittareita kutsutaan sabermetriikaksi (engl. Sabermetrics), jolla

viitataan Yhdysvaltalaiseen Society for American Baseball Research-jirjestoon (SABR).

Yksi kaikkien aikojen tunnetuimmista urheiluanalytiikan hyodyntdjistd on baseballjoukkue Oakland
Athletics, jonka managerit 1990- luvun lopulla ja 2000- luvun alussa rakensivat joukkueensa
pienelld budjetilla analytiikkaan perustuen. Joukkue pédsi pudotuspeleihin neljdnd perdkkéisend
kautena ja pystyi taistelemaan isompien seurojen suuria pelaajabudjetteja vastaan. (Freeman, 2016.)
Gerrardin ja Alamarin (2014) mukaan moderni urheiluanalytiikan aikakausi alkaa vuodesta 2003,
jolloin Michael Lewis julkaisi kirjan Moneyball: The Art of Winning an Unfar Game, joka perustuu
juuri Athleticsin menestystarinaan datan hyddyntdmisen avulla. Athleticsin tarina inspiroi myds
muiden joukkueiden valmennusjohtoa ja esimerkiksi Boston Red Sox voitti vuosien 2004-2013

aikana kolme mestaruutta hyddyntéen analytiikkaa (Freeman, 2016).

2.3 Datan merkitys eri pelitilanteissa

NFL:assé on keritty erilaista dataa jo vuosien ajan. Perinteiset tilastot kuten jaardiméérat, heittojen
onnistumisprosentti tai touchdownien méaré auttavat saamaan vain yleiskuvan joukkueen
tehokkuudesta. Esimerkiksi joukkueen juoksupeli on voitu todeta tehokkaaksi, jos
juoksujaardiméérd juoksuyritystd kohden on ollut liigan keskivertoa parempi. Joukkueen heittopeli
on saattanut ndyttdd hyvélté, jos on katsottu vain heittojen onnistumisprosenttia, vaikka

todellisuudessa joukkue voi olla heittényt vain vdhén.

Amerikkalaisessa jalkapallossa jokaisella yritykselld on merkitystd, joten pelkdstdéin lopputuloksen
tai kokonaistilastojen tarkastelu ei anna kattavaa kuvaa joukkueen suorituksesta. Sen sijaan
tilannekohtainen data on merkityksellistd valmennukselle. Se siséltdd esimerkiksi tietoa etdisyydestd
vastustajan maalialueelle, monesko yritys on menossa ja kuinka monta jaardia tarvitaan
saavuttaakseen uudet yritykset. Esimerkiksi kolmannella yritykselld tilanne on tdysin erilainen, jos

saavutettavia jaardeja tarvitaan 1 eika 10.
2.4 Datan keraaminen

NFL-otteluissa dataa kerétddn useilla eri jérjestelmilla ja tavoilla. NFL-stadioneilla on keskiméérin
250 laitetta, jotka kerddvit dataa sekd noin kolmen henkil6n tiimi, joka tarkkailee datan

paikkansapitivyyttd. Jokaisella stadionilla on 20-30 Ultra-Wideband (UWB)-vastaanotinta. Ne ovat
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laitteita, jotka vastaanottavat erittdin laajakaistaista radiosignaalia. UWB-teknologia mahdollistaa

tarkan paikannuksen ja etdisyyden mittauksen (Zheng ym., 2023).

Ultra Wideband-vastaanottimet kerddvat dataa RFID (Radio Frequency Identification) -ldhettimistd,
joita on kiinnitetty pelaajien hartiasuojiin, pelipalloon, tuomareihin seka erilaisiin kentén rajoja
merkkaaviin. RFID-14hettimet ovat pienid langattomia laitteita, jotka ldhettdvat yksilollisesti
tunnistettavaa tietoa radiotaajuuksien avulla. Ne koostuvat mikrosirusta ja antennista, ja niita

voidaan hyddyntdd kohteen reaaliaikaisessa paikantamisessa (Want, 2006).

Niiden teknologioiden avulla dataa mitataan jopa kymmenen kertaa sekunnissa.(NFL Football
Operations, 2025b). Kerdtyn raakadatan avulla lasketaan erilaisia suorituskykymittareita ja
tuotetaan tarkempaa edistynyttd dataa koneoppimisen avulla Amazon Web Services(AWS)-

alustalla (Hickey, 2024).

NFL on tehnyt yhteisty6td AWS:n kanssa vuodesta 2017 l&htien. AWS tarjoaa NFL:lle
pilvipalveluita sekd koneoppimis- ja tekodlyratkaisuja (NFL x Amazon Web Services Fact Sheet).
Yhteistyd NFL:n sekd AWS:n vililld luonnehtii massadatan kolmea V:t:

NFL-otteluissa kerétddn valtava maara dataa RFID-l4hettimistd, Ultra Wideband-vastaanottimista,
videokuvasta ja manuaalisesta tilastoinnista. Kaikki tdmd tieto siirtyy reaaliaikaisesti tietokantaan.
AWS:n pilvi-infrastruktuuri mahdollistaa tiedon sdilyttdmisen ja prosessoinnin. Data siirtyy
automaattisesti stadionilta AWS:één, jossa se tallennetaan ja on heti kdytettdvissd analysointiin
(Coyle & Sokol, 2025). Datankeruuprosessia havainnollistaa kuva 2, jossa on kuvattu

yliopistojoukkue Georgia Tech Yellow Jacketsin datankeruujirjestelmaa..

Dataa syntyy nopealla vauhdilla otteluiden aikana, kun sensorit ja kamerat tuottavat reaaliaikaista

dataa esimerkiksi pelaajien tai pallon sijainnista ja nopeuksista.

NFL-otteluissa keréttivi data on hyvin monimuotoista. Strukturoitua dataa on esimerkiksi
etdisyydet uusiin yrityksiin tai maalialueelle, strukturoimatonta dataa on videokuvat useista eri

kuvakulmista ja semistrukturoitua dataa on esimerkiksi sensoridata.

NFL-otteluita on televisioitu vuodesta 1939 lihtien, jonka jdlkeen se on kehittynyt nopeasti.
Vuonna 1963 otettiin kdyttdon ensimmadiset uusinnat ja hidastukset, jotka tekivét pelisté
mielenkiintoisemman seurata, mutta my0s helpottivat valmentajia seuraamaan tiettyjé pelaajia
tietynlaisissa tilanteissa. Cleveland Brownsin valmentaja Paul Brown oli ensimmaéinen valmentaja,

joka hyddynsi videotallenteita vastustajajoukkueiden sekd omien pelaajiensa tarkkailuun. (NFL
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Football Operations, 2025a.) Jokaisella stadionilla on myds useita korkealaatuisia kameroita, joiden
avulla jokainen pelitilanne ja jokaisen pelaajan liitkkeet saadaan tallennettua videolle. NFL-
otteluissa monet televisiokamerat rajaavat kuvan yleensé palloon ja sen ldhettyville, mutta muut
kamerat kuvaavat kenttdd koko ajan, josta on hydtyad esimerkiksi joukkueiden valmennukselle.
NFL-otteluissa kaytetddn televisiokameroiden lisdksi esimerkiksi ”All-22” kuvakulmaa kuvaavia
kahta korkealle sijoitettua kameraa, jotka kuvaavat jokaista kahtakymmentédkahta kenttdpelaajaa

samanaikaisesti. (NFL Football Operations, 2025a.)
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2.5 Datan hyédyntaminen

Pelaajan jaardiméairét tai touchdowien méaaré eivét kuitenkaan kerro kaikkea pelaajan taidoista. NFL
on kehittdnyt NFL Next Gen Stats- palvelun, joka seuraa pelaajien suoritus- ja liikedataa tarkasti.
Next Gen Stats-palvelu hyddyntdd stadioneille asennettuja Ultra Wideband-vastaanottimia seké
pelaajiin ja vilineisiin asennettuja RFID-ldhettimid. RFID-ldhettimien avulla pystytdén mittaamaan
esimerkiksi pelaajien nopeutta, kiihtyvyytti ja liikkeitd (NFL Football Operations, 2025b). Namé
yhdistettyni videomateriaalin, valmentajat pystyvit analysoimaan strategioitaan ja valitsemaan
optimaaliset pelaajat tiettyyn taktiikkaan. Tarkemman datan kerddamisen avulla valmentajat
tunnistavat pelaajien vahvuuksia, kuten rdjahtdvyytta tai suunnan vaihdon nopeutta. Datan avulla

voidaan tunnistaa my0s pelaajien heikkouksia, jotka voisivat muuten jadd4d huomaamatta, jos
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keskitytddn vain erilaisiin lopputulosmittareihin kuten touchdownien mééraan tai pelaajan

saavuttamien jaardien méardén.

Dataa voidaan hyddyntdd myds pelaajien kuntoutusprosessin seurannassa ja loukkaantumisten
ennaltachkdisyn tukena. Kuntoutusprosessissa voidaan esimerkiksi hyodyntdd harjoituksista saatua
likkedataa ja verrata pelaajan nykyisid tuloksia pelaajan loukkaantumista edeltiviin arvoihin. Tdméan
avulla voidaan tehdd pédatos, onko pelaaja valmis palaamaan kentélle vai vaatiiko kuntoutus vield
lisdd aikaa. Pelaajien hammassuojiin on my0s asennettu sensoreita, jotka keradvat dataa pain
litkkkeistd. Ndiden avulla voidaan mitata pd&dosumien vakavuutta ja arvioida aivotdrdhdysriskid

(NFL.com, 2021).
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3 Analytiikan hyodyntaminen neljannen yrityksen pelitilanteessa
3.1 Neljas yritys

Amerikkalaisessa jalkapallossa neljannen yrityksen hyokkadvin joukkueen taktiikan valinnat ovat
usein ottelun kddnnekohtia. Joukkueella on vain neljd yritystd edetd tarvittava jaardimaéra ja
saavuttaa uudet yritykset. Neljdnnelld yritykselld hyokkadvin joukkueen pdédvalmentajan on tehtdva
paitos hyokkayksen jatkamisen, potkumaaliyrityksen ja lentopotkun vililld. Paatokseen vaikuttavia
tekijoitd on monia. Valmentajan on huomioitava pallon sijainti kentélld, uusiin yrityksiin tarvittava
jaardiméard, ottelun tilanne, paljonko kellossa on aikaa jéljelld, joukkueiden taso, tuulen nopeus ja

sdd (Yam & Lopez, 2019).

Jos hyokkaiva joukkue on esimerkiksi 40 jaardin pédssé vastustajan maalialueesta ja tarvitsee

yhden jaardin saavuttaakseen uudet yritykset, valmentaja voi valita:

Lentopotkun(punt) jolloin hyokkéaéva joukkue potkaisee pallon syvélle vastustajan

puolustusalueelle, mutta luopuu hydkkéysvuorostaan.

Kenttédpotkumaalin (field goal) yrityksen, jos tarvittava etdisyys on joukkueen potkaisijalle
mahdollinen. Mikili potku onnistuu, joukkue saa kolme pistettd, mutta potkun epdonnistuessa

vastustaja saa pallon hyvista kenttdasemasta.

Hyokkaysyrityksen, jos valmentaja katsoo onnistumisen todennédkdisyyden olevan tarpeeksi suuri.
Hyokkays voi edetid joko heittopelilld tai juoksupelilld. Mikali hyokkdys onnistuu, joukkue pdédsee
joko uusiin yrityksiin tai parhaassa tapauksessa tekee touchdownin ja saa kuusi pistettd ja pdédsee
yrittdméén lisdpistettd. Mikali hyokkaysyritys epdonnistuu vastustaja saa pallon hyvista

kenttdaasemasta. Heittopelin valitessaan on viisi potentiaalista tapahtumaa:

1. Pelinrakentaja heittdd pallon ja hyokkayksen pelaaja kiinniottaa sen, jolloin hyokkéys on

onnistunut padstessddn tarvittavan jaardimairén yli.
2. Pelinrakentajan heittdé pallon, mutta sitd ei saada kiinni, hyokkéysyritys epdonnistuu

3. Pelinrakentaja heittdd pallon ja vastustajan pelaaja kiinniottaa pallon, hydkkdysvuoro

vaihtuu heti.

4. Pelinrakentaja voidaan my0s taklata ennen heittoa, jolloin yritys epdonnistuu, jos

pelinrakentaja ei ole jo ehtinyt juosta tarvittavaa jaardimééraa.
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5. Pelinrakentaja rahméé pallon, jolloin vastustaja voi korjata pallon itselleen. Hyokkdysyritys

epdonnistuu. (Biro & Walker, 2024.)

Juoksupelin valitessaan pallonkantaja pyrkii etenemédéan tarvittavan jaardiméaéran yli. Jos hédnet
taklataan ennen titd, hyokkéys epdonnistuu. Pallonkantajan paéstessa tarvittavan jaardiméarén yli,
joukkue saa uudet yritykset ja parhaimmassa tapauksessa tekee touchdownin eli kuuden pisteen

arvoisen suorituksen.
3.2 Analytiikan keskeiset mittarit

Amerikkalaisen jalkapallon joukkueet, valmentajat sekd analyytikot hyodyntavét erilaisia mittareita,
joiden avulla he pystyvit arvioimaan pelitilanteita syvéllisemmin kuin pelkkid perinteisié
tilastomenetelmid (kuten jaardimédrid) kédyttden. Erilaisten mittarien avulla pystytdinkin arvioimaan

jokaisen pelikutsun kannattavuus ja odotusarvo.

Téssid luvussa esitelldéin neljd keskeistd mittaria, jotka toimivat keskeisend apuvélineend
valmennusjohdolle neljdnnen yrityksen pelistrategiaa pohdittaessa. Pisteodotusarvon muutos, voiton
todennikoisyys, neljinnen yrityksen onnistumisprosentti seka kenttépotkumaalin
onnistumisprosentti. Namé mittarit auttavat arvioimaan yksittdisen pelitilanteen vaikutusta
pisteodotuksiin, ottelun voittamisen todennikoisyyttd sekd joukkueen kykyé onnistua kriittisella
hetkelld. Yhdistelemélld erilaisten mittarien antamaa dataa, valmentajat voivat hyddyntéé sitd oman
intuitionsa tukena ottelun aikana arvioidessaan pelikutsujen riski-tuotto-suhdetta. Esimerkiksi
pisteodotusarvon muutos paljastaa, kuinka yksittdin pelitilanne parantaa tai heikentdd joukkueen
odotettua pistemddrdd. Voiton todennékdisyys-mittari ottaa huomioon ottelun tilanteen, peliaseman
jajiljelld olevan peliajan, ja kertoo, kuinka valinta vaikuttaa joukkueen todennédkdisyyteen voittaa
ottelu (Lock & Nettleton, 2014). Néiden mittareiden avulla valmennusjohto pystyy hahmottamaan
tietyn pelikutsupddtoksen vaikutuksia pitkdlld aikavalilld ja auttaa tunnistamaan optimaalisia

strategioita, joilla maksimoida voiton todennédkdisyys.
3.2.1 Pisteodotusarvon muutos

Pisteodotusarvon muutos- mittarin (engl. Expected points added, EPA) ideana on arvioida
yksittdisen pelitilanteen vaikutus joukkueen pisteodotukseen. Jokaisella eri kenttdasemalla seké
yritykselld on laskettava arvo (Expected points), joka kuvaa, kuinka monta pistettd joukkue tekee
keskimidrin kyseisesti tilanteesta. Pisteodotusarvo (engl. Expected Points, EP) muuttuu jatkuvasti

joukkueen yrityksen sekd mahdollisen kenttdaseman muutoksen mukaan. Pisteodotusarvon muutos
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(EPA) on siis toteutuneen pelitilanteen jélkeisen pisteodotusarvon seki pelitilannetta edeltdvin
pisteodotusarvon erotus. Jos pelitilanne onnistuu, EPA on tyypillisesti positiivinen, mutta

epdonnistuttaessa se voi olla myds negatiivinen.

Pisteodotusarvon muutos- mittari tarjoaa tarkemman kuvan joukkueen ja pelaajan menestyksesti
kuin perinteiset tilastot kuten jaardimédrit tai touchdown-tilastot. Ottelun lopputuloksen kannalta
kaikki saavutetut jaardit eivdt ole saman arvoisia (Dominicy & Ley, 2023). Esimerkiksi 2 jaardin
eteneminen 3&2 tilanteessa 20-jaardin pddsséd vastustajan maalialueesta, jolla saavutetaan uudet
yritykset voi olla arvokkaampi kuin edetd 25 jaardia 1&10 tilanteessa oman kenttédpuoliskon 40-
jaardin linjalta. Pelkkii jaarditilastoja tarkastellessa jdlkimmdiinen 25 jaardin eteneminen vaikuttaa

monen silmédn paremmalta, mutta pisteodotusarvoa seuraten tilanne voi olla toinen.

Pisteodotusarvon muutos- mittari ei suoraan paljasta voiton todennikoisyyttd. Esimerkiksi ottelun
loppupuolella joukkueiden piste-erot voivat olla jo niin suuret, ettd takaa-ajoasemasta nousu on
mahdotonta, vaikka hyokkayksen pisteodotusarvo olisikin korkea. Témén takia EPA yhdistetdén

usein muihin mittareihin.
3.2.2 Voiton todennakdisyys

Voiton todenndkdisyys- mittarin (engl. Win Probability) tarkoituksena on kertoa joukkueen
todennikoisyys voittaa ottelu. Toisin kuin pisteodotusarvo, se ottaa huomioon myds ottelun
pistetilanteen, jdljelld olevan peliajan sekd mahdolliset aikalisét. Voiton todennékoisyys-mittari
tekee televisiokatsojille pelistd kiinnostavampaa ja helpommin ymmaérrettdvad, mutta siitd hyotyy
my0s pelaavien joukkueiden valmennustiimit (Lock & Nettleton, 2014). Valmennustiimi voi
hy6dyntid voiton todennékoisyys- mittaria esimerkiksi arvioidessaan, kannattaako vastustajan
saama rangaistus hyvéksya vai hyldtd. Mittari voi myds tukea padtoksenteossa tilanteissa, joissa on
valittava, pelataanko aggressiivisemmin, ja pyritdén etenemién heitto- tai juoksupelilld vai pelataan

varman paille, ja turvaudutaan kenttapotkumaalin yrittdmiseen (Lock & Nettleton, 2014).
3.2.3 Neljannen yrityksen onnistumisprosentti

Neljénnen yrityksen onnistumisprosentilla tarkoitetaan sité, kuinka usein joukkue pystyy tekeméédn
touchdownin tai sdilyttaméan hyokkéysvuoronsa saavuttamalla uudet yritykset neljannelld
yritykselld. Télloin joukkue padttdd luopua mahdollisuudestaan potkaista lentopotku ja siirtda
kenttdasema vastustajan puolelle tai yrittdd kenttdpotkumaalia, ja valitsee sen sijaan jatkaa

hyokkaystidin. Pelechrinisin (2016) mukaan vuosien 2009-2015 NFL-runkosarjaotteluiden
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neljdnnen yrityksen onnistumisprosentti oli 77,9 %. Suuri osa aineiston tilanteista vaativat kuitenkin
vain yhden jaardin pédstidkseen uusiin yrityksiin, joka onnistui 89 % yrityksistd, mika nostaa
kokonaistulosta. Jos huomioimme vain vihintdén kahden jaardin suoritukset, on
onnistumisprosentti 73 %, miki on yha yllattivan korkea. Kenttdasemalla ei kuitenkaan ole
Pelechrinisin (2016) mukaan merkitystd neljannen yrityksen onnistumisprosenttiin, kun taas
tarvittavalla jaardimédarélld havaittiin olevan vaikutusta onnistumisprosenttiin. Ndiden tietojen
mukaan neljannelld yritykselld kannattaakin yrittdd pelata, jos tarvittava jaardimaéra on pieni.
Neljénnen yrityksen onnistumisprosenttia voidaan hyddyntdd yhdessd muiden mittareiden, kuten
pisteodotusarvon muutos (EPA) tai voiton todenndkdisyyden kanssa. Onnistumisprosentin avulla
voidaan mitata helposti riskid ja siitd saatavaa palkintoa, jos joukkueella on huomattavan korkea
neljdnnen yrityksen onnistumisprosentti, saattaa valmentajat suosia rohkeammin pelaamisen
jatkamista. Romerin (2006) mukaan joukkueet eivét kuitenkaan hyddynni riittdvésti mahdollisuutta
pelata neljannelld yritykselld, silld aggressiivisempi riskinotto voisi tuoda keskimdéirin kolmasosan

verran enemmain voittoja joukkueelle runkosarjassa.
3.2.4 Kenttapotkumaalin onnistumisprosentti

Kenttédpotkumaalin onnistumisprosentti kuvaa, kuinka usein joukkueen tai joukkueen tietyn
potkaisijan kenttdpotkumaaliyritys onnistuu, eli johtaa kolmen pisteen suoritukseen.
Onnistumisprosentti méérdytyy pitkalti potkaisijan taitotason sekd potkun etdisyyden mukaan.
Naéiden lisdksi onnistumiseen vaikuttaa esimerkiksi sddolosuhteet, paine, mahdolliset vastustajan
joukkueen yritykset héiritd potkaisijaa esimerkiksi kutsumalla aikalisd. Kenttdpotkumaalit ovat
onnistuneet keskimédarin 85,5% todennékoisyydelld, mutta onnistumisprosentti laskee potkun
etdisyyden mukaan (Pelechrinis, 2016). Kaudella 2024-2025 kenttdpotkumaalin

onnistumisprosentti oli 83,62%.
3.3 Kenttapotkumaaliyrityksen kannattavuus

Kenttédpotkumaaliyrityksen kannattavuus amerikkalaisessa jalkapallossa riippuu suuresti potkun
etdisyydestd, potkaisijan taidosta, pelitilanteesta sekd muista muuttujista kuten séésta tai

psyykkisestd paineesta. Potkumaalin epdonnistuminen saattaa maksaa joukkueelle koko ottelun
voiton. Tamén takia NFL-joukkueiden potkaisijoiden vaihtuvuus on suurta. (Osborne & Levine,

2017.)

(Pro-Football-Reference.com) dataan perustuvan kuvan 3 avulla voimme tulkita, ettd alle 40 jaardin

etiisyydeltd kenttdpotkumaaliyrityksen onnistumisen todennédkdisyys on yli 94 %, kun taas
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etdisyyden kasvaessa onnistumisen todennékoisyys vihenee huomattavasti. Témén perusteella
voidaan tulkita, ettd monet valmentajat valitsevat kenttdpotkumaaliyrityksen varsin luottavaisin
mielin, jos joukkue on saavuttanut tarvittavan etdisyyden. Tama korostuu etenkin ottelun
loppuhetkilld tilanteissa, joissa joukkue haluaa varmistaa pisteitd. 40—50 jaardin etdisyydelld
onnistumisen todennékdisyys laskee 75,45 prosenttiin ja yli 50 jaardin etdisyydelld jo alle 70
prosenttiin. Epdonnistuneen potkun seurauksena vastustaja saa pallon melko suotuisasta
kenttdaasemasta, minka takia monet valmentajat saattavat valita joko lentopotkun tai harkita
hyokkaysyritystd, mikili pelitilanne edellyttii pisteitd. Joukkueiden potkaisijoiden vélilla saattaa
olla suuriakin tasoeroja ja valmentaja saattaakin luottaa enemmén joukkueensa potkaisijaan, jos

tietdd hidnen yleensd onnistuvan my®ds pitkiltd etdisyyksilta.

Myos pelikellolla ja ottelun pistetilanteella on merkitystd. Johtotilanteessa oleva joukkue voi haluta
varmistaa johtoasemaansa ja hakea kenttdpotkumaalia, jos todennikdisyys onnistua on suuri.
Télloin vastustajan mahdollisuudet nousta tasoihin tai ohi pienenevét. Tappioasemassa oleva
joukkue taas saattaa joutua yrittdméén etenemisté heitto- tai juoksupelilld, jos piste-ero vastustajaan

on touchdownin verran tai enemmén. Tdma korostuu etenkin ottelun loppupuolella.

Sddolosuhteilla on myds merkitystd kenttdpotkumaalin. Tuulella on suuri merkitys varsinkin
pidemmain matkan kenttdpotkumaaliyrityksissé ja ottelun alussa kolikonheiton voittava joukkue
valitsee usein hyokkiyssuuntansa tuulen suunnan perusteella (Swenson, 2013). Jotkut NFL-
joukkueet pelaavat kotiottelunsa areenoilla, joissa on katto, jotta sddolosuhteet eivit vaikuta peliin.
My0s areenan korkeudella maanpinnasta on merkitystd onnistumisen todenndkdisyyteen.
Esimerkiksi NFL-joukkue Broncosin kotikaupunki Denver sijaitsee korkealla ja Clark (ym., 2013)
mukaan kenttdpotkumaaliyritykset yli 36 jaardista ovat onnistuneet sielld todennékdisemmin kuin

muissa kaupungeissa.

Vastustajajoukkueen valmentaja saattaa myos ”jaddyttad” pelitilanteen juuri ennen
kenttapotkumaaliyritystd kutsumalla aikalisén, jolloin potkaisija joutuu valmistautumaan potkuunsa
uudelleen pienen tauon jilkeen. Gonzalez Sanchez (ym., 2024) tekemén tutkimuksen mukaan
aikalisén kutsumisen jilkeen potkaisija epdonnistuu kenttdpotkumaaliyrityksessdian
todennikoisemmin kuin ilman aikalisdn kutsumista. Tdma tapahtuu kuitenkin tyypillisesti vain

ensimmaisen puoliajan tai ottelun viimeisilld minuuteilla.
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Kuva 3 Kenttapotkumaaliyrityksen onnistumisprosentit (kausi 2024-2025) Data: (Pro-Football-Reference.com)

3.4 Heitto vai juoksupeli neljannen yrityksen pelitilanteessa

Neljannelld yritykselld joukkue saattaa kohdata tilanteen, jolloin lentopotkun tai kenttdpotkumaalin
sijaan on harkittava heitto- tai juoksupelilld etenemistd. Tdma voi olla tarpeen esimerkiksi

tilanteessa, jossa joukkue on yli kolme pistetti tappiolla ja ottelun pelikello on ldheneméissé loppua.

Tilastot antavat ymmaértaa, ettd heittopeli on keskimédérin tuottavampi taktiikka. Tdmén havaitsi
my0s Pelechrinis (ym., 2019) joiden mukaan juoksupeli tuotti keskimdirin 0,069 pistettd per yritys,
kun taas heittopeli tuotti 0,26 pistettd per yritys. Hyokkddvén joukkueen ei kuitenkaan kannata
suosia pelkkad heittopelid sen paremman odotusarvon vuoksi, silld puolustava joukkue muuttaa

nopeasti taktiikkaansa, miké laskee heittopelin tehokkuutta (Pelechrinis ym., 2019).

Valinta heittopelin ja juoksupelin vililld neljannen yrityksen pelitilanteessa riippuu pitkalti
tarvittavasta jaardimaarista. Jos tarvittava jaardimadrd on alle 1,5 jaardia, on todenndkoisempad,
ettd valmentaja valitsee juoksupelin, kun taas yli 1,5 jaardin etdisyydelld heittopeli on
todennédkoisempi vaihtoehto. (Joash Fernandes ym., 2020.) Neljannella yritykselld puolustava
joukkue saattaa odottaa heittopelid, jos etdisyys uusiin yrityksiin on pitkéd. Talloin yllattava
juoksupelin valinta voi kuitenkin olla parempi vaihtoehto, koska puolustus on voinut jo asettua
puolustamaan heittopelid. Pelechrinis (ym., 2019) analyysin mukaan, jos tarvittava jaardimaird on
alle 5 jaardia, tulisi hyokkéyksen harkita shotgun-muodostelmasta juoksupelin suorittamista. Téssd
muodostelmassa hyokkdys asettuu heittopeliltd ndyttaiviin muodostelmaan, mutta lopulta yrittda

juosta pallon kanssa.
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Vaikka heittopelin keskimédrdinen pistemddrén odotusarvo on juoksupelid suurempi, on heittopeli
kuitenkin riskialttiimpi vaihtoehto. Heittopelissd on aina riskini, ettd vastustajan puolustaja nappaa
pallon ilmasta ja hyokkéysvuoro vaihtuu tai epdonnistunut syottd lopettaa hyokkdysvuoron ja
vastustaja saa aloittaa oman hyokkéysvuoronsa samasta kenttdasemasta. Pahimmassa tapauksessa

hyvé hyokkdys voi huonon heiton takia kaintya vastustajan tekeméksi touchdowniksi.

Pelkélté analytiikan pohjalta ei kannata tehdd pelikutsupditostd. Joukkueiden vililld voi olla
suuriakin eroja ja esimerkiksi hyvén pelinrakentajan omaava joukkue todennikdisesti suosii
tarkeissé tilanteissa heittopelid. Juoksupeliin vaikuttaa joukkueen juoksijan lisidksi myos
hyokkéyksen linja, jonka tehtdvind on estéd vastustajan puolustajia taklaamasta juoksijaa.
(Pelechrinis ym., 2019) tutkimus osoittaa, ettd joukkueet, joilla on keskimaérdista parempi
pelinrakentaja, hyvit laitahyokkéajat tai keskimaérdistd heikompi keskushyokkadjé, valitsevat
todennikoisemmin heittopelin. Juoksupelin valitessaan tulee myds miettid, kannattaako juoksu
keskeltd linjojen ldpi vai onko juoksu ldhempéd kentén sivurajoja kannattavampi vaihtoehto.
Kausien 2014-2016 aikana 25% juoksupeleistd kohdistui keskelle linjaa, vaikka puolustuksen

kiertdminen ulkokautta antaa paremman pisteodotusarvon (Pelechrinis ym., 2019).

Pelikutsupditokseen vaikuttaa myds ottelun pelitilanne. Joukkue, joka on hiviélld, turvautuu 65,6
% todenndkdisyydelld heittopeliin, koska sen tuottama pisteodotusarvo on suurempi. Voitolla
olevalla joukkueella ero ei ole néin suuri, joka selittyy juoksupelin pienemmaélla riskilla.

(Pelechrinis ym., 2019.)
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4 Yhteenveto

Tédma tutkielma kisittelee urheiluanalytiikan hyodyntdmistd amerikkalaisen jalkapallon
pelikutsupidétoksissd, keskittyen erityisesti neljdnnen yrityksen pelitilanteisiin. Tutkielman
tavoitteena on ollut selittdd, miten valtavia dataméaéria, kuten sensorilukemia, videomateriaalia seka
manuaalisia tilastoja yhdistelemalld pystytddn tukemaan valmentajien paédtoksentekoa. Tutkielma
kisittelee myOs miten erilaisia analyyttisid mittareita (kuten pisteodotusarvon muutos, voiton
todennikoisyys) voidaan hyddyntda arvioidessa riskin ja tuoton suhdetta. Tutkielmassa
tarkastellaan, miksi juuri amerikkalainen jalkapallo on erinomainen ymparistd urheiluanalytiikan
hyodyntidmiselle ja miten ja millaista dataa NFL-kerd4 otteluistaan ja miten organisaatiot voivat

hy6dyntia sitd padtoksenteon tukena.

Tutkielma rajattiin késittelemdén vain NFL-sarjaa, joka on maailman tunnetuin amerikkalaisen
jalkapallon sarja. NFL valittiin rajauksen kohteeksi, koska se tarjoaa edistyneimmat
analytiikkaratkaisut ja saatavilla olevan tutkimuksen mééréd on suurempi kuin muissa lajin sarjoissa.

Tutkielmassa ei syvennytty yksittdisiin joukkueisiin tai otteluihin, vaan nikdkulma oli yleinen.

Urheiluanalytiikan varhaiset yksinkertaiset tilastolliset analyysit ja notaatioanalyysit ovat olleet
kaytossd amerikkalaisessa jalkapallossa jo 1960-luvulta saakka. Varsinainen urheiluanalytiikan
ldpimurto tapahtui baseballissa sabermetriikan ja "Moneyball”-ilmion myd6td. Edistyneemmaén
urheiluanalytiikan hyddyntaminen levisi muihin lajeihin ja amerikkalainen jalkapallo oli
erinomainen ympéristo sille, koska jokainen yritys on taktisesti merkittdva ja peli ei ole niin

nopeatempoista kuin useat muut lajit.

Ensimmaéinen tutkimuskysymys, johon tutkielma vastaa on miten ja millaista dataa
amerikkalaisessa jalkapallossa kerétéédn ja analysoidaan. Massadatan kolmen V:n (médrd (volume),
nopeus (velocity) sekd monimuotoisuus (variety)) seké laajennettujen V:n ndkdkulmien (arvo
(value), todenmukaisuus (veracity), muuttuvuus (variability) seké visualisointi (visualization))
kautta korostui, kuinka haastavaa on keriti, hallita ja analysoida amerikkalaisessa jalkapallossa
syntyvéd valtavaa datamairdi. Sensoriteknologian, videomateriaalin sekd manuaalisen tilastoinnin
kautta tuotetaan satoja tuhansia rivejd eri muodoissa olevaa dataa ottelua kohti. NFL on ratkaissut
haasteet ottamalla kdytt66n Amazon Web Servicesin pilvipalvelun, jonne data siirtyy reaaliajassa ja
ndin on heti esimerkiksi valmennuksen hyddynnettavissd. Valmentajat saavat reaaliaikaista tietoa

esimerkiksi pelaajien juoksunopeuksista, joita voidaan hyddyntda taktiikoiden valinnassa tai
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mahdollisesti huomata poikkeuksia normaaleista tilastoista, joka saattaa johtua esimerkiksi pelaajan

loukkaantumisesta.

¢ RFID-lahettimet

¢ Ultra Wideband-
Datan vastaanottimet

keraaminen * Videokuva

¢ Manuaaliset
tilastot

Datan siirto,
tallennus ja
kasittely

* Amazon Web
Services (AWS)

* Pisteodotusarvon muutos (EPA)
Ana[yt"kka ja « Voiton todennakoisyys

. - * Neljannen yrityksen onnistumisprosentti
mittarit » Kenttapotkumaalin onnistumisprosentti
¢ NFL Next Gen Stats

¢ Heittopelilla eteneminen

ValmennUKsen * Juoksupelilla eteneminen

pa EN00) < 1o1) 0 (Ol ° Kenttapotkumaaliyritys
¢ Lentopotku

Kuva 4 Datan hyédyntdmisen prosessi

Tutkielma vastaa my0s toiseen tutkimuskysymykseen, miten analytiikkaa voidaan hyodyntia
neljdnnen yrityksen tilanteissa. Téta tutkittaessa nousi esiin useita keskeisid analyyttisid mittareita,
kuten pisteodotusarvon muutos (EPA), voiton todenndkdisyys, neljannen yrityksen
onnistumisprosentti sekd kenttdpotkumaaliyrityksen onnistumisprosentti. EPA mittaa pelitilanteen
vaikutusta pisteodotukseen, voiton todenndkdisyysmittari mittaa voiton todenndkoisyyttad
huomioiden pelitilanteen, jiljelld olevan peliajan sekd mahdolliset aikalisdt. Esimerkiksi
Pelechrinisin (2016) tekemén tutkimuksen mukaan neljdnnen yrityksen onnistumisprosentti oli
77,9%, joka on yllattdvén korkea, vaikka neljdnnelld yritykselld pelaamista pidetdén usein suurena
riskind. Kenttépotkumaaliyrityksen onnistumisprosentti oli taas yli 40 jaardin etdisyydelti
pienempi kuin neljannen yrityksen onnistumisprosentti, mutta monet joukkueet pitévit sitd silti

parempana vaihtoehtona.
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Néamé mittarit auttavat arvioimaan yksittdisen pelitilanteen vaikutusta pisteodotuksiin, ottelun
voittamisen todennékdisyyttd seké joukkueen kykyd onnistua kriittiselld hetkelld. Yhdistelemélla
erilaisten mittarien antamaa dataa, valmentajat voivat hyddyntdé sitd oman intuitionsa tukena
ottelun aikana arvioidessaan pelikutsujen riski-tuotto-suhdetta. Erilaisten analyyttisten mittareiden
avulla valmennusjohto pystyy hahmottamaan tietyn pelikutsupédtoksen vaikutuksia pitkalla
aikavililld ja auttaa tunnistamaan optimaalisia strategioita, joilla maksimoida voiton

todennékoisyys.

Pelin kontekstilla on kuitenkin suuri merkitys pelikutsupdatosté tehtéessi. Jos joukkue johtaa
niukasti ja pelikellossa on aikaa vdhén, on kolmen pisteen kenttdpotkumaali usein jarkevé ratkaisu.
Selvésti tappiolla olevalle joukkueelle ei valttdmatta riitd kolmen pisteen kenttdpotkumaali vaan
talloin on yritettdva juoksu- tai heittopelilld etenemistd. Vastustajan puolustus saattaa odottaa
heittopelilld etenemisti, jos tarvittava jaardimdéra on suuri. Téllaisessa tilanteessa yllattava
juoksupeli voi olla parempi vaihtoehto. Joukkueiden vahvuudet tulee kuitenkin ottaa huomioon. Jos
hyokkédvé joukkue omaa erinomaisen pelinrakentajan, luottaa valmennus todenndkdisesti myos
heittopeliin kriittisessé tilanteessa. Tdma on yksi ristiriita datan hyddyntdmisen ja valmentajan

intuition valilla.

Tulevaisuudessa valmennuksen paitoksenteko tulee muuttumaan tehokkaammaksi. Koneoppimisen
ja tekodlyn kehityksen myo6té, suuresta datamdérdstd voidaan kehittdd reaaliaikaisia
suositusjarjestelmid, jotka voivat madaltaa valmennuksen kynnysté toteuttaa rohkeampi pelikutsu.
Data voi esimerkiksi tutkia puolustuksen taipumusta reagoida tiettyihin taktiikoihin ja ndin ollen
valmennusjohto voi antaa joukkueelleen ohjeita vield viime hetkilld ja perustella pdéatoksen

analytiikan pohjalta.

Teknologian kehityksen mydta tulee myds haasteita. NFL-otteluista ja harjoituksista kerédtddn jo nyt
paljon dataa, mutta mééra tulee kasvamaan huomattavasti tulevaisuudessa. Todennikoisesti
tekodlyn ja koneoppimisen merkitys tulee kasvamaan, paatoksenteon tukena, silld ne mahdollistavat
nopeamman suuren dataméérian analysoinnin. Datamédarien kasvaessa on kuitenkin pidettdva huoli,
ettd data pysyy oikeana ja sen laatu ei kérsi. Myos dataméirien ja erilaisten jérjestelmien suosion

kasvaessa tulee pitdéd huoli pelaajien yksityisyydesti ja tietosuojasta.

Tarkkaa tietoa siitd, miten ja kuinka laajasti tietyt joukkueet hyodyntévit analytiikkaa
pelikutsupdétoksenteossaan ei ole saatavilla ja se saattaa vaihdella hyvinkin paljon joukkueittain.
Jatkotutkimuksena voisi tarkastella esimerkiksi tiettyjen joukkueiden paédtoksentekoa ja analysoida,

miten hyvin pelikutsupdétokset ovat vastanneet analytiikan suosituksia.
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Kokonaisuutena tutkielma antaa kattavan kuvan siitd, miten massadataa ja analytiikkaa voidaan
hyodyntid osana amerikkalaisen jalkapallon paiatoksentekoa. Neljds yritys nousee keskeiseksi
analyysikohteeksi, koska se voi ratkaista jopa koko ottelun. Analytiikka tarjoaa dataan perustuvan
pohjan valmennukselle, mutta jokainen pdétds vaatii edelleen joukkueen vahvuuksien ja

heikkouksien seké pelin kontekstin huomioimista.
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