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Tiivistelma

Ammattilaisjalkapallo on vuosien mitassa kasvanut kymmenien miljardien kokoiseksi bisnekseksi ja pelkés-
tddn pelaajasiirtoihin kdytetddn miljardeja vuosittain. Liséksi data-analytiikka ja koneoppiminen ovat kasva-
neet merkitystiin usealla osa-alueella mukaan lukien pelaajahankinnassa. Niiden merkitys paédtoksenteon tu-
kena ja kilpailukyvyn séilyttdmisessd taloudellisesti ja urheilullisesti on valtava. Tutkielmassa tarkastellaan
vertaisarvioidun kirjallisuuden valossa, miten jalkapalloseurat voivat valjastaa moniulotteisen datan kéyt-
toonsd ja miten se voidaan jalkauttaa tukemaan paitdksentekoa pelaajahankinnoissa. Tutkielma on kirjalli-
suuskatsaus keskittyen erityisesti datamuotoihin, datan kerdysmenetelmiin, sen hyddyntdmiseen pelaajien ar-
vioinnissa ja osana paitoksentekoa organisaatioissa. Datamuoto riippuu paljon siitd, mitd halutaan tutkia. Tut-
kielman perusteella usein kdytettyja datamuotoja pelaajahankinnan kontekstissa ovat tapahtuma-, sijainti- ja
videodata. Dataa analysoimalla mitataan pelaajan tai joukkueen suoriutumista, tutkitaan taktisia aspekteja si-
jaintidatan avulla ja kehitetddn kokonaisvaltaisia suoriutumisen mittareita. N&itd menetelmid hyodynnetdin
pelaajahankinnassa arvioimaan pelaajan sopivuutta joukkueen taktiseen viitekehykseen tai ennustamaan hianen
markkina-arvonsa kehittymistd. Haasteet datan hyddyntdmisessa liittyvit saatavuuteen, sen kerddmismenetel-
miin ja lopulliseen kéyttotarkoitukseen sekd ymmaértidmattdmyyteen kontekstista, jossa data on kerétty. Johto-
paétoksend data-analyysisti on tullut osa jalkapalloseurojen pelaajahankintaa. Se auttaa seuroja vahentdméaén
riskid pelaajahankinnassa ja edistéd kilpailukykyistd asemaa markkinoilla.

Avainsanat: jalkapallo, data-analytiikka, koneoppiminen, pelaajahankinta
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1 Johdanto

Ammattilaisjalkapallosta on vuosikymmenten mitassa kasvanut miljardiluokan kokoinen bisnes
(Aalbers & Van Haaren, 2019). Deloitten mukaan (2025) ammattilaisjalkapallon kokonaismark-
kina-arvoksi on arvioitu noin 38 miljardia euroa, josta Euroopan viiden suurimman sarjan mark-
kina-arvo on yli puolet. Kauden 2023-2024 aikana Real Madrid ylitti ensimma&isené jalkapalloseu-
rana maailmassa ja toisena urheiluseurana ikind miljardin liitkevaihdon yhden tilikauden aikana
(Teitelbaum & Brett, 2025). Pelaajahankintoihin kéytetédén vuosittain miljardeja ympéri jalkapalloi-
levaa maailmaa. Fifan mukaan (2025) vuoden 2025 keskivélin siirtoikkunassa, joka kestda kesé-
kuun alusta syyskuun toiseen pédivadn saakka, miesten jalkapallossa kéytettiin yhteensd 9,76 miljar-
dia dollaria pelaajasiirtoihin. Tdmén on yli 50 % ylitys verrattuna saman ajankohdan siirtoikkunaan

vuonna 2024.

Yha suurempien pddomien siirtely pelaajahankinnoissa on kasvattanut pelaajahankintaprosessin
merkitystd. Joukkueet, jotka eivit pysty siirtomarkkinoilla vahvistamaan joukkuettaan vaarantavat
seuran niin taloudellisen kuin kilpailullisen menestyksen. Scouteilla eli joukkueiden kykyjenetsi-
joilla on kaytossdan ennen ndkeméton arsenaali tyokaluja 16ytdd joukkueeseen sopiva pelaaja. (Aal-
bers & Van Haaren, 2019) Kasvava mairé dataa, kehittyneet datan kerdysmenetelmét esimerkiksi
tekodlytehosteisen tietokonendkd (computer vision) ja moniulotteisen datan késittely koneoppimis-
ja tilastollisten mallien avulla ovat avanneet pienemmille seuroille mahdollisuuden tehostaa omaa
pelaajahankintaa datan avulla ja ndin pérjété kilpailuilla markkinoilla paremmin, mutta samalla esi-
merkiksi rahakkaat seurat Englannin Valioliigassa palkkaavat kokonaisia datatiimejé tuottamaan
analyysejé harjoittelusta, otteluista tai esimerkiksi mahdollisista pelaajahankinnoista (Frost ym.,

2025; Fujii, 2025).

Dataa tuotetaan jatkuvasti liséé ja jalkapallon kompleksista olemusta pyritdan uusilla tavoilla mal-
lintamaan. Datan kerdysmenetelmien kehittyessi tallentuneesta datasta tulee monimuotoisempaa,
aineistot saattavat kasvaa niin suuriksi, etteivét perinteiset datan késittelymenetelmét enda riita tai
tuottavat vahintiénkin haasteita. (Takamido ym., 2025) Lisdéntyvd mééra dataa muokkaa pelaajien
arviointia, miten valmentajat rakentavat taktiikoita tai miten pelaajahankintaprosesseja toteutetaan
(Sharma ym., 2025). Erilaiset koneoppimismallit ovat tuoneet tirkedn elementin suurien data maa-
rien késittelyyn. Koneoppimismalleja hyddynnetddn esimerkiksi ennustamaan maalintekijoitd, maa-
liodottamaa tai tutkimaan yksittéisen pelaajan vaikutusta joukkueen suoriutumiseen. (Cefis & Car-

pita, 2025; Sharma ym., 2025)



Tutkielmassa puhutaan tekodlysti ja koneoppimismalleista enemmén luvussa kolme. Akateemisessa
kirjallisuudessa tekodly viittaa koneen ja ohjelmiston kykyyn suorittaa ihmismielelle ominaisia toi-
mintoja, kuten oppiminen, ongelman ratkaisu tai padtoksenteko (Cappello ym., 2023; do Rosario
ym., 2015; Mason, 2003). Puhekielessé tekodlylli taas viitataan laajoihin kielimalleihin (large lan-
guage model, LLM), joita chatbotit, kuten ChatGPT tai Google Gemini edustavat. Koneoppiminen
on suosittu tekodlyn muoto (Cappello ym., 2023) ja sitd pidetién yhtend ldhiaikojen merkittdvim-
mistd innovaatioista (Singh & Suguna, 2023; Thantilage ym., 2023). Koneoppiminen on tietoko-
neohjelman kyky oppia datasta, 16ytéé siitd yhtenevédisyyksié ja korrelaatioita, tunnistaa trendejé ja
suorittamaan asetetut tehtévit ilman, ettd sille erikseen ihmisen toimesta ohjelmoidaan toiminnalli-
suus tai sdéntd. Kun ohjelma tai malli tunnistaa korrelaatioita ja 16ytié syotteista eli sille annetusta
datasta trendejé, sen kyky ennustaa tai arvioida sydtteen ominaisuuksia harjaantuu. (Fujii, 2025;

Khanday & Sofi, 2021; Yazici ym., 2023)

Téssé kandidaattitutkielmassa selvitetdéin vertaisarvioitujen tieteellisten artikkelien pohjalta, mil-
laista dataa pelaajista tulee kerdtd edistddkseen jalkapalloseurojen rekrytointipadtoksid ja miten te-

kodly- sekd koneoppimismallit helpottavat datan mallintamista.
Téssé tutkielmassa pyritddn vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
- Mitd dataa keritdén ja millaisia haasteita liittyy datan laatuun ja saatavuuteen?
- Miten dataa hyodynnetddn ja miten se vaikuttaa paatoksentekoon pelaajahankinnassa?

Luvussa kaksi késittelemme dataa ja sen hyodyntdmistd jalkapallon kontekstissa. Luvussa esitelldidn
lyhyesti, miten data on muokannut paatoksentekoa jalkapallossa, mitd dataa pelaajista ja kentén ta-
pahtumista yleisesti kerdtién ja millaisia haasteita dataan liittyy. Luvussa kolme tarkastelemme da-
tan késittelyd tarkemmin. Luvussa kisitelldén analyysien laatimista rekrytoinnin nakokulmasta ja
miten muun muassa koneoppimismalleja hyddynnetdédn pelaajien arviointiin. Luvussa katsotaan li-
saksi padtoksentekoprosessia pelaajahankinnassa ja miten malleja hyddynnetdin pelaajahankintaa

tehdessa.



2 Datatyypit ja sen keraaminen pelaajahankinnan tueksi

Data on mullistanut mahdollisuudet ymmartéé jalkapalloa ja siihen liittyvid tapahtumia (Kim ym.,
2021). Suuret datavirrat ja niiden tehostunut analysointi tarjoavat paiatoksenteolle perusteltavissa
olevan pohjan tarvittaessa jopa reaaliajassa (Dubois & Walzak, 2025; Manescu, 2025). Téssi lu-
vussa kasitelldédn rekrytointiprosessia ja miten lisdéntynyt data ja siitd johdetut tilastot ovat vaikutta-
neet rekrytointiin. Luvussa tarkastellaan mistéd dataa kerdtiin ja milld tavoin, vertaillaan eri dataka-
tegorioiden ominaisuuksia, pohditaan datan kerddmiseen, analysointiin ja ymmaértdmiseen liittyvid

ongelmia sekd miten dataa voidaan hyddyntid osana jalkapalloseurojen rekrytointipdétoksia.
2.1 Data - tarkea osa modernia pelaajahankintaa

Talenttien tunnistaminen ja pelaajahankinta ovat yksié tirkeimmista tehtévisté kilpailukykyisen
joukkueen rakentamisessa. Pelaajahankintaa pyritddn tukemaan data-analytiikan voimin, silld pe-
laaja-arvion jattdminen vain muutaman yksilon, yleensd scoutin, oman “’silmétestin” varaan, on lop-
putulos hyvin altis vinoumille ja usein epdoptimaalinen. (Dubois & Walzak, 2025) Suoriutumista on
mitattu yksinkertaisin tilastoin, kuten maalit, maalisy6tot tai nollapelit, mutta ndmé kuvaavat hei-
kosti pelaajan todellista arvoa kentélld (Sharma ym., 2025). Pelaajista on kuitenkin olemassa nyky-
din valtava miéra erilaista dataa. Puettavat liivit ja erilaiset sensorit mittaavat juostua matkaa seka
sijoittumista kentillé ja lukuisat kamerat videoivat joka syoton, vedon tai liukutaklauksen. (Adam,
2022) Datan maira ja sen valjastaminen padtoksenteon tueksi onkin ohjannut suurimmat jalkapallo-
seurat palkkaamaan yhden analyytikon sijasta kokonaisia datatiimeja edistiméan esimerkiksi data-
vetoista pelaajahankintaa (Frost ym., 2025). Englannin pdisarjaa, Valioliigaa, pelaava Liverpool FC
on useammassa ldhteessi esitetty datavetoisuuden edelldkédvijané. Singh ja Suguna (2023) mainitse-
vat Liverpoolin nojaavan vahvasti data-analyyseihin tunnistaessaan pelaajien ominaisuuksia ja arvi-
oidessaan hénen sopivuuttansa joukkueen pelityyliin. Wang ja muut (2024) esittelivét artikkelissaan
laheisessd yhteistydssd Liverpoolin asiantuntijoiden kanssa kehitetyn TacticAl tekodlymallin, jonka

tarkoituksena on optimoida pelaajien liikettd ja sijoittumista kulmapotkutilanteessa.

Monimuotoistuva data ja siitd johdetut mallit auttavat seuroja tekemédn rekrytointia hallitummilla
riskeilld kuin aikaisemmin. Datan avulla voidaan tarkasti mallintaa pelaajan ominaisuuksia, pelita-
paa ja tarkastella hdanen sopivuuttansa valmentajan asettamaan pelityyliin. (Singh & Suguna, 2023)
Frost ja muut (2025) totesivat tutkimuksessaan, ettd suorituskykyanalyysin ja pelaajarekrytoinnin
ympiériltd on hyvin vdhan kirjallisuutta, vaikka sen vaikutus seurojen toimintaan siirtomarkkinoilla

ja lopulta suoriutumiseen kentdlld on valtava. Pelaajien arvioinnin ollessa altis scouttien,
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valmentajien tai rekrytoinnin ammattilaisten mielen vinoumille ja omille mieltymyksille (Larkin &
O’Connor, 2017) Frost ja muut (2025) huomasivat tutkimuksessaan, ettd pelaajahankintaan erikois-
tuneet analyytikot kokemuspohjasta riippumatta hyddynsivét data pohjaisia suoriutumisen mittareita
ja esimerkiksi videodataa tehdessdin pelaaja-arvioita. Historiallisesti datan hyodyntdminen on tullut
jalkapalloon suhteellisen my6hdén verrattuna esimerkiksi baseballiin, silld jalkapallon tapahtumia
on vaikea selittii tilastollisesti (Kim ym., 2021). Koneoppiminen on ollut tissé suhteessa yksi suu-
rimmista innovaatioista. Erilaiset metriikat pelaajien suoriutumisen mittaamisessa on avannut mah-
dollisuuksia hyddyntééd koneoppimismalleja liiketoiminnan térkeisséd paatoksissd. Koneoppimismal-
lit tai tilastometriikat eivit poista jalkapallosta kontekstiosaamista, mutta toimivat tyokaluina paa-

toksenteon tukena. (Singh & Suguna, 2023)
2.2 Datan eri muodot ja kayttotarkoitukset

Akateemisessa kirjallisuudessa kentdntapahtumien tilastoinnin osalta jako tapahtuu yleensa kahteen
kategoriaan, tapahtumadataan (event data) ja sijainti- tai seurantadataan (location data, tracking
data) (Anzer & Bauer, 2021; Decroos ym., 2019). Tapahtumadataksi luokitellaan erilaisia kentén
konkreettisia tapahtumia, kuten sy6ttd, laukaisu, virhe, varoitus tai ulosajo. Tapahtumadataan jaa
aika- ja paikkaleima siitd missé ja milloin tapahtuma on ilmennyt. (Decroos ym., 2019; Fujii, 2025)
Tapahtumadataa kerdtdin suurimmissa sarjoissa manuaalisesti koulutetun henkildston toimesta (An-
zer ym., 2021; Fujii, 2025). Tapahtumadata on kriittinen tydkalu, kun tutkitaan yksilén suoriutu-
mista. Yhdistettynd esimerkiksi sijaintidatan kanssa seurojen rekrytoijat kykenevit kokoamaan ko-
konaisvaltaisen aineiston pelaajan suorituksesta ja tehdé datalla perusteltavissa olevan piitoksen
uuden pelaajahankinnan suhteen. (Fujii, 2025) Tapahtumadata saattaa yksinddn olla hyvin ongel-
mallista ja harhaanjohtavaa (Singh & Suguna, 2023). Vaikka tapahtumadataa on laajasti tarjolla pie-
nilld kustannuksilla (Decroos ym., 2019), kattavin data on kuitenkin saatavilla vain suurimmissa

sarjoissa pelaaville joukkueille (Yeung ym., 2025).

Sijaintidata seuraa pelaajien ja pallon liikett4 ja pyrkii mallintamaan sitd (Decroos ym., 2019; Fujii,
2025). Sijaintidatan kerddmiseen on kdytossa useita teknologioita ja niisté yleisimmaét ovat optiset
seurantajirjestelmaét, globaalit ja lokaalit sijaintijdrjestelmét (GPS ja LPS) seki tietokonendkd (Ko-
valchik, 2023). Sijaintidataa saatetaan kayttdd moneen tarkoitukseen. On méairitettiva mitd halutaan
tutkia ja tdimén perusteella valitaan kéyttotarkoitukseen optimaalinen vaihtoehto. (Torres-Ronda
ym., 2022) Harper ja muut (2019) hy6dynsivit GPS ja LPS teknologiaa ja tutkivat meta-ana-
lyysisséddn eri urheilulajien vaadetta korkean ja hyvin korkean intensiteetin kiihdytyksiin ja py-

sdhdyksiin ottelun aikana. Siind missé tapahtumadata pyrkii keskittyméén ensisijaisesti sithen, mité
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tapahtuu pelivilineen ympérilla tai sen kanssa sijaintidatan avulla voidaan mallintaa, miten muut
pelaajat liikkuvat kentélla tai reagoivat kentdn tapahtumiin. Niin kuin Yeungin ja muiden (2025)
artikkelista kéy ilmi on sijaintidatan tuottaminen hyvin kallista ja monesti vain rahakkaimmilla seu-
roilla ja liigoilla on siihen varaa. Modernit optiset kamerajirjestelmét mallintavat pelaajien liikettd
kentilla 2D ulottuvuudessa ja pallon liikettd 3D ulottuvuudessa noin 25 hertsin taajuudella, eli sen-
sorit luovat datapisteen 25 kertaa sekunnissa (Kovalchik, 2023). Kehittynyt tietokonenkd taas
mahdollistaa sijaintidatan tallentamisen otteluldhetyksistd, jopa reaaliaikaisesti. Aikaisemmin pelaa-
jien liikkeiden tallentaminen ja analysointi suoritettiin kuva kuvalta ihmisen toimesta, joka kulutti
kohtuuttomasti aikaa ja resursseja. (Fujii, 2025) Optisia kamerajérjestelmid pidetddn toistaiseksi
kuitenkin tarkimpana (Kovalchik, 2023) ja esimerkiksi Saksan jalkapallon pédsarjassa Bundeslii-
gassa on kaytOssd optiset kamarajérjestelmait, jotka mallintavat jokaisen pelaajan liikettd useasta eri

kamerakulmasta (Anzer & Bauer, 2021).

Kirjallisuudessa myos videodata tai videoanalyysi yleensé esiintyvét omana datamuotonaan (Frost
ym., 2025; Fujii, 2025), mutta esimerkiksi sijaintidataa tuotetaan tietokonendon avulla videokuvasta
(Olthof & Davis, 2025). Suorituskyvyn mittareita ja laaja kattaus erilaista videodataa on saatavilla
eri palveluntarjoajilta. Videokuva on kustannustehokas ja paikanpéélle menemiseen verrattuna mar-
ginaalisesti aikaa vievd tapa analysoida joukkueen tai yksilon pelaamista. (Frost ym., 2025) Video-
kuvaa hyodyntévit monipuolisesti niin analyytikot, pelaajat itse kuin valmentajatkin tukeakseen da-

tan pohjalta tehtyjd havaintoja tai arvioidessa omaa suoriutumista kentdlld (Fujii, 2025).

Urheiludataa on kategorisesti paljon muutakin riippuen siitd, mitd halutaan tutkia. Seuroilla saattaa
olla kdytdssddn dataa pelaajien loukkaantumishistoriasta tai fyysisen suorituskyvyn mittareista, joi-
den avulla voidaan arvioida yksilon loukkaantumisriskié ja edesauttaa pelaajan ehjan pysymisté
(Singh & Suguna, 2023). Esimerkiksi sykemittarit seuraavat pelaajan syddmen toimintoja antaen
reaaliaikaista kuvaa yksilon fyysisesté suorituskyvysté, kestidvyydesti ja palautumisesta (Fujii,
2025). Manescu (2025) tutki millé tavoin voidaan optimoida treeniméérit, mutta samalla vélttya ta-
kareisivammoilta ammattilaisjalkapallossa. Hén kerisi puettavaa sensoridataa pelaajan suorittamista
kovavauhtisista juoksuista pelin aikana samalla tarkkaillen pelaajan lihasten happikylléisyytta, vi-
deokuvasta sijaintidataa tukemaan GPS laitteiden tuottamaa dataa ja liséksi pelaajilta itseltdan ke-

rittiin raportteja omasta voinnistaan.
2.3 Datan saatavuuden ja laadun asettamat haasteet

Perinteiset tilastot ovat tarjonneet historiassa katsauksen kentén tapahtumiin, mutta enenevissda maa-

rin on selvii, ettd kehittyva laji ja monimuotoiset strategiat tarvitsevat mallintamiseen
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edistyneempid tilastoja (Elsharkawi ym., 2025). Pelkistdéin pelaajarekrytoinnin tai -arvioinnin nako-
kulmasta suoriutumisen mallintaminen ei ole yksinkertaista. Pelaajaa voidaan arvioida monella eri
tasolla ja jalkapallossa nimé ominaisuudet, kuten nopeus, ketteryys, pelidly, tekninen osaaminen tai
psyykkinen ja henkinen kapasiteetti, vaikuttavat yksittdisen pelaajan esiintymiseen kentilla. (Larkin
& O’Connor, 2017) Pelitavalla on valtava merkitys siithen, miten pelaajia arvioidaan datan pohjalta.
Alempien sarjojen tai junioriliigojen tilastoissa tapahtumadataksi tallentuvat teot korostuvat, koska
sijaintidataa on vihén tai ei ollenkaan ja sen yhdistaminen tapahtumadatan kanssa kokonaisvaltai-
sen analyysin koostamiseksi on mahdotonta, jolloin pelitavallisesti niiden joukkueiden pelaajat erot-
tuvat edukseen, jotka hallitsevat palloa ja luovat maalipaikkoja (Larkin & O’Connor, 2017; Yeung
ym., 2025). Esimerkiksi EFL. Championshipin eli Englannin toiseksi korkeimman sarjatason Derby
Countyn rekrytointipddllikko on painottanut tilastojen kontekstin ymmartdmistd. Han on sitd mieltd,
ettd pelitavalla on merkitysté siihen, millaisia tilastoja pelaajista syntyy. Hyvin puolustavalla peli-
tyylilld operoivan joukkueen puolustajilla saattaa olla merkittédvisti paremmat puolustuspéén tilas-
tot, kuten syoton katkot tai paépelivoitot, kuin pallonhallintaan keskittyvilld joukkueella. Datasta
saattaakin korostua tietyt tilastot pelaajien toiminnasta kertomatta kuitenkaan, kuinka laadukkaasti
pelaaja tai joukkue on suoriutunut. (Singh & Suguna, 2023) Téssd korostuu taito ymmértia, millai-
sessa kontekstissa data on kerétty ja toisaalta nostaa katsetta yhdestd tilastokategoriasta suuremman

kuvan tarkasteluun.

Datan kerddminen tai sen saatavuus saattavat ajoittain tuottaa haasteita. Decroos ja muut (2019) to-
teavat artikkelissaan yhden merkittivin haasteen olevan tapahtumadatan painottumisen maalinteon
ympdrille tilastoina, kuten tehdyt maalit, vedot ja maalisyotot. Anzer ja Bauer (2021) mainitsevat
artikkelissa muun muassa jadkiekon ja koripallon, jotka ovat jalkapalloon verrattuna runsasmaalisia
pelejé ja pohtivat jalkapallon kontekstissa, kuinka haastavaa on pelkdn tapahtumadatan pohjalta
luoda kattava aineisto maalinteon analyyttiselle tutkimiselle. Alves (2025) totesi tutkimuksessaan,
ettd vilittoméasti maaliin tai maalipaikkaan johtavat tapahtumat eivét tuota riittivén kattavaa aineis-
toa jalkapallo-ottelun seuraavan tapahtuman ennustamiseksi. Han paityi noteeraamaan tapahtumia,
kuten kaksinkamppailut tai pallonriistot, koska niitd tapahtuu jalkapallo-ottelussa huomattavasti
useammin ja niilld on merkittidva vaikutus siithen, miten tapahtumat kentélld etenevit. Alves (2025)
kuitenkin toteaa niiden havainnoinnin olevan haastavaa sijaintidatan niukan saatavuuden takia.
Niukkuus onkin yksi keskeinen haaste sijaintidatan hyodyntidmiselle laajemmalla mittakaavalla.
Laadukasta sijaitidataa on hyvin vdhén saatavilla, silld sen tallentaminen on dérimméisen paddomain-
tensiivistd ja sen takia lahtokohtaisesti kdytettdvissd vain suurimpien sarjojen seuroilla. Tdma han-

kaloittaa analyytikoiden ja tutkijoiden tyoté, jotka toimivat alempien sarjatasojen tai
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juniorituotannon parissa (Yeung ym., 2025). Decroos ja muut (2019) toteavat tutkimuksessaan kayt-
tdvéinsd ainoastaan tapahtumadataa tutkiessaan pelaajien kokonaisvaltaista suoriutumista kentélla,
silld kdyttooikeuksia sijaintidataan ei saatu. He totesivat kuitenkin mallinsa olevan tdydennyskelpoi-

nen sijaintidatalla, mikéli sellaista on saatavilla.

Kaytettdvissd oleva data ei aina sovellu tdysin analyysien tuottamiseen joukkueen tai yksittdisen pe-
laajan suoriutumisesta. Tapahtumadataa tuotetaan usein moneen eri kiyttotarkoitukseen, kuten ra-
portoitavaksi tv-katsojille tai lehdistolle, eikd téstd syystd automaattisesti sovellu parhaalla mahdol-
lisella tavalla analyysien laatimiseen (Decroos ym., 2019). Dataa kohokohtatapahtumista on laajalti
tarjolla monesta eri ldhteestd, silld valtaosaa kuluttajista kiinnostaa enemmén montako vetoa heidin
lempijoukkueellaan on kohti maalia kuin paljonko laitapakin yksittdinen sy6ttd on vaikuttanut pelin
positiiviseen virtaukseen (Alves, 2025). Ottelun kohokohtia on huomattavasti helpompi mitata ja
esittdd katsojille niihin liittyvié lukuja reaaliajassa (Alves, 2025), mutta yksittdinen katsojalle kiin-
nostava luku, esimerkiksi pelaajan huippunopeus pelin tiimellyksessé, ei kerro onko se edesauttanut
joukkueen pelaamista tuottamalla fiksun sy6ton eteenpdin tai voittamaan kaksinkamppailun (Taka-
mido ym., 2025). Tama4 saattaa kuitenkin olla merkittdva havainto ottelua ja pelaajaa seuraavalle
scoutille. Koska palveluntarjoajat pyrkivét tuottamaan dataa erilaisiin kayttotarkoituksiin, kuten tut-
kimukseen tai suorituskyvyn analysointiin, kdyttdvit he tuottamassaan datassa toisistaan eroavaa
terminologiaa, joka vaikeuttaa datan yhdenmukaistamista eri 1dhteiden ja palvelun tarjoajien vélilla
(Yeung ym., 2025). Yritykset, jotka ovat tuottaneet dataa eri tarkoituksiin vuosikymmenten ajan
ovat ikéédn kuin jumissa omissa tyylivalinnoissaan datan osalta. Tekeméll4 suuria muutoksia datan
monimuotoisuuteen saataisi data menettdé vertailtavuutensa. Toisaalta palvelun tarjoajat, jotka ovat
olleet markkinoilla vihemman aikaa tarjoavat tiettyihin kéyttotarkoituksiin turhankin monimut-
kaista dataa ja vaikeuttavat kyselyjen tekemistd tietokantaan. Yksinkertaisella tapahtumalla, kuten

veto voi olla useista kategorioita riippuen miké on sen lopputulos. (Decroos ym., 2019)
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3 Datan kasittely ja hyodyntaminen pelaajahankinnassa

Aikaisemmassa luvussa késiteltiin, millaista dataa on saatavilla, mista sitd kerdtdén, milld meto-
deilla ja millaisia haasteita dataan liittyy. Téssd luvussa pddsemme tarkastelemaan, miten dataa to-
della hyddynnetddn. Pddsemme tutustumaan pelaajahankintaa tukeviin analyyseihin, miltd niytta
pelaajahankintaprosessi, miten data on siihen vaikuttanut ja miten analyyseja hyddynnetiin pelaaja-

hankinnassa.

3.1 Pelaajahankintaa tukevat analyysit

Kerittyé data pitdd pystyé analysoimaan ja sitd voidaan hyodyntédd pelaajahankinnan kontekstissa
moneen osa-alueeseen. Jotta pelaajahankinta on kestdvélld pohjalla taloudellisesti ja sopivuus urhei-
lullisesti olisi taattu, on mahdollista tulevaa hankintaa analysoitava kokonaisvaltaisesti. Kentén ta-

son suoritukset, loukkaantumisalttius tai vain sopivuus joukkueen pelityyliin pitd olla tarkoin ana-

lysoitu ennen kuin voidaan perustella taloudellinen investointi uuteen pelaajaan.

Mittauskohde

Menetelma

Hydty pelaajahankintaan

Lahteet

Maaliodottaman mit-

Maaliodottama (expeted

Maalinteon tehokkuuden arvi-

(Anzer & Bauer,

taaminen goal, xG) ointi, suoriutumisen arviointi, | 2021; Cefis &
yksittdisen pelaajan kyky tuot- | Carpita, 2025;
taa maalipaikkoja ja maa- Robberechts &
liodottamaa. Davis, 2020)

Pelaajan kokonaisval- | VAEP (Valuing Actions Pelaajien kokonaisvaltainen ar- | (Decroos ym.,

taisen suoriutumisen

by Estimating Probabili-

viointi huomioiden myds de-

2019; Elsharkawi

arviointi ties), PIM (player impact | fensiiviset teot ja tapahtumat. ym., 2025; Frost
metric), PA (performance ym., 2025)
analysis), videoanalyysi
Markkina-arvo ana- Arvion joukkoistaminen ja | Arviot pelaajan hinnasta anta- | (Coates &
lyysi XGBoost. vat suunnan missé pelaajan Parshakov, 2022;
markkina-arvo suurin piirtein McHale & Hol-
litkkuu tai millaista arvoa pe- mes, 2023)

laajan voidaan olettaa seuraan

tuovan.
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Taktinen analyysi

Tekodly ja TacticAl, kone-

oppiminen potentiaalisten

Pelitilanteiden analysointi, pe-

laajien kdyttdytyminen ja ky-

(Fujii, 2025; Toda
ym., 2022; Wang

tilanteiden tunnistami- vyt, joukkueen optimaalisen ra- | ym., 2024)
sessa, VAEP ja VDEP. kenteen analysointi ja mallinta-
minen
Pelaajatyypin tunnis- | Ryvédstdminen (pelitaval- | Pelaajatyyppien tunnistaminen, | (Aalbers & Van
taminen taan saman kaltaisten pe- | samankaltaisten pelaajien tun- | Haaren, 2019;

laajien 10ytdminen ja ver-

tailu)

nistaminen ja siitd johdettu
hankintahintojen vertailu (ali-

arvostetut pelaajat)

Seri ym., 2025;
Vidal ym., 2025)

Taulukko 1 Analyysin kohteet ja menetelmédkuvaus

3.1.1 Suoriutumisen analysointi ja siihen kaytettavat mittarit

Michael Lewisin (2004) kirja Moneyball on yksi vaikutusvaltaisimmista teoksista, kun puhutaan nu-

meraali datan hyddyntdmisestd pelaajahankinnassa ja sitd pidetdén teoksena, joka popularisoi data-

vetoisen pelaajahankinnan joukkueurheilussa (Frost ym., 2025). Pelaajien suoritteiden arvioiminen

datan pohjalta on mennyt harppauksin eteenpéin koneoppimisen ja tilastollisten mallien myo6ta

(Elsharkawi ym., 2025). Sen avannut ovia pienemmille seuroille tunnistaa aliarvostettuja pelaajia,

mutta toisaalta suurimmat seurat ovat voineet palkata kokonaisia datatiimejé rakentamaan analyy-

sejé erilaisiin tarkoituksiin esimerkiksi pelaajahankintaan (Frost ym., 2025).

Vaikka maali on jalkapallossa harvinainen tapahtuma, on se silti yksi tdrkeimmisté suoriutumisen

mittareista niin joukkue kuin yksilo tasolla. Kuitenkin pelkén laukauksen onnistumisen mittaaminen

diskreetilld arvolla maali tai ei maalia on liian pelkistdvé arvio, kun halutaan tutkia maalintekoyri-

tyksen todellista potentiaalia. (Anzer & Bauer, 2021) Myd&skéén vain laukausméarien tarkastelu ei

anna laadukasta kuvaa joukkueen tai yksittdisen pelaajan suorituksista, silld laukausméérit tai yksit-

taiset kirjaukset eivdt mallinna maalitekoyrityksen laatua. Koneoppimisen avulla on luotu mittari,

maaliodottama (expected goal, xG), joka arvioi laukauksen todennékdisyytta padtyé tulostaululle.

Malli koulutetaan suurella historiallisella datalla, joka ottaa huomioon muun muassa laukaisupaikan

ja etdisyyden maaliin sekd milld kehonosalla veto tapahtuu ja antaa yritykselle arvon yhden ja nol-

lan véliltd sen perustella, kuinka todennikoisesti maalintekoyritys padtyy maaliin. (Robberechts &

Davis, 2020)
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Anzer & Bauer (2021) halusivat tutkimuksessaan laajentaa maaliodottamaa ottamaan huomioon
pelkén laukauksen sijaan myds muiden pelaajien positiot suhteessa siihen, misté veto ldhtee. Testat-
tuaan useita koneoppimis algoritmeja he totesivat XGBoost (extreme grandient boosting) mallin
olevan tehokkain ja tuottavan tarkemman ennusteen kuin aikaisemmin esitetyt maaliodottamamallit.
He perustelivat tutkimuksessaan, ettd useilla tekijoilld oli merkitystd maaliodottamalukeman muo-
dostumiseen, joista merkittdvin oli matka maaliin. Tekijoitd, joita vain tapahtumadataksi ei tallennu
ovat esimerkiksi muiden pelaajien aiheuttama paine, maalivahdin sijoittuminen ja etdisyys maalista
sekd pelaajan liikkeen nopeus laukaisuhetkelld. Néitéd ei esimerkiksi ollut aikaisemmin akateemi-
sessa kirjallisuudessa esiintyneisséd malleissa otettu huomioon. Cefis & Carpita (2025) halusivat
tuoda malliin lisdelementin ja ajattelivat, ettd silld kuka palloa potkaisee tai kuka on maalissa, mer-
kitsee. Mallin kouluttamiseen kéytettiin logistista regressiomallia ja otoksen tasapainotusmenetel-
méé (sample-balanced technique, SBT). Tutkimukseen valittiin tdma4 tilastollinen malli, silld halut-
tiin tietdd, miten uudet tilastolliset muuttujat vaikuttavat maaliodottama-arvion kehittymiseen.
Koska tutkimuksen otoksessa itse tutkittava kohde eli maalit olivat vain pieni osa otoksesta, oli kéy-
tettiva otoksen tasapainotusta. Yksinkertaistettuna tasapainostusmenetelmid hyddyntéen otoksesta
poistetaan yksittéisid havaintoja useimmin esiintyvésti luokasta eli laukauksesta, joka ei piéty maa-
liin ja harvimmin esiintyvén luokan dataa monistetaan, jotta mallin kouluttamiseen kéytettdvé data
olisi tasapainoisempi ja mallin tulosteet luotettavampia. Tutkimuksessa huomattiin muun muassa

laukaisukulman, pelaajan liikkeen ja maalivahdin taitojen olevan merkittdvia tilastollisia muuttujia.

Pelaajan suoriutumista arvioivissa metriikoissa usein suositaan offensiivisia tilastomuuttujia. Esi-
merkiksi Decroos ja muut (2019) pyrkivit rakentamaan pelaaja-arvioinnin viitekehyksen, joka ar-
vottaa tapahtumia niiden kontekstissa esimerkiksi syottd paineen alla ei ole sama kuin paineeton
syottd puolustajalta puolustajalle ja toisaalta arvottaa tapahtumaa sen pidemmén aikavilin vaikutuk-
sen perusteella. Heidén mallissaan tunnistettavia haittoja taas olivat, ettei malli ota huomioon puo-
lustuspelillisid aspekteja. Liséksi heikompitasoisissa sarjoissa positiivisia suoritteita oli helpompi
tehdé kuin korkean intensiteetin sarjoissa. Elsharkawi ja muut (2025) esittelivat artikkelissaan pe-
laajan vaikutusmittari (player impact metric, PIM) viitekehyksen, jonka tarkoitus on huomioida of-
fensiiviset sekd defensiiviset tapahtumat pelaajan suoriutumista arvioidessa. Suorituksia painotettiin
sen perusteella, miten ne vaikuttavat ottelun lopputulokseen. Mallin rakentamisessa hyodynnettiin
ordinaalista logistista regressiota, silld se tarjosi selitettévit tulosteet ja mahdollisti usean ennusta-
van muuttajan kasittelyn. Mallin tuloksia verrattiin WhoScored palvelun pelaaja-arvioon, joka antaa
pelaajalle arvon hinen suoriutumisensa perusteella. Mallin tuottamat arvot olivat pitkalti linjassa

WhoScored palvelun arvojen kanssa, mutta suurimmat erot tulivat pelaajien kohdalla, jotka
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suoriutuivat vahvasti defensiivisesti. Toisaalta tutkimuksessa hyddynnetty malli ei antanut yhta
suurta painoarvoa maalintekemiselle kuin WhoScored palvelun malli. Pelaaja ei siis saanut yhta
helposti hyvéé pelaajan vaikutusmittarin arvoa, mikéli hdnen ainoat positiiviset kontribuutiot olivat

maali tai sithen johtanut syotto.
3.1.2 Markkina-arvoanalyysi

Ammattilaisurheilu ja pelaajamarkkina on darimméiisen harvinainen pelikentti. Se on maailman ai-
noa ala, jossa palkattavasta henkilostosté eli pelaajista tiedetddn aivan kaikki fyysisistd ominaisuuk-
sista numeraalisiin todisteisiin ty0suoritteesta. Jos voimme olettaa pelaajamarkkinan toimivan te-
hokkaasti, siirtosummat edustavat arvoa, jonka pelaaja pystyy seuralle tuottamaan. (McHale & Hol-

mes, 2023)

Koska kaikkia pelaajia ei siirrelld seurasta toiseen joka kausi, pelaajilla ei ole jatkuvaa joka kausi
realisoituvaa markkina-arvoa. Olemassa on kuitenkin palveluita, jotka tarjoavat estimaatin pelaajan
markkina-arvosta. (Coates & Parshakov, 2022) Esimerkiksi suosittu sivusto tranfermarkt.com tar-
joaa joukkoistetun (crowd-sourced) laskelman ammattilaisjalkapalloilijoiden markkina-arvoista. Si-
vuston jisenet antavat oman arvionsa pelaajan arvosta ja niitd painotetaan sen perusteella, kuinka
hyvin jdsen on pystynyt arvioimaan pelaajien todellisia siirtosummia menneisyydessi. (McHale &
Holmes, 2023) Vaikka Transfermarktin markkina-arvo johtaja Christian Schwarz sanoi The Guar-
dianin haastattelussa (Aarons, 2020), etteivét heidéin menetelménsa ole tieteellisié eiké jalkapallo-
seurojen pitdisi tehdd pelaajahankintaa perustuen heidédn antamiinsa arvioihin, eri tahot alalla, kuten
seurat ja agentit, kdyttivat titi arvioita mittarina pelaajan arvosta markkinoilla (Coates &
Parshakov, 2022). Vaikka itse pelaajan arvoa ei sidottaisikaan tdmén kaltaisen palvelun antamaan
estimaattiin, todettakoon kuitenkin, ettd arvoit pelaajat markkina-arvosta toimivat hyvind mittareina
siirron onnistumisesta (Singh & Suguna, 2023). Mikdli pelaajan markkina-arvo nousee siirron jil-
keen, voidaan todeta pelaajan todenndkoisesti suoriutuneen hyvin ja jos taas pelaaja on suoriutunut

odotuksiin ndhden huonosti, markkina-arvo tai siitd tehty arvio todennékdisesti laskee.

McHale ja Holmes (2023) totesivat artikkelissaan, ettd akateemisessa kirjallisuudessa on hyvin va-
hén, jos ollenkaan tietoa miké on luotettava mittari pelaajansuoriutumisesta kentéll4 ja toisaalta
mitka tekijit vaikuttavat pelaajan markkina-arvoon. McHale ja Holmes hyddynsivét tutkimukses-
saan niin joukkoistettua dataa kuin yksildllisti pelaajadataa. Tutkimuksessa testattiin usean koneop-
pimismallin suoriutumista ennustettaessa pelaajien markkinahintoja. Lopuksi tuloksia verrattiin
Transfermarktin dataan. Keskiméérdisen absoluuttisen virhearvon (Mean Absolute Error, MAE) tu-

lokset olivat Transfermarktin palvelun arvojen kanssa samankaltaisia, mutta mitattaessa
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keskimédréistd suhteellista virhettd (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) McHalen ja Holme-
sin malli suoriutui huomattavasti paremmin. Mallin voidaan olettaa olevan seuroille kiyttokelpoi-
nen tydkalu tehdessé pelaajahankintoja ja heiddn markkina-arvoansa mééritettdessé. Silti on todet-
tava, ettd mallien antamat tulokset ovat vain ennusteita tai arvioita pelaajien arvoista ja seuran tulee
itse madritelld paljonko silld on maksukykyé ja miké on sen riskinsietokyky mahdollisen ylimaksa-

misen suhteen.

Vaikka pelaajahankintaa ja muuta pééatoksentekoa pyritddn tehostamaan datan avulla, on hankinta-
paitokset edelleen seurajohdon intuition varassa. Dataa pyritdén monessa paiatoksenteon konteks-
tissa hyodyntdmaén, mutta pelaajia edelleen satunnaisesti palkataan “nimen perusteella.” Lahivuo-
silta esimerkiksi espanjalainen keskushyokkédja Alvaro Morata on tistd hyvé esimerkki. Hinen
suoriutumisensa on ollut vahintdénkin keskinkertaista, mutta suuret siirtosummat ovat antaneet ym-
mairtéé toista. Pelaajien arvoa ei voida toisaalta aina mitata vain suoriutumisen perusteella. Pelaajan
arvoon vaikuttavat esimerkiksi hénen tunnettavuutensa ja muiden joukkueiden kiinnostus samaa pe-
laaja kohtaan. (Kim ym., 2021) Pelaajahankinta ja heidén arvonsa médrittiminen ovat kompleksisia
kokonaisuuksia. Pelaajan arvoon ei vaikuta yksindén vain suoriutuminen tai edes satunnaisen jou-
kon antama arvioi. Talouden kasvuvauhti, lait ja maaraykset sekd muut tekijat vaikuttavat edelld

mainittujen seikkojen lisdksi siirtomarkkinoilla liikkkuviin rahasummiin. (Singh & Suguna, 2023)
3.1.3 Pelaajien taktinen roolitus ja pelityylianalyysi

Videoanalyysi on kasvattanut suosiotaan taktisen analyysin tydkaluna ja onkin kdytetyin tyokalu
tdssd kontekstissa. Sen huonoja puolia on, ettd videoanalyysi on hyvin aikaa vievdi ja inhimillisille
erehdyksille altis. Edistyneet datan késittelymenetelmat, kuten koneoppiminen ovat avanneet mah-
dollisuuden automatisoida prosessia. Esimerkiksi maaliodottama, pelaajien litkkeiden mallintami-
nen tai erilaiset suoriutumisen mittarit ovat tuoneet uuden ulottuvuuden taktisen analyysin laatimi-
selle. (Olthof & Davis, 2025) Pelin tapahtumien mallintaminen ja datan seasta toistuvien rakentei-
den 16ytdminen on hyvin haastavaa. Pelikatkot ja erikoistilanteet tarjoavat analyytikoille hallitum-
man ja toistuvamman ympériston mallintaa pelaajien liikettd. Kulmapotkut tai pitkédt rajaheitot ovat
pelissd huomattavasti toisteisempia kuin maalit, joten ndiden tilanteiden analysointi ja pelaajien liik-
keen tai toistuvien rakenteiden tutkiminen on helpompaa. Onnistuneella erikoistilanteella saattaa

liséksi olla merkittdvé vaikutus pelin lopputuloksen kannalta. (Wang ym., 2024)

Aikaisimmin luvussa 2.1 oli maininta Wangin ja muiden (2024) artikkelista, jossa he loivat Tacti-
cAl tekodlyavusteisen mallin, jonka tarkoitus on tukea erikoistilanne spesialistia kulmapotkutilan-

teiden analysoinnissa ja kulmapotku rutiinien parantamisessa. Wang ja muiden (2024) mallin



19

kouluttaminen tapahtuu esikésittelemélld luokiteltu sijaintidata graafiseen muotoon. Késitelty data
syotetddn mallille, jonka tehtiva on prosessoida sydtetty data luokittelu- tai regressio-ongelmana.
Wang ja muut totesivat tutkimuksessaan TacticAl mallin pystyvin tasaisesti ennustamaan pelaajan,
joka ensimmdisend kulmapotkun jilkeen koskisi palloon, sen avulla pystyttiin uskottavasti luomaan
kulmapotkuskenaarioita ja testaamaan erilaisia taktiikoita sekd malli pystyi tunnistamaan samankal-

taisia ja toisteisia taktiikoita historiallisesta datasta.

Maaliodottama on ldhtokohtaisesti kdytossd suoriutumisen mittarina, mutta lahempéaa tarkasteltuna
kayttokelpoinen my0s taktisen pédétoksenteon tukena. Anzer ja Bauer (2021) tutkivat maaliodotta-
maa eri Bundesliiga joukkueiden tiimoilta ja millaisissa tilanteissa joukkueet luovat maaliodotta-
maa. Tarkastelemalla sijaitidatan avulla maaliodottama suhteita eri pelitilanteissa tai millaisista
kohdista kenttda laukaukset tyypillisesti ldhtevét voidaan tehdé taktisia valintoja niin hyokkays-
kuin puolustussuuntaan. Olthof ja Davis (2025) toteavat, ettd maaliodottamaa tarkastelemalla voi-
daan kannustaa pelaajia laukomaan paikoista, joista he eivét valttimaéttd laukoisi tavallisesti. Cefis
ja Carpita (2025) esimerkiksi totesivat, ettd laukaisuetdisyydelld ja maalivahdin sijoittumisella on
merkitystd maalin syntymisen todennékoisyydelle. Pelaajia voidaan valmentaa tunnistamaan tilan-
teita, joissa puolustava joukkue on heikosti sijoittunut tai maalivahti toistuvasti sijoittuu maalinteon

suhteen edullisesti.

Fujii (2025) toteaa, etti eri tilanteiden johtamista maaliin on vaikea arvioida ja esittelee Todan ja
muiden (2022) kehittdmén viitekehyksen, joka arvioi hyokkdyspelaamista puolustavan joukkueen
pelaajien tekojen ja sijoittumisen kautta. Malli arvioi puolustavan joukkueen toimintaa ja sijoittu-
mista suhteessa hyokkadjiin ja arvioi heiddn vaikutustaan syntyvédan maalipaikkaan ja hyokkéyksen
todenndkdisyyteen padtyd maaliin (Valuing Defence by Estimating Probabilities, VDEP). Malli ot-
taa huomioon enemmin vaaralliset hyokkdykset ja arvio ne epdonnistuneena puolustuspelind, kuin
hyokkaykset, jotka paittyvit laukaukseen (Toda ym., 2022). Malli ottaa huomioon siis myds hyok-
kaykset, jotka eivit padty laukaukseen, mutta lasketaan vaarallisiksi maalintekoyrityksiksi. Malli on
muunnos samankaltaisesta mallista, joka arvioi pelaajia offensiivisten tekojen todennékdisyyden
perusteella paédtyd maaliksi (Valuing Actions by Estimating Probabilities, VAEP) (Decroos ym.,
2019). Toda ja muut (2022) huomasivat VDEP mallia testatessaan, etti silld on kohtalainen positii-
vinen korrelaatio tienattujen sarjapisteiden kanssa, mutta alkuperdiselld VAEP mallin arvolla oli
vahva positiivinen korrelaatio. VAEP mallilla taas ei ollut minkaénlaista korrelaatiota padstettyjen
maalien kanssa, koska se mittaa vain offensiivisia arvoja. Toda ja muut (2022) totesivatkin, ettid
VDEP malli voi olla hyva tydkalu joukkueen kokonaisvaltaisen suoriutumisen seuraamisessa ottaen

huomioon puolustuspelilliset kyvykkyydet.
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Vidal ja muut (2025) halusivat tutkimuksessaan tunnistaa samankaltaisia pelaajia valvotulla ryvés-
tadmismallilla. Tarkoituksena on 16ytdd pelitavallisesti samankaltaisia pelaajia, joka voi hyddyttaa
joukkueita suunnittelemaan kokoonpanoja ja hakea taktisia variaatioita omaan pelaamiseensa. Viite-
kehystd voisi mahdollisesti hyddyntid 10ytdmadn pelillisid synergioita tai tunnistaa yhteensopivuuk-
sia joukkueen muiden pelaajaprofiilien vélilla. Aalbers ja Van Haaren (2019) pyrkivit samalla ta-
valla tunnistamaan erilaisia pelaajia heidén pelityylinsd perusteella. Malli jakoi aineiston pelaajat 21
erilaiseen rooliin pelitavan perusteella. Aalbers ja Van Haaren arvioivat artikkelissaan esimerkkind
keskikenttipelaajien roolituksia. He arvioivat keskikenttdpelaajien sopivuutta viiteen erilaiseen roo-
liin ja loivat mittarin yksittdisen pelaajan suoriutumisesta ennalta asetetussa roolissa tai sopivuu-
desta tietyn roolin asettamiin vaatimuksiin pelitavallisesti. Seri ja muut (2025) vaihtoehtoisesti an-
toivat mallille etukdteen kiintedn luvun, moneenko rypédédseen mallin tulee jakaa datan siséltdmét pe-
laajat. Heidén kayttdmé data sisélsi monen eri pelipaikan pelaajia sisdltden maalivahdit. Yksi heidan
mainitsemistansa kehityskohdista onkin hyodyntdad mallia tunnistamaan eroavia pelityylejd saman
paikan pelaajissa. Ndin voidaan edistdd yksityiskohtaisemman analyysin tekemisté pelaajien omi-

naisuuksista ja auttaa paétoksentekoa niin pelaajahankinnassa kuin taktisessa suunnittelussa.
3.2 Data-analyysien kayttd pelaajahankinnan tukena

Data-analyysien perimmaéinen tarkoitus on auttaa scoutteja ja seurajohtoa tekeméén perustellumpia
paitoksid ja valttdmadn tdrkeiden, urheilullista ja taloudellista menestymistd maérittdvien paédtdsten
perustamista vain intuition varaan. Tarkoitus ei kuitenkaan ole hylétéd scouttien ja muiden alan am-
mattilaisten kartuttamaa kokemusta tai vahvaa kontekstiosaamista vaan tuoda siihen elementteji,
joita ei ole aikaisemmin osattu ottaa huomioon. (Dubois & Walzak, 2025) Pelaajahankintaa teh-
dessé dataksi voidaan mallintaa pelaajan suoriutumista historiallisesti ja tarkastella hénen kehitys-
tadn, analysoida miten pelaaja sopii joukkueeseen taktisesta nakokulmasta ja ennustaa miten han-
kinnan markkina-arvo tulee mahdollisesti kehittyméén tulevina vuosina korostuen erityisesti nuo-

rissa talenteissa (Davis ym., 2024).

Kaytossd oleva data, siitd johdutut suoriutumisen mittarit ja tehokkaat koneoppimismallit voivat oi-
kein kéytettyind auttaa jalkapalloseuroja sddstdmadn miljoonia ja tuomaan teknisemmaén nakokul-
man urheiluun ja sen kompleksisen maailman ymmaértdmiseen. Jalkapalloseurat voivat tehdé fik-
sumpia investointeja laskelmoidummilla riskeilld. (Singh & Suguna, 2023) Frost ja muut (2025)
tutkivat, miten jalkapalloseurojen rekrytoinnin ammattilaiset hyddyntavét suoritus analyysié (per-
formance analysis, PA) ja videokuvaa muodostaessaan rekrytointiraporttia. He vertailivat kokemat-

tomimpien ja kokeneempien rekrytoijien suhtautumista dataan ja miten he hyddyntavit sitd
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raportteja laatiessaan. Tutkimuksessa huomattiin kokemattomimpien rekrytoijien antavan huomatta-
vasti suurempaa painoarvoa datasta johdetuille suoritusanalyyseille, mutta suurin osa myds koke-
neemmista rekrytoijista hyodynsivit muun muassa videoanalyysid tydssédén ja pitivét suoritusmitta-
reita térkeind tehtéessd arvioita mahdollisesta hankinnasta. Suoritusanalyysit antavat faktuaalista
kuvaa pelaajan suoriutumisesta ja auttavat seuran péaattdjid hahmottamaan pelaajan kykyja seka

punnitsemaan mahdollista sopivuutta valmentajan asettamaan pelityyliin.

Erilaiset tilastot ja mallit voivat auttaa pelaajan suoriutumisen arvioinnissa ja niiden avulla seurat
voivat tarkastella minké tyyppisid pelaajia he haluavat omaan kokoonpanoonsa. Maaliodottamaa
tarkastelemalla voidaan saada hyvé kuva varsinkin hyokkiéjan kontribuutioista pelin tairkeimpéan
osa-alueeseen eli maalintekoon. Anzer & Bauer (2021) vertailivat Bundesliiga pelaajien maa-
liodottamalukemia toisiinsa ja pystyivét lukujen perusteella tarkastelemaan, kuinka tehokas yksittdi-
nen pelaaja on ollut omien maalipaikkojensa hyodyntimisessd. Heidén tutkimallaan Bundesliiga
kaudella 2019/2020 oli yhteensé 11 pelaajaa, jotka olivat tehneet enemmén maaleja kuin heidédn
maaliodottamansa antaa ymmaértdd. Tdmé kertoo pelaajan tehokkaasta maalipaikkojen hyddyntami-
sestd. Cefis & Carpita (2025) tutkivat erilaisten tekijoiden vaikutusta maaliodottaman muodostumi-
seen muun muassa maalivahdin tai laukojan ympérilld olevien pelaajien sijoittumista. Ndiden avulla
voidaan arvioida esimerkiksi, kuinka paljon maalivahti on omalla toiminnallaan voinut vihent44
vastustajajoukkueelle syntynyttd maaliodottamaa tai kuinka puolustajien sijoittuminen tai pelaami-

nen hyokk&djaa vastaan on vaikuttanut syntyneeseen maaliodottamaan.

Maaliodottama saattaa olla hyva mittari tietyn profiilin pelaajien arvioinnissa, jos heidin padasialli-
nen tehtivinsd kentélld on tehdd maaleja. Suurinta osaa pelaajista ei kuitenkaan voi arvioida ainoas-
taan silld, kuinka paljon he tuottavat maaliodottamaa. Pelaajahankinnan nékdkulmasta on 16ydettava
mittareita, joilla pelaajien suoriutumista voidaan arvioida kokonaisvaltaisemmin. Elsharkawi ja
muut (2025) loivat metriikan, joka arvioi pelaajan vaikutusta lopputulokseen ottamalla huomioon
niin offensiiviset kuin defensiiviset teot. He huomasivat, etti palveluiden, kuten WhoScored pe-
laaja-arvosanat huomioivat heikosti merkittévid puolustuspelillisid tapahtumia, joilla on toisaalta
ollut suuri merkitys ottelun lopputulokseen. Téménkaltaiset 16ydokset voivat olla merkittavié tehté-
essd hankintoja puolustuspdihin tai mikéli joukkue etsii esimerkiksi monikéyttoistd keskikenttdpe-

laajaa laajentamaan rosteria.

Pelaajien arvon méadrittdminen voi olla hyvinkin hankalaa eikd palvelut, jotka tarjoavat arvioita pe-
laajien hinnoista yleensé perusta arvioitaan tieteellisille menetelmille. McHale ja Holmes (2023)

hyodynsivit koneoppimismalleja ennustaessaan pelaajien markkina-arvoja. Mallit arvioivat
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historiassa tapahtuneita pelaajasiirtoja ja antoi niille arvon sen perusteella, kuinka paljon pelaaja on
tuottanut arvoa joukkueelle suhteessa maksettuun siirtosummaan. Mallit antoivat liséksi pelaajan
mahdollisesta arvosta 5 % ja 95 % kvantiilit, jotka antavat osviittaa pelaajan siirtosummasta. Nama
mallit voivat avustaa siirtoneuvotteluissa antamalla neuvotteluihin raamit mistd summista suurin
piirtein ldhdetdén liikkeelle. Tutkimuksessa todettiin lisdksi pelaajaa tavoittelevalla seuralla olevan
merkitystd lopulliseen siirtosummaan. Korkean profiilin joukkueet usein joutuvat maksamaan pe-
laajista suhteellisesti enemmain kuin matalamman profiilin seurat. Mallien avulla seurat voivat pyr-
kid my0s ennustamaan hankintansa markkina-arvon kehitystd. Tamé auttaa suunnittelemaan hankin-

tapolitiikkaa ja toisaalta voi rohkaista ottamaan riskeji nuorien lupaavien pelaajien suhteen.

Taktinen analyysi tai pelaajatyyppien tunnistaminen videokuvan perusteella on hyvin aikaa vievéa
ja automatisoitavissa koneoppimismallien avulla (Olthof & Davis, 2025). Koneoppimismallit voi-
daan valjastaa tunnistamaan datan perusteella pelitavallisesti samankaltaisia pelaajia (Aalbers &
Van Haaren, 2019). Mallien avulla valmentajat ja analyytikot voivat pyrkid ymmaértiméén pelaajien
profiilia paremmin, tekeméén taktisia muutoksia pelin aikana, auttaa pelaajia suoriutumaan omilla
vahvuuksillaan tai laajentaa omaa kokoonpanoaan etsimélld samankaltaisia pelaajia, joiden mark-
kina-arvo on syysti tai toisesta alhaisempi, mutta roolitus ja pelityyli vastaavat toisiaan (Seri ym.,

2025).
3.3 Paatoksenteon prosessi

Paitoksenteko pelaajahankinnassa on edelleen monessa seurassa seurajohdon ja valmentajien intui-
tion varassa. Kyse ei siis ole siitd, ettei dataa tai padtoksenteon tukijirjestelmié olisi kdytdssd vaan
niitd ei joko osata kdyttdd tai ne tarkoituksella sivuutetaan. (Kim ym., 2021) Kuva 1 havainnollistaa
pelaajahankintaprosessin etenemisti. Ennen 2000-luvun vaihdetta ja urheiluanalytiikan popularisoi-
tumisen alkua (Fujii, 2025) seurat ovat luottivat scouttien henkildkohtaiseen arvioon pelaajasta ja
hénen sopivuudestansa joukkueeseen. Tdma saattoi ajoittain johtaa ylimaksamiseen pelaajasta, joka
ei tuonut joukkueelle siirtosumman olettamaa arvoa tai kilpailuetua. (Singh & Suguna, 2023) Histo-
riassa on tillaisista pelaajasiirroista monta esimerkkid. Kim ja muut (2021) nostivat artikkelissaan
esiin Andriy Shevchenkon siirron lontoolaisseura Chelsea FC:n riveihin vuonna 2006. Shevchenkon
tilastot maalinteon kyvyn osalta olivat olleet laskussa jo ennen siirtoa ja suuri siirtosumma oletti pe-
laajan suoriutuvan maailman luokan tasolla. Intuitiivinen supertihtipelaajan hankinta muistetaan
seurassa edelleen yhtend huonoimmista pelaajasiirroista, kun Shevchenkon Chelsea uran saldoksi

jéi yhdeksén maalia 58 ottelussa.
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Kuva 1 Pelaajahankintaprosessin eteneminen (mukaillen Kim ym., 2021)

Urheiluseurat kasvavissa médrin tunnistavat datan merkittdvina tekijana kilpailukyvyn sdilyttami-
sessd niin taloudellisesti kuin kentén tasolla (Fujii, 2025). Manescu (2025) esittelee artikkelissaan
viitekehyksen data-analyysin implementointiin urheiluseurojen paétoksenteossa. Kuva 2 visualisoi
prosessin etenemisti raa’asta datasta informaatioksi tukemaan péaétoksentekoa. Manescu (2025) ku-
vaa dataprosessin, joka tarjoaa seurajohdolle kayttokelpoista informaatiota datapohjaiseen paatok-
sentekoon. Ensimmaisessd vaiheessa dataa kerdtddn, varastoidaan ja puhdistetaan varmistaen sa-
malla ehjén ja laadukkaan datan taltioiminen myohempéén kayttoon. Prosessin seuraavassa vai-
heessa data analysoidaan ja mallinnetaan kayttokelpoiseen muotoon péitoksentekijoille. Dataa kdy-
tetddn myds koneoppimismallien kouluttamiseen ja niiden ennustavuuden parantamiseen. Viimei-
sessd vaiheessa dataa hyddynnetdédn paitdsten tukena. Tdmai voi koskea taktisia valintoja seuraa-
vassa ottelussa, fyysisen kuormituksen hallinnointia tai padtostd mahdollisesti tehtdvésti pelaaja-

hankinnasta.
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Hodyntédminen
———> paatoksenteon
tukena

Data keraaminen ja Analyyttinen
esikasittely mallintaminen

Kuva 2 Datan késittelyprosessi (mukaillen Méanescu, 2025)

Tarkkaan mietityn ja ehjdn dataprosessin hallinnointi on edellytys datan potentiaalin valjastami-
selle. Varsinkin koulutettaessa koneoppimismalleja, datan tulee olla laadukasta ja yhtenéistd, muu-
ten mallien kouluttaminen on mahdotonta, eikd se kykene tunnistamaan toistuvia elementteji tai ra-
kenteita (Singh & Suguna, 2023). Kun prosessi on kunnossa, data voidaan valjastaa paéatoksenteon
tueksi ldhes reaaliajassa esimerkiksi kesken ottelun. Automaattiset hélytykset pelaajan liiallisesta
kuormituksesta voivat reaaliajassa auttaa valmentajaan ottamaan tahtipelaaja vaihtoon, mikali da-

tassa on viitteitd lisddntyneestd loukkaantumisriskisti. (Manescu, 2025)

Manescu (2025) kuvaa artikkelissaan, miten data otetaan mukaan péétoksentekoon. Kéyttotarkoi-
tuksen mukaan haluttuun analyysiin tulee maérittd4 avain mittarit kontekstiin liittyvien kyvykkyyk-
sien tarkkailuun ja analysointiin. Datan hankintaan ja taltiointiin hyddynnetédn kuvan 2 prosessia.
Tarkoitus on saada laadukasta, ehjdi ja kiyttokelpoista dataa liittyen tutkittavaan kontekstiin. Seu-
raava vaihe on datan analysointi ja mallintaminen informatiiviseksi kojelaudaksi (dashboard), joka
mallintaa valittuja suoriutumisen mittareita (key performance indicators, KPI’s) ja koneoppimismal-
lien ennusteita tutkittavista ilmidisté, esimerkiksi markkina-arvon kehittymisesti tai pelaajan kehi-
tyspotentiaalista. Kojelaudat implementoidaan osaksi paatoksenteko prosesseja ja voidaan ottaa mu-
kaan esimerkiksi neuvottelujen tueksi. Viimeisen on jatkuva mallien kehittdminen, testaaminen ja

niiden suoriutumisen arviointi.
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4 Yhteenveto ja johtopaatokset

Téssd tutkielmassa tutkittiin miten ammattilaisjalkapalloseurat hyodyntavét dataa ja analytiikkame-
netelmié edistiddkseen taloudellisesti kestividi ja urheilullisesti kilpailullista pelaajahankintaa. Tut-
kielmassa pureudutaan datan eri muotoihin, haasteisiin datan kerdédmisessé ja kdytossa sekd lopulta
sen hyddyntidmiseen osana pelaajahankintaprosessia. Tutkielmassa tarkasteltiin lisdksi erikategori-
oita, joissa data auttaa arvioimaan tulevaa pelaajainvestointia ja milld menetelmilld data muutetaan

kayttokelpoiseksi informaatioksi.

Ensimmadinen tutkimuskysymykseni liittyi dataan. Mitd dataa kerdtdéin ja mitd haasteita siihen liit-
tyy? Kentén tapahtumien kontekstissa jako tapahtuu usein kahteen kategoriaan, tapahtuma ja sijain-
tidataan. Niiden avulla tarkastellaan pelaajan suoriutumista kentélla ja liikettd suhteessa pelivélinee-
seen tai toisiin pelaajiin. Videodata on lisdksi suosittu data muoto taktisessa suunnittelussa ja pelaa-
jahankinnassa. My0s pelaajien fyysistd kuntoa, kuormitusta ja palautumista seurataan, jotta esimer-
kiksi loukkaantumisriskejad voidaan minimoida. Haasteet datassa liittyvit niiden saatavuuteen, datan

painottumiseen pelin tiettyihin aspekteihin tai epdoptimaaliseen rakenteeseen.

Toinen tutkimuskysymykseni oli, miten dataa hyddynnetién ja miten se vaikuttaa padtoksentekoon
pelaajahankinnoissa. Suuresta méérésti erilaista dataa voidaan rakentaa kattava tunnuslukujen
joukko, joiden avulla pelaajan arviointi ja pdétds pelaajahankinnasta voidaan perustella. Suoriutu-
misen analysointi auttaa seuroja toteamaan pelaajan olevan heidén tarpeeseensa riittdvin hyva,
markkina-arvoanalyysi auttaa arvioimaan pelaajan mahdollista siirtosummaa ja taktinen analyysi
arvioimaan tarpeen tietyn tyyppiselle pelaajalle tai hdnen sopivuuttansa pelisysteemiin. Datan teh-
tdvi ei suinkaan ole korvata alan ammattilaisten kontekstiosaamista esimerkiksi pelaajahankinnassa
vaan tukea sitd. Datan avulla voidaan tunnistaa pelaajan ominaisuuksia, katsoa videotallenteita peli-
suoritteista ja jopa ennustaa kehityskulkuja. Paéttdjat saavat laadukkaan datanprosessin lapi tuotet-
tuja kojelautoja, joissa nikyvit selkeédsti madritellyt avain mittarit pelaajahankinnan kannalta. Nii-
den avulla paéttédjat saavat ajankohtaisen tiedon tukemaan pelaajahankintapiétostd. Koneoppimis- ja
tilastolliset mallit auttava scoutteja ja paattdjid arvioimaan pelaajia, vertailemaan heitd keskenéén ja
omien resurssien rajoissa tekeméén tietoon perustuvan ratkaisun pelaajahankinnasta. Mallit auttavat
heitd my0s tunnistamaan omasta kokoonpanosta aukkoja tai tarpeen laajentaa kokoonpanoa. Mal-
leja voidaan kouluttaa ennustamaan hankinnan markkina-arvon muutosta ja tilla tavalla voidaan pe-

rustella taloudellista investointia nuoreen ja lupaavaan pelaajaan.
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Jalkapalloseurat siis hyotyvét datasta ja sen hyddyntdmisestd pelaajahankinnassa. Scouteilla on kay-
tossddn ennenndkemdton maéra resursseja pelaajia arvioidessaan, eiké raportteja pelaajasta tarvitse
perustaa vain intuition varaan. Organisaation johdon nékokulmasta koneoppimismallein tehostetut
ennusteet tai edistyneet analyyttiset mallit auttava laskemaan riskitasoja ja punnitsemaan vaihtoeh-
toja numeerisen faktatiedon pohjalta. Loydokset osoittavat, miten datan analysointi auttaa organi-
saatioita kehittdiméan padtoksentekoprosesseja ja tekeméén datalla perusteltavissa olevia paétoksia,

jotka laskevat epdvarmuutta pelaajahankinnassa.

Tamaé tutkielma rajoittuu tarkastelemaan vain olemassa olevaa akateemista kirjallisuutta. Suoriutu-
misen mittaamisesta ja eri koneoppimismallien hyddyntdmisestd moniulotteisen datan analysoin-
nissa l0ytyi runsaasti, mutta tutkimusta pelaajahankintaprosessin tai datan hyddyntdmisestd osana
prosessia on kohtuullisen véhin. Tulevaisuudessa mielenkiintoinen tutkimuskohde olisi, miten data
implementoidaan osaksi urheiluorganisaation eri tason péaatoksentekoa. Aiheesta ei toistaiseksi ole
olemassa tutkimusta. Olemassa ei myoskddn ole case-tutkimusta, miten pelaajahankintaa tehdéén
ammattilaisjalkapallo-organisaatiossa ja millaisia dataratkaisuja todellisuudessa organisaatioissa
kaytetddn. Akateemisessa kirjallisuudessa tutkielmaa laatiessani tormésin muutamaan mainintaa
yleiselld tasolla, ettd pelaajia arvioidaan datan pohjalta, mutta ndmaé ldhteet eivét paljastaneet tar-
kempia yksityiskohtia. Tima4 saattaa johtua seurojen halusta pitdd omat datakyvykkyytensi kilpaile-

vien organisaatioiden saavuttamattomissa.
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Liite 1
Tekoilytyokalujen kiytto kandidaattitutkielmassa

Kandidaatintutkielmassani olen hyddyntinyt generatiivisen tekoédlyn tydkaluja (ChatGPT, Scopus
Al, Microsoft Word automaattinen kielentarkastus) muun muassa luonnostellessani tutkielman ra-
kennetta, etsiessdni tieteellisié 14hteitd, terminologian kdéntdmiseen ja selkeyttdmiseen sekéd kddnnos-
tyohon. Tekodlyé ei ole kéytetty tekstin tuottamiseen, aineiston analysointiin tai vastamaan tutkimus-
kysymyksiin. Tekoélyd on hyddynnetty hyvien akateemisten kéytidntojen mukaisesti avoimesti ja la-
pindkyvasti. Tekodly on toiminut prosessia tukevana tyokaluna, mutta ei korvaa tieteellistd analyysid

tai itsendistd ajattelua.

Tekodlyé on kiytetty seuraavilla tavoilla:

- Tutkielman rakenteen suunnittelussa ja hahmottelussa (esimerkiksi 2. ja 3. lukujen rakenne,
hyvén johdannon ja yhteenvedon rakenne).

- Tutkimuskysymysten muotoilussa ja tarkentamisessa.

- Oikean suomenkielisen termiston 16ytdmisessé ja kddnndstyon tukena.

- Alan termiston selittdmisessd ymmarrettivain muotoon (MAE, MAPE, ordinaalinen logisti-
nen regressio).

- Kirjallisuuden haun tukena ja oikeiden hakusanojen 16ytdmisessé.

- Kielen tarkastus Microsoft Wordin automaattisella kielentarkastuksella

Tekodlyd on hyddynnetty yksittdisen kappaleiden sisdllon luonnostelussa, mutta kaikki tutkielman

teksti on tekijdn itse kirjoittamaa.

Tekodlyé ei ole kdytetty seuraavaan:

- Tekstin tuottamiseen.
- Tutkimusaineiston generointiin.

- Tutkimuskysymyksiin vastaamiseen.

Tutkielman sisélto ja vdittimat perustuvat vertaisarvioituun kirjallisuuteen ja tekijin omaan analyy-

siin.



