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seuraten. Lisdksi tutkielmassa selvitetdin, millaisia muita reaaliaikaisia datoja ja menetelmia
on kiytetty sitoutumisen analysointiin. Empiiristen tulosten perusteella klusteroinnilla saa-
daan muodostettua asiakasryhmié sitoutumisasteittain asiakkuuden elinkaaren eri vaiheissa
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Abstract: In this master’s thesis the Knowledge Discovery in Databases (KDD) process
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discussed. The aim is to find out, whether KDD process and data mining can help to discover
useful information from customer engagement by using large clickstream and social media
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analyzing the engagement. Based on empirical results, customers can be grouped according

to the state of engagement by different transformations of non-purchase data using clustering.
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Termiluettelo

AUC

Big Data

CEB

CLV

CRM

DBSCAN

eWOM

Area Under The (ROC) Curve (pitoisuus-aikakédyrin pinta-ala)
ROC-kéyrin alle jddva koko pinta-ala (“Classification: ROC
Curve and AUC” [2019).

Massadata

Data (koneluettava tieto), joka on monimuotoinen, kooltaan
suuri ja nopeasti kasvava (Finto[2019).

Customer Engagement Behavior (Asiakkaan sitoutumiskéyt-
taytyminen)

Asiakkaan ja yrityksen vilistd suhdetta tarkastellaan kiyttéy-
tymisen nikokulmasta (ei ostokdyttaytymisen). CEB on muuta
kuin ostotapahtumia ja voidaan médritelld asiakkaan kiyttiy-
tymisen ilmentyméiné (customer’s behavioral manifestation),
jossa keskeisend on yritys tai brindi ja tuloksena motivaatiol-
liset ajurit. (ks. Doorn ym. 2010, s. 254).

Customer Lifetime Value (Asiakkaan elinkaaren arvo)

Kertoo, kuinka paljon asiakkuuden aikana asiakas tuottaa yri-
tykselle liikevaihtoa tai liikevoittoa (ks. Pyyhtid ym. 2013 s.
200).

Customer Relationship Management (Asiakkuudenhallinta)
Viittaa kdytantoihin, strategioihin ja teknologioihin, joita yri-
tykset kayttavit hallitsemaan ja analysoimaan asiakkaan vuo-
rovaikutusta ja tietoja asiakkaan elinkaaren aikana, tavoitteen
parantaa asiakassuhteita ja auttaa asiakkaiden sdilyttdmises-
sd sekd myynnin edistimisessd (“CRM (customer relationship
management)” |2018]).

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
Tiheyspohjaisen klusteroinnin menetelmé

electronic Word-of-mouth (elektroninen suusanallinen viestin-

td)
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KDD

MDS

PCA

ROC

SSE

TF-IDF

WOM

Suusanallinen viestinti, joka tapahtuu sidhkoisessd muodossa,
yleensd Internetissd (“Termiharava” |2019).

Knowledge Discovery in Databases (Tietimyksen muodostus,
tiedonlouhinta prosessi)

Prosessi hyodyllisen tiedon 16ytdmiseen datasta. Prosessin yh-
teni vaiheena on tiedonlouhinta. Ks. tarkemmin luvusta
Multidimensional Scaling (Moniulotteinen skaalaus)
Monidimensioisen datan dimensioiden vihentdmistekniikka.
Principal Component Analysis (Pddkomponenttianalyysi)
Monidimensioisen datan dimensioiden vihentimistekniikka.
Receiver Operating Characteristic Curve (ROC-kéyrd, toimin-
taominaiskiyri)

Graafi, joka esittdd luokitusmallin suorituskyvyn kaikilla luo-
kituksen kynnysarvoilla (“Classification: ROC Curve and AUC”
2019).

Sum of Squared Errors (Virheiden neliosumma)
Klusteroinnin algoritmien kriittisyyskriteeri.

Term Frequency—Inverse Document Frequency (Tilastome-
netelmai)

Madrittdad, kuinka monta kertaa termi esiintyy datassa eli eni-
ten kdytetyt sanat.

Word-of-mouth (Suusanallinen viestinti)

Esimerkiksi suusanallinen markkinointi, hyvin asiakaskoke-

muksen kertominen toiselle.
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1 Johdanto

Asiakkaiden sitouttaminen on syvéllisemmin yhteyden luomista asiakkaisiin (Venkatesan
2017). Sitoutuminen on asiakkaan mielentila, joka voi olla kognitiivista, emotionaalista ja
kédyttaytymiseen liittyvdd (Potdar ym. 2018). Kayttdytymiselld ei viitata asiakkaan ostokdyt-
tdytymiseen, vaan se merkitsee asiakkaan osallistumista tai yhteyttd brindiin, yritykseen,
yrityksen verkkosivuihin ja sosiaalisiin verkostoihin (Doorn ym.|[2010). Asiakas voi sitoutua
asiakkuutensa elinkaaren eri vaiheissa, jotka muodostuvat seuraavista vaiheista: asiakashan-

kinta, asiakkuuden kehittaminen, asiakkuuden sdilyttiminen (Bijmolt ym. 2010).

Asiakkaan sitouttaminen on tdrkedd nykypéivin monipuolisessa palvelutarjonnassa ja infor-
maatiomiirissd, silld asiakkaan on mahdollista etsid tietoa eri palveluista ja valita itselleen
sopiva palvelu tai mahdollisesti vaihtaa palvelun tarjoajaa. Nidin ollen pysyvammin suh-
teen luominen asiakkaaseen voi olla haastavaa. Berryn, Linoffin ja Berryn (2004) mukaan
pienen yrityksen on mahdollista rakentaa suhteensa asiakkaisiin ja parantaa palveluaan heiti
kohtaan henkilokohtaisessa vuorovaikutuksessa huomaamalla asiakkaidensa tarpeet, muista-
malla heidin mieltymyksensd ja oppimalla aikaisemmasta vuorovaikutuksesta. Suuremman
yrityksen ei ole mahdollista luoda yhtd henkil6kohtaista suhdetta asiakkaisiin, mutta asiak-
kaista kerdtyn datan ja teknologian soveltamisella yrityksen on mahdollista pééstd 1dhelle

samanlaista tilannetta.

Yritysten kerddmid dataa asiakkaista on paljon ja sen mééréd kasvaa. Perinteisen historial-
lisen asiakasdatan, kuten ostotapahtumien lisdksi, ei perinteistd dataa pystytddn kerddmédn
asiakkaan klikkauksista yrityksen verkkosivuilla, erilaisista arvioista yrityksen sosiaalisessa
mediassa sekd muusta suusanallisesta viestinndstd (Word-of-mouth, WOM). Keritylld datal-
la ei ole hyotyi yritykselle, jos sitd ei analysoida tai etsitd siitd uutta ja hyodyllistd tietoa.
Varsinkin ei perinteisen datan analysoinnilla on hyotya asiakkaan sitouttamisessa. Bijmoltin
ym. (2010) mukaan suurimmaksi osaksi analyyttisid malleja on muodostettu juuri datoista,
jotka sisdltavit asiakkaiden ostotapahtumia. Télloin asiakkaan sitoutumisessa jid huomioi-
matta asiakkaan kiyttdytyminen (engl. behavioral manifestations), milld on epédsuora vaiku-

tus yrityksiin.



Knowledge Discovery in Databases (KDD) -prosessilla tunnistetaan uutta ja hyodyllista tie-
toa suurista data-aineistoista (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth [1996a). KDD-prosessin
erityinen vaihe on tiedonlouhinta, jolla analysoidaan data-aineistoja pyrkien l6ytdméén odot-
tamattomia suhteita ja tiivistaimaddn dataa (Hand, Mannila ja Smyth 2001). Yksi tiedonlou-
hinnan menetelmistd on klusterointi, joka on datan ohjaamatonta luokittelua samanlaisiin

ryhmiin (klustereihin) (Jain, Murty ja Flynn 1999)).

Téssi tutkielmassa selvitetiin, millaisia ei perinteisid data-aineistoja ja metodeja on kdytetty
asiakkaan sitoutumisen analysoinnissa asiakkuuden elinkaaren eri vaiheissa. Lisiksi tutkiel-
massa sovelletaan KDD-prosessia asiakkuuden elinkaaren kolmeen eri vaiheeseen ja selvi-
tetddn, saadaanko kohdeaineistoista tiedonlouhinnan avulla hyddyllistd tietoa asiakkaan si-
toutumisesta. Kohdeaineistoina kédytetddn avoimista dataldhteistd saatuja sivukyselydataa ja
sosiaalisen median dataa. Sivukyselydata (clickstream-data) on tallennettua online-toimintaa
internet-kayttdjastd (Su ja Chen 2015; Bucklin ja Sismeiro 2009). Se tallentaa kaikki kayt-
tdjdn toiminnot, kuten selauspolut, ostetut tuotteet ja klikatut mainosbannerit (Su ja Chen

2015).

Tiedonlouhinnan menetelmind kéytetddn klusterointia, jonka avulla pyritddn 16ytdmaiin eri
tavoin sitoutuneita asiakas- tai kdyttdjaryhmié asiakkuuden elinkaaren eri vaiheissa. Kahdes-
sa ensimmadisessd asiakkuuden vaiheessa kidytetddn eri data-aineistoja ja asiakkaan siilyt-
tdmisen vaiheessa analysoidaan asiakkuuden kehittimisessa esikdsiteltyd dataa tarkemmin.

Tutkimuskysymys on seuraava:

e Voidaanko tiedonlouhinnalla 16ytaa hyodyllistéd tietoa asiakkaan sitoutumisesta

asiakkuuden elinkaaren eri vaiheissa?

Tutkielma rakentuu siten, etti toisessa luvussa kerrotaan asiakkaan sitoutumisesta asiakkuu-
den elinkaaren eri vaiheissa ja mééritelldédn sitoutuminen tarkemmin. Kolmannessa luvussa
kidydddn ldpi aikaisempia tutkimuksia, jotka liittyvit asiakkaan sitoutumiseen ja ei perin-
teisiin data-aineistoihin, asiakkuuden elinkaaren eri vaiheittain. Neljdnnessd luvussa kuva-
taan tarkemmin KDD-prosessi vaiheineen. Klusteroinnin menetelmisti ja vaiheista kerro-
taan tarkemmin luvussa viisi. Tutkielman empiirisen osan muodostaa luku kuusi, jossa data-

aineistojen kisittely, tulokset ja klusterien arviointi kisitelldin asiakkuuden elinkaaren eri



vaiheiden ja KDD-prosessin mukaisesti. Luvussa seitsemédn pohditaan tarkemmin empiiri-
sen osan tuloksia peilaten aikaisempiin tutkimuksiin. Kahdeksannes ja viimeinen luku sisél-
tad yhteenvedon tutkimuksesta sisiltden arvioinnin tutkielmasta ja mahdollisia tulevaisuuden

tutkimuskohteita.



2 Asiakkaan sitoutuminen asiakkuuden elinkaaren

vaiheissa

Asiakkaan sitoutuminen voidaan miiritelld eri tavoin ja ajatella sen muodostuvan prosessin
tai tasojen kautta. Venkatesan (ks. 2017, s. 289) médrittelee asiakkaan sitouttamisen lyhyesti
strategiaksi, jolla luodaan entistd syvempi yhteys asiakkaaseen. Perinteisemmiit tavat, joilla
sitoutumista on selvitetty, ovat liittyneet historialliseen dataan kuten asiakkaan ostotapah-
tumiin. Teknologian kehittyminen ja sosiaalisen median tuleminen ovat mahdollistaneet re-
aaliaikaisen datan kédyton asiakkaan sitoutumisen tutkimisessa. Sitoutumista voidaan myos
tarkastella asiakkuuden elinkaaren eri vaiheiden kautta. Eri vaiheissa voidaan kdyttidi perin-

teistd tai reaaliaikaista dataa asiakkaan sitoutumisesta.

2.1 Asiakkaan sitoutuminen

Asiakkaan sitoutumisen mittaaminen on lisdédntynyt viimeisten kymmenen vuoden aikana
ja sitouttamisesta on tullut pditavoite yrityksille (Ryan 2017). Okazakin ym. (2015) mu-
kaan asiakkaan rooli on muuttunut 90-luvulta tiedon vastaanottajasta ja etsijistd sekd arvon
luojasta asiakkaaksi, jolla on vaikutusvaltaa. Internetin ja sosiaalisen median kehittyessd on
siirrytty asiakkaan uskollisuudesta suhdemarkkinoinnin kautta sosiaalisen median markKki-
nointiin ja asiakkaan sitouttamiseen. Perinteisen ajatuksen mukaan asiakkaan sitoutumisella
maksimoidaan yrityksen asiakaskunnan arvoa, jolloin asiakkaan sitoutuminen on sidoksissa
asiakasarvon johtamiseen (Bijmolt ym.[2010; Verhoef, Doorn ja Dorotic 2007). Asiakasarvo
on asiakkaan ndkemys yrityksen luomasta arvosta, kuten hinta. Asiakasarvon johtamisessa
asiakkaan arvoa katsotaan suoraan asiakkaan nykyisistd ja tulevaisuuden ostotapahtumista

(Biymolt ym. 2010).

Yrityksien on kuitenkin otettava huomioon asiakkaiden epdsuorat vaikutukset esimerkik-
si brindiinsi ja tidlloin asiakkaan sitoutumisessa on huomioitava asiakkaan kiyttdytyminen
(Bijmolt ym. [2010). Asiakkaan kayttdytymistd voi tutkia esimerkiksi suusanallisen vies-
tinnin, asiakkaan ja yrityksen yhteistoiminnan, asiakkaan palvelun parantamisehdotuksien,

asiakkaan mielipiteiden, brindiyhteisoihin osallistumisen tai yritykselle haitallisten toimin-



tojen kautta (Bijmolt ym.|2010). Bréndi ei ole pelkéstdédn logo tai nimi vaan summa siiti, mi-
td yritys on ja mitd se edustaa (Roberts ja Alpert[2010). Nykyisessd massadata maailmassa
my6s Kunz ym. (2017) ovat sitd mielti, ettd asiakkaan sitoutuminen vaatii yrityksid siirty-
méén ostotapahtumien johtamisesta asiakkaan ja heidédn arvojen laajempaan ymmirtimiseen
ja johtamiseen. Pansarin ja Kumarin (2017) mukaan yritykset keskittyvétkin heidin ja asiak-
kaan vilisen suhteen laatuun sekd muihin yrityksille hyodyllisiin asioihin eikd pelkéstidin

asiakkaan ostoihin.

2.1.1 Sitoutuminen ja sitouttaminen

Roberts ja Alpert (ks. 2010, s. 198) médrittelevit sitoutuneen asiakkaan seuraavasti: "Sitou-
tunut asiakas on lojaali bréndille ja hiin suosittelee aktiivisesti tuotteita ja palveluita toisille".
Heidédn mielestdén sitoutunut asiakas ei ole pelkéstididn lojaali, vaan hidn on myos uskottava,
luotettava ja ennen kaikkea nykypdivin tehokas myynti- ja viestintdkanava. Keskeisiin asioi-
hin, joilla asiakas sitoutuu, kuuluu Robertsin ja Alpertin (2010) mukaan brindi ja asiakkaan
kokemus. Kokemus on heiddn mukaan sitd, miten asiakas kokee vuorovaikutuksen fyysisesti
ja emotionaalisesti. Ndiden lisdksi keskeisid asioita ovat asiakasarvon esitys (engl. customer
value proposition) ja sisdiset kulttuurielementit. Asiakasarvo on syy, miksi asiakkaan pitdisi
ostaa yritykseltd eikd kilpailijalta. Kulttuuri on tapa, joka muodostuu yrityksen tavoitteista,
arvoista ja sisdisestd toiminnasta. Eniten asiakkaan suosittelua ja kannatusta seuraa loistavas-
ta asiakaskokemuksesta ja vahvasta asiakasarvosta, jolla on toiminnallisia ja emotionaalisia

ulottuvuuksia.

Asiakkaiden sitouttaminen on Sashin (2012) mukaan sitd, ettd keskitytdin tyydyttdmiin
asiakas tarjoamalla kilpailijoihin verrattuna ylivertaisempaa palvelua, jotta voidaan rakentaa
luottamuksellinen suhde ja pitkdaikainen sitoutuminen. Sitoutuneesta asiakkaasta tulee yh-
teistyOkumppani yritykselle, joka tekee yrityksen kanssa yhteistyotd, jotta yritys tyydyttiisi
paremmin asiakkaiden tarpeet. Sosiaalisen median kautta kdytdvd vuorovaikutus helpottaa
suuresti luotettavan ja sitoutuneen suhteen syntymisen. Asiakkaan sitouttamisen keskidssa

on asiakas ja emotionaalisen siteen luominen asiakkaisiin.

Lisidksi Sashin (2012) mukaan sitoutuneisuutta on kahdenlaista: laskelmoivaa ja tunnepoh-



jaista. Laskelmoiva on rationaalista ja sitd esiintyy tarjonnan puuttuessa. Esimerkiksi kiina-
laisesta ruuasta pitdavit henkilot joutuvat kiyméddn kaupungin ainoassa kiinalaisessa ravin-
tolassa, jolloin he luovat pysyvidmmin suhteen ravintolaan ja tulevat lojaaleiksi asiakkaiksi.
Tunnepohjaista sitoutumista muodostuu luottamuksesta ja vastavuoroisesta suhteesta. Esi-
merkiksi ravintolaan, misséd asiakas kdy mielelldidn paljon, voi muodostua ldheinen suhde.
Kumpaakin sitoutuneisuutta voi olla yhti aikaa, jolloin asiakas on lojaali ja haltioitunut. Lo-
jaalius ja haltioituneisuus ovat vilttimétontd asiakkaan sitoutumisessa. Haltioitunut asiakas
vol tukea yritystd jakamalla sosiaalisessa verkostossaan mielihyvinsi yritystid kohtaan, jol-
loin asiakas myos sitoutuu. Talloin sitoutuminen vaatii sekd laskelmoivaa ettd tunteellista
sitoutuneisuutta tai luottamusta ja sitoutuneisuutta yrityksen ja asiakkaan vililld. Asiakas
on sitoutunut, kun asiakkaalla on vahva emotionaalinen side yritykseen. Sitoutunut asiakas

puolestaan muuttuu yrityksen ihailijaksi, joka pysyy suhteessa niin myotd kuin vastamiessa.

Doorn ym. (2010) huomioi kdyttdytymisen asiakkaan sitoutumisessa, joka ei ole ostokiyt-
tdytymistd, vaan sen keskiossd on brindi tai yritys. Asiakkaan sitoutumiskiyttdytymiseen
(Customer Engagement Behavior, CEB) liittyy muun muassa suusanallinen viestintd, suo-
sittelut ja arvostelujen kirjoittaminen. Doornin ym. (2010) mukaan asiakkaan sitoutumis-
kiyttdytyminen voi olla positiivista, kuten positiivisen brindiviestin julkaiseminen blogissa,
tai negatiivista, kuten julkisen toiminnan organisointi yritysti vastaan. Lisiksi asiakkaan si-
toutumiskdyttdytyminen ei valttamittd kohdistu pelkédstiin yritykseen tai brindiin, vaan se
voi kohdistua my6s laajempaan verkostoon, johon kuuluvat nykyiset ja potentiaaliset asiak-
kaat, toimittajat, yleiso, sddntelyviranomaiset sekéd yrityksen tyontekijit. Doornin ym. (2010)
mielestd sitoutumiseen liittyvid kiyttdytymistd on myos yhteistyo, joka sisdltdd esimerkik-
si asiakkaiden tekemit ehdotukset kuluttajakokemuksien parantamiseksi, palveluntuottajien

auttamisen ja ohjaamisen seki toisten asiakkaiden auttamisen kuluttamaan paremmin.

Ryan (2017) pitdd myos kéyttdytymisen seuraamista tdrkednd ja hidnen mielestdin ensisi-
jaisesti on seurattava sosiaalisen median mittareita, kuten sisédllon jakamista, viipymisaikaa
sivustolla, palautteita ja yhteison toimintaa. Rayanin (ks. 2017, s. 399) mukaan sitoutumi-
sen selvittamiseksi data voidaan pilkkoa osiin seuraavilla kysymyksilld: Who (kuka), Where
(missd), When (milloin), What (mitd) ja Why (miksi). Esimerkiksi pelkistddn sisdllon lu-

kemisen mittarilla ei voi sanoa, ettd pitddko asiakas sisdllostd, vaan liséksi tarvitaan muun



muussa tunteiden analysointia. Verkkoyhteisdjen lisddntyessd Verhoefin, Reinartzin ja Kraff-
tin (2010) mielestd my0s kédyttdytymisen seuraaminen tulee tirkeimmiksi ldhitulevaisuudes-
sa, silld sosiaalisen verkoston ja muiden uusien medioiden kautta asiakkaat voivat helposti

olla vuorovaikutuksessa toisten asiakkaiden ja yrityksen kanssa.

Pansari ja Kumar (2017) huomioivat asiakkaan sitoutumisessa myds ostokidyttdytymisen.
Heiddn mukaan asiakkaan sitoutuminen on mekanismiksi, joka lisdd asiakkaan arvoa yrityk-
selle, joko suorien tai epdsuorien vaikutuksien kautta (ks. Pansari ja Kumar 2017, s. 295).
Suoria ovat asiakkaan ostotapahtumat ja epédsuoria ovat asiakkaan palkitseminen, vaikutus ja
tieto. Asiakas sitoutuu yritykseen, kun asiakkaan ja yrityksen vililld on emotionaalinen side
ja suhde perustuu luottamukseen seké sitoutuminen tyydyttdd asiakasta (Pansari ja Kumar

2017).

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd asiakkaan roolin muuttumisen myo6td sitoutumisessa ei
endd huomioida ostotapahtumia, vaan asiakkaan kiyttdytyminen. Kiyttdytymiseen liittyy
bréndi, yhteisty0, asiakkaan ja yrityksen vélinen suhde, emotionaalinen side seki asiakkaan
kokemus, tyytyviisyys ja lojaalius. Varsinkin sosiaalinen media mahdollistaa asiakkaan si-
toutumisen selvittimisen kdyttdytymisen kautta, silld sitoutunut asiakas tuottaa aktiivisesti
sisdltod sosiaalisessa verkostossa. Sosiaalisen median myotd asiakkaan sitoutuminen maari-
tellddnkin siten, ettd sitoutunut asiakas suosittelee yritystd muille ja tekee yrityksen kanssa
yhteistyotd. Sitoutuneella asiakkaalla on syvillinen ja pitkdaikainen yhteys yritykseen. Si-

touttaminen on puolestaan strategia, jolla kyseinen yhteys muodostetaan.

Kasvusuuntana asiakkaiden ldhestymisessi on se, ettd oikea sisélto ilmestyy asiakkaalle oi-
keaan aikaan ja paikkaan. Tdlloin sitoutuminen tullaan médritteleméién, siten kuinka paljon
asiakas on todella sitoutunut annetulle sisillolle oikeaan aikaan (Ryan 2017). Téssi tutkiel-
massa asiakkaan sitoutuminen méiritellddn kayttdytymisen, kuten suosittelujen ja yhteistyon

kautta.

2.1.2 Sitoutumistasot, -prosessit ja -mallit

Asiakkaan sitoutumista voidaan tarkastella sitoutumistasojen, -prosessien tai erilaisten mal-

lien kautta. Doorn ym. (2010) on luonut havainnemallin ymmartdméén asiakkaan sitoutu-



miskdyttaytymistd. Havainnemallissa asiakasldhtoisyyden, yritysldhtdisyyden ja konteksti-
pohjaisuuden tekijit voivat vaikuttaa asiakkaan sitoutumiskiyttdytymiseen. Yhtend asiakas-
lahtoisyyden tekijdnd on asiakkaan tavoitteet, jotka voivat vaikuttaa brindiin. Tavoitteena
asiakkaalla voi olla maksimoida kuluttamisen tai asiakkaan ja yrityksen vilisen suhteen hyo-
dyt. Doornin ym. (2010) mukaan sitoutumistasoon vaikuttaa myds asiakkaan luonteenpiir-
teet, taipumukset ja positiiviset tai negatiiviset kokemukset yrityksesti tai sen kilpailijoista.

Lisidksi my0s asiakkaan aika, vaiva ja raha vaikuttavat asiakkaan sitoutumiskéyttdytymiseen.

Térkein yritysldhtdisyyden tekijd on brindi ja sen todelliset seki asiakkaan itse kokemat omi-
naisuudet, silld arvostetun briandin epdonnistuminen voi aiheuttaa suurta pettymysti asiak-
kaissa (Doorn ym.|[2010; Roehm ja Brady|2007). Muita tekijoitd Doornin ym. (2010) mukaan
ovat erilaiset alustat ja prosessit, joilla hoidetaan esimerkiksi valitukset ja ideat, erilaiset On-
line Chatit, kilpailut seki erilaiset palkitsemisjdrjestelmét. Kontekstipohjaisia tekijoitd ovat
poliittiset, lailliset, ekonomiset, ympiristolliset, sosiaaliset ja teknologiset nikokulmat, kil-

pailijat toiminnoillaan ja markkinoiden kilpailukyky.

Lisdksi Doorn ym. (2010) esittdd havainnemallissaan sitoutuneen asiakkaan vaikutukset ja
seuraukset asiakkaisiin, yritykseen ja muihin. Yritykset voivat vaikuttaa asiakkaan sitoutu-
miskdyttdytymiseen esimerkiksi palkitsemisella. Kayttiytymisen nikokulmasta tillaiset on-
nistuneet toimet sitouttavat asiakkaita useammin ja syvillisemmin heiddn sitoutumiskiyt-
tdytymiseensd kuten suositteluun. Esimerkiksi sitoutunut asiakas tuottaa aktiivisesti sisaltod
asiakasyhteisolle. Asiakkaan sitoutumiskdyttdytymiseen liittyvét toiminnot (mm. suosittelut,
suusanallinen viestintd) vaikuttavat yrityksen talouteen ja maineeseen, silld sitoutuminen vai-
kuttaa asiakkaan oman ostokdyttdytymisen lisiksi toisten asiakkaiden ostokdyttdytymiseen
ja brindin tunnettavuuden lisdéntymiseen. Lisdksi Doornin ym. (2010) mukaan sitoutunut
asiakas voi auttaa yritystd muun muassa tuotteen ideoinnissa tai kehityksessid. Asiakkaiden
sitouttamisella voi olla my6s tdrked rooli yrityksen toiminnan seuraamisessa sekd lainsdi-

ddnnon ja sddnnellyn ympiriston parantamisessa.

Sashin (2012)) mukaan sitoutuminen rakentuu prosessina asiakkaan sitoutumisympyrén kaut-
ta, jonka vaiheita ovat: yhdistiminen, vuorovaikutus, tyytyvéisyys, sdilyttdminen, sitoutunei-
suus, kannattaminen ja sitoutuminen. Yhdistdminen voi tapahtua perinteisesti myyjén tai di-

gitaalisesti sosiaalisen verkoston kautta. Asiakas voi tyydyttdd tarpeensa olemassa olevien



yhteyksien tai uusien yhteyksien kautta. Lisdksi myyjd voi luoda yhteyksid etsimilld uusia
asiakkaita. Kun yhteys on luotu, asiakas voi olla vuorovaikutuksessa viestien, sahkdpostin,
blogien ja sosiaalisen verkoston kautta. Sitoutumisympyrissd edetdin lahemmaéksi sitoutu-
mista, jos vuorovaikutus on tyydyttinyt kumpaakin. Sashi (2012) painottaakin, ettd tyyty-
vdisyys on vilttiméaton edellytys asiakkaan sitoutumisessa, mutta se ei yksin riitd sitoutta-
maan asiakasta. Tyytyviisyydestd voi seurata asiakkaan sdilyminen, mutta sdilyminen voi
olla seurausta my6s muista erittdin positiivista tunteista. Uudelleen ostoa syntyy kuitenkin
tyytyviisyyden kautta ja se luo pitkdaikaisen suhteen asiakkaan ja yrityksen vilille, mutta

siitd ei vilttdmittd synny emotionaalista sidetti asiakkaan ja yrityksen vilille.

Potdar ym. (2018]) ovat puolestaan muodostaneet asiakkaan sitoutumisprosessin sosiaalisessa
mediassa, joka huomioi nelja nikokulmaa: psykologisen, kognitiivisen, kdyttdytymisen ja
sosiaalisen. Prosessi alkaa, kun asiakas huomaa yrityksen tarjonnan sosiaalisessa mediassa
ja paittyy, kun asiakkaasta on tullut yrityksen kannattaja. Prosessissa on seitsemén vaihetta
sisdltien kokemusvaiheen, jota ei ole muissa prosesseissa itsendisend vaiheena. "Kokemus
eroaa vuorovaikutuksesta, koska se luo késityksen asiakkaan mielessi, johon liittyy kdyttdjian
tunteita ja asenteita tietystd tuotteesta tai palvelusta."(ks. Potdar ym. 2018 s. 597). Prosessin
vaiheita ovat kommunikointi, vuorovaikutus, kokemus, tyytyvdisyys, jatkuva osallistuminen,

ldheisen suhteen luominen ja suositus.

Pédpiirteissddn Potdarin ym. (2018) muodostama sitoutumisprosessi etenee niin, etti yritys
kommunikoi asiakkaalle sosiaalisen median kautta, josta seuraa vuorovaikutus asiakkaan ja
yrityksen vililld kommenttien, tykkdyksien ja julkaisujen avulla. Jos vuorovaikutus on posi-
tiivista, siitd voi seurata positiivisia kokemuksia, jotka puolestaan voivat johtaa asiakkaan
tyytyvdisyyteen ja sitd kautta jatkuvaan osallistumiseen. Jatkuva osallistuminen voi puo-
lestaan luoda emotionaalisen siteen, jolloin asiakas alkaa suositella yritystd toisille ja siten
asiakkaasta tulee yrityksen kannattaja. Kommunikoinnin tarkoituksena on yhdistii sosiaali-

sen median kdyttdjat brindiin luomalla brindin ndkyvyyttd ja tietoisuutta.

Tyytyvéisyys on Potdarin ym. (2018) mukaan kokemuksen tulos eli se, miten asiakas ko-
kee tarjonnan. Jos asiakas on tyytyviinen, hiin sitoutuu yritykseen sosiaalisen median kaut-
ta. Tama puolestaan voi johtaa emotionaalisiin siteisiin ja asiakkaan uskollisuuteen yritysti

kohtaan. Jatkuva osallistuminen on prosessi, jossa pidetdidn asiakkaan kiinnostusta yll4, jotta



asiakas pysyisi sitoutuneena. Asiakkaan tyytyvdisyys, luottamus ja sitoutuneisuus johtaa l-
heiseen suhteeseen asiakkaan ja brindin vililld. Myo6s Roberts ja Alpert (2010) painottavat

asiakkaan tyytyvaisyyttd.

Sitoutuminen voidaan ndhdd muodostuvan myos tasojen kautta. Roberts ja Alpert (2010)
erittelevit viisi eri sitoutumistasoa, joista kdy my0s selville suosittelu ja kannattaminen. Jo-

kainen taso rakentuu edellisesti tasosta seuraavasti:

1. asiakas ostaa tuotteen tai palvelun
asiakas on uskollinen tuotteelle tai palvelulle
asiakas ostaa mielelldin toisen tuotteen tai palvelun

asiakas suosittelee tilaisuuden tullen tuotetta tai palvelua toisille

AR

asiakas on kannattaja ja promoaa tuotetta tai palvelua kaikissa mahdollisissa tilanteis-

sa.

Robertsin ja Alpertin (2010) mukaan asiakas on sitoutunut jo silloin, kun hén ostaa mielel-

ld4an toisen tuotteen. Asiakkaan ollessa tasoilla 3-5, hin on sitoutunut.

Asiakkaan sitoutumista voidaan niin ollen selvittdd erilaisten mallien, tasojen tai prosessien
kautta. Sitoutumisprosessi alkaa asiakkaan havaitsemisesta ja paittyy kokemuksen ja tyyty-
vidisyyden kautta sitoutumiseen. Asiakkaan sitoutumistasoon vaikuttaa muun muassa asiak-
kaan omat tavoitteet ja yrityksen brindi. Tédssd tutkielmassa asiakkaan sitoutumista tarkas-
tellaan sitoutumisasteittain heikosti sitoutuneesta vahvasti sitoutuneeseen, joihin vaikuttavat

asiakkaan kdyttaytyminen.

2.2 Asiakkuuden elinkaari

Mintyneva (2003, s. 126) médrittelee asiakkuuden elinkaaren (engl. customer lifecycle) seu-
raavasti: "Asiakkuuden elinkaari alkaa asiakkuuden alkaessa, ja sen pituus vaihtelee asiak-
kuuksittain. Teoreettisesti tarkasteltuna asiakkuuden elinkaari jakaantuu neljdédn vaiheeseen:
asiakkuuden alkaminen, haltuunotto, kehittdminen ja paittyminen". Kamakuran, Melan, An-
sarin ym. (2005, s. 281) mukaan: "Asiakkaan elinkaari merkitsee sitd, ettd jokaisella asiak-

kaalla on arvoa hinen toimikautensa aikana". Asiakkuuden elinkaari ja asiakkuudenhallinta
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(Customer Relationship Management, CRM) liittyvit yhteen, silld asiakkuuden elinkaarta
voidaan kiyttdd kuvaamaan asiakkuudenhallinnan rakennetta (ks. Kamakura, Mela, Ansari

ym. 2005, s.281).

Asiakas voi sitoutua asiakkuutensa eri vaiheissa: asiakashankinta, asiakkuuden kehittiminen
ja asiakkaan siilyttdminen (Bijmolt ym.|[2010). Venkatesanin (2017) mukaan asiakassuhteet
kehittyvit karkeasti hankinnan, kasvun, sédilyttimisen ja takaisin voittamisen kautta. Ndissd
jokaisessa vaiheessa asiakas sitoutuu toistuvien kokemuksien kautta yritykseen ja sosiaali-
seen verkostoon. Kokemukset auttavat asiakasta etenemiin vaiheista toiseen, miki johtaa eri
tasoiseen sitoutumiseen. Néin ollen asiakkaan sitoutumisstrategian kehys siséltidd asiakkuu-
den vaiheiden kartoittamisen asiakkaan ostokaaren (ennen ostoa, osto ja oston jidlkeen) ohel-
la, silld ndiden yhdistelmilld yritys voi tunnistaa ihanteelliset asiakkaat ja heille tarjottavat
kokemukset (Venkatesan 2017). Esimerkiksi jos yritykset tavoittelevat pitkédkestoisia asiak-
kaita, yrityksien pitiisi tarjota asiakkaille erilainen kokemus ennen ostoa kuin taas asiak-
kaille, joiden mahdollisesti odotetaan vaikuttavan muihin asiakkaisiin (ks. Venkatesan 2017,

5.290).

Malthouse ym. (2013) puolestaan huomioivat sosiaalisen median ja asiakkuuden vaiheiden
vaikutuksen sitoutumisessa. Heiddn mukaan sosiaalinen media vaikuttaa asiakkaan sitoutu-
misasteeseen (heikko tai vahva), mutta selvdi rajaa asteiden vélilld ei ole. Sitoutumisaste
vaikuttaa siithen, miten yritys ldhestyy asiakasta asiakkuuden vaiheissa. Myos yrityksen 13-

hestyminen vaikuttaa asiakkaan sitoutumisasteeseen.

Lehtinen (2004) kuvaa myos asiakkuuden vaiheet kolmen nikdkohdan kautta: asiakkuuden
syntyminen, jalostaminen ja padttyminen. Pyyhtid ym. (2013)) puolestaan jakaa asiakkuuden
elinkaaren vaiheet asiakkaan roolien mukaisesti: potentiaalinen asiakas, ostava asiakas, pal-
veltava asiakas ja poistunut asiakas. Potentiaalinen ja ostava asiakas voidaan luokitella asiak-
kuuden alkamiseen ja haltuunottoon tai asiakashankintavaiheeseen. Palveltava asiakas liittyy
kehittamisvaiheeseen, koska kiyttidessididn yrityksen palveluita tai tuotteita asiakas tarvitsee

tukea (Pyyhtid ym. 2013).
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2.2.1 Asiakashankinta

Perinteisesti asiakashankintavaiheessa valitaan hankintakampanjaa varten asiakkaat, jotka
suurimmalla todennikoisyydelld sopivat kampanjaan tai tulevat ostamaan tuotteita. Asiak-
kuudenhallinnan periaatteiden mukaan asiakkaiksi voidaan valita ne, joille odotetaan suurta
asiakkaan elinkaaren arvoa (Customer Lifetime Value, CLV) (Bijmolt ym. 2010). Méntyne-
van (2003) mukaan hankintavaiheen tavoitteena on potentiaalisten asiakkuuksien hankinta
ja haltuunottovaiheen tavoitteena on uusien asiakkuuksien kannattavuus muiden tuotteiden
lisimyynnilld. Lisdksi hinen mukaansa lihestymisperusteena ndissd vaiheissa on demogra-
finen profiili ja aiemmat ostot. Myds Kamakuranin, Melanin, Ansarin ym. (2005) mukaan

asiakashankintavaiheen strategiana on saavuttaa enemmdén tuottavia asiakkaita.

Asiakkaan sitoutumisen ndkokulmasta asiakkaiden valinnassa voidaan Bijmoltin ym. (2010)
mukaan hyddyntdd asiakkaan kédyttdytymistd ja ennustaa esimerkiksi suusanallisen viestin-
nidn miirid eikd asiakkaan ostoja. Asiakkaiden valinnan jidlkeen on mietittdvd, miten resurssit
kohdennetaan markkinointiin ndiden asiakkaiden hankkimiseksi. Vaihe on olennainen kas-

vun aikaansaamisen ja kaikkien asiakaskantojen kierron vuoksi (Lehtinen 2004).

Malthousen ym. (2013) mukaan sosiaalisessa mediassa asiakkaan “tykkddminen” sisidllostd
tai sen jakaminen voi auttaa yrityksid luomaan tietoisuus mahdollisesta asiakkaasta, mutta
tdmé on heikon tason sitoutumista, silld ne eivit aktiivisesti sitouta asiakasta tukemaan yri-
tyksen markkinointitoimia. Asiakkaan luodessa sisédltdd brindille hiin on vahvasti sitoutunut.
Sosiaalisessa mediassa vahvasti sitoutuneita asiakkaita ei voi eritelld heikosti sitoutuneista
asiakkaista, koska vahvasti sitoutunut asiakas saattaa jakaa tuotteen arvostelun tai paljastaa
promootiotarjoukset toisille heikosti sitoutuneille asiakkaille, jotka eivit yrityksen mukaan

kuulu samaan vahvasti sitoutuneiden kategoriaan (Malthouse ym. 2013)).

2.2.2 Asiakkuuden kehittiminen

Asiakkuuden kehittdmisen vaiheessa asiakkaan elinkaariarvoa stimuloidaan erilaisten mark-
kinointitoimintojen kautta (Bijmolt ym. [2010). Méntynevan (2003)) mukaan suunnitelmat ja
toimintamallit voidaan tehdd myos ryhmikohtaisella tasolla, mutta niiden tarkoituksena on

kuitenkin syventdd asiakkuuksia ja pyrkid sitd kautta lisddméaén yrityksen osuutta asiakkaan
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kokonaisostoksista. Lihestymistapana on potentiaalin realisointi todennédkdisyyslaskennan

nakokulmasta.

Kehittimisvaiheeseen kuuluu myods olemassa olevien asiakkaiden tuottojen kasvattaminen
esimerkiksi ristiinmyynnilld, lisaimyynnilld ja kanavanhallinnalla (Kamakura, Mela, Ansari
ym. 2005). Asiakkaan sitoutumisen kannalta kehittimisvaiheessa puolestaan keskitytdén sii-
hen, miten suusanallinen viestintd, yhteistyotoiminta asiakkaan ja yrityksen vililld sekd vali-
tukset vaikuttavat asiakkaan elinkaaren arvoon (Bijmolt ym. 2010). Lehtisen (2004) mukaan
kehittimisvaiheessa keskeistd on ympiriston ja paradigman muutoksien analysointi makro-

ja mikrotasolla.

2.2.3 Asiakkaan siilyttiminen

Asiakkaan sidilyttimisessd pyritdin sithen, ettei asiakas poistuisi yrityksesti tai asiakassuhde
el muuten vaurioituisi. Asiakkaan ja yrityksen vélinen suhde voi perustua sopimukseen tai
voi olla, ettd suhteesta ei ole tehty mitdin sopimusta, jolloin asiakkaan mahdollinen poistu-
minen on vaikeampaa havaita (Bijmolt ym. 2010). Méntynevan (2003)) mukaan vaihe sisal-
tdd asiakkaan syvillisen ymmaértdmisen, silld asiakkaat ja heidin todelliset tarpeensa on tun-
nettava, jotta pystytddn mallintamaan asiakkaat, jotka ovat poistumasta yrityksestd. Lihes-
tymistapana on asiakkaan ostohistoria ja profiili, mutta my0s asiakkaan tekemit valitukset

(Méntyneva |2003).

Kamakuranin, Melanin, Ansarin ym. (2005) mukaan asiakkaan sdilyttimisen kannalta on
tarkedd ymmartdd asiat, jotka vaikuttavat asiakkaan poistumiseen. On myds pystyttdva en-
nustamaan asiakkaat, joihin poistumistekijit vaikuttavat. Heidin mielestdéin sdilyttdmisvai-
he vaikuttaa merkitsevésti yrityksen kannattavuuteen. My0ds Bijmoltin ym. (2010) mukaan
perinteinen tapa sdilyttidd asiakas on ollut ennustaa ketkd asiakkaat ovat todennikoisemmin
poistumasta yrityksestd. Hinen mielestiin tapa ei kuitenkaan huomioi asiakkaan sitoutumis-
ta, joka pitdisi ottaa huomioon asiakkaan sdilyttimisessd. Malthousen ym. (2013)) mukaan
sosiaalisen median kautta yritys pystyy todentamaan asiakkaat, jotka kannattaa sailyttda,
vaikka muuten he eivit olisi sdilytettidvid asiakkaita. Nailld asiakkailla voi olla on sellaisia

sosiaalisia kontakteja, joista yrityksen puolestaan kannattaa pitdé kiinni.
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Yhteenvetona voidaan todeta, ettd asiakas voi sitoutua asiakkuuden elinkaaren eri vaiheis-
sa ja asiakkaan sitoutumisaste (heikko tai vahva) vaikuttaa siihen, miten yritys kannattaa
lahestyi asiakasta eri vaiheissa. Asiakashankintavaiheessa mahdollinen asiakas voidaan ha-
vaita kdyttdytymisen kautta, esimerkiksi yrityksen sosiaalisen median sisillon tykkddamiselld
tai jakamisella. Asiakkuuden kehittdmisen vaiheessa asiakkuuksia syvennetddn suusanalli-
sen viestinnén, yhteistyon tai valituksien avulla. Esimerkiksi suusanallisen viestinnin ja yh-
teistyon avulla passiivisia asiakkaita voidaan saada aktiivisemmaksi. Sailyttdmisvaiheessa
pyritddn havaitsemaan poistuvat asiakkaat ja ehkdiseméédn niiden poistuminen esimerkiksi
sosiaalisen verkoston avulla. Téssd tutkielmassa sitoutumista tutkitaan asiakkuuden eri vai-
heittain ja sitoutumisasteen avulla mééritelldéin asiakkaat, jotka ovat huomion arvoisia kysei-

sessi vaiheessa.
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3 Asiakkaan sitoutumisen tutkimukset asiakkuuden

elinkaaren vaiheessa

Aikaisemmasta luvusta kiy ilmi, ettd asiakas voi sitoutua elinkaarensa eri vaiheissa: asia-
kashankinta, asiakkuuden kehittiminen ja asiakkuuden sdilyttiminen. Suuremmaksi osaksi
tutkimukset ovat keskittyneet analysoimaan asiakkaan sitoutumista perinteisen datan, kuten
ostohistorian kautta. Tutkielmaa varten 10ydettiin tutkimuksia, joissa sitoutumista analysoi-
daan enemmén reaaliaikaisemman sosiaalisen median datan avulla. Aikaisemmat tutkimuk-
set on luokiteltu asiakkuuden elinkaaren vaiheisiin: asiakashankinta, asiakkuuden kehittami-
nen ja asiakkuuden siilyttiminen. Jos artikkelista ei selvésti kdynyt ilmi asiakkuuden elin-
kaaren vaihetta, artikkelit luokiteltiin siten, miten Bijmolt ym. (2010) olivat tutkimuksessaan
luokitelleet artikkelinsa (Taulukko [I)). Tdll6in artikkeli luokiteltiin siind kédytetyn aineiston

mukaan.

Taulukko 1: Luokittelukriteeri aikaisemmille tutkimusdatoille asiakkuuden elinkaaren vai-

heittain (Bijmolt ym. 2010)

Asiakashankinta Asiakkuuden kehittiminen ~ Asiakkuuden sdilyttdminen

Suusanallinen viestintd Brindiyhteiso ja verkkosi- Kanta-asiakasohjelman data
vuston data
Sivukyselydata Suusanallinen viestinté Sosiaalisen verkoston data
Yhteistyon halukkuus Sosiaalisen verkoston kasvu  Aikasarjadata
Yhteistyon toiminta

Valitukset

3.1 Asiakashankinnan tutkimukset

Perinteisesti asiakashankintavaiheessa on kéytetty ostohistoriadataa sekid perinteisia malle-
ja, joilla on ennustettu kontaktoivat henkil6t, jotka tulevat sopimaan kampanjaan tai vastaa-
maan tiettyd ostotasoa. Bijmoltin ym. (2010) mukaan asiakkaan sitoutumisen nikokulmasta

ostohistoriadata voidaan korvata asiakkaan kiyttdytymisdatalla, johon puolestaan kdytetdin
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perinteisid malleja. Jos oletetaan, ettd positiivinen suusanallinen viestintd vaikuttaa yrityk-
sen tuloihin, voidaan suusanallisen viestinnidn miérdd ennustaa tulevaisuuden ostojen sijasta.
Talloin yritykset voivat kohdentaa toimiaan asiakkaisiin, joilla on taipumusta suusanalliseen
viestintddn. Asiakkaan suusanallista viestintdd voisi tutkia my0s pitkiltéd ajalta, koska vies-

tinndn oletetaan muuttuvan asiakkuuden elinkaaren aikana.

Bijmoltin ym. (2010) mukaan asiakkaan halukkuutta ja mahdollisuutta yhteistyohon voidaan
analysoida esimerkiksi scoring-mallilla. Internetissé tapahtuvaan yhteistyohalukkuuteen sel-
vittdmiseen voidaan kdyttdd perinteisid malleja, joissa kdytetddn sivukyselydataa. Sivukyse-
lydata on hyodyllisin 1dhde yksiloiden kédyttaytymisen ymmartdmiseksi (Su ja Chen [2015)).
Myos yhteistyohalukkuuden kohdalla yhteistyon kehittymistd ja sen vaikutusta asiakkaan

elinkaaren arvoon voisi tutkia pitkélld aikavélilld (Bijmolt ym. 2010).

3.1.1 Suusanallista viestintid hyodyntavit tutkimukset

Asiakashankintavaiheessa suusanallisen viestinnin selvittimiseen voidaan hyodyntii erilai-
sia asiakaskyselyitd. Bowman ja Narayandas (2001) analysoivat yli 60 amerikkalaisen brén-
din asiakkaita, jotka olivat ottaneet yhteyttd asiakaspalveluun. Asiakkailta kysyttiin puhelin-
kyselylld, olivatko he kertoneet joillekin heiddn brindikokemuksestaan, ja arviota, kuinka
monelle henkil6lle he olivat kertoneet. Briandikokemuksen kertomiseen Bowman ja Naray-
andas (2001)) kdyttivit logistista regressiomallia ja negatiivista binomiaalista regressioana-
lyysia (engl. truncated-at-zero negative binomial regression, NBD) siihen, kuinka monelle

asiakas oli kertonut briandikokemuksestaan.

Wangenheim ja Bayon (2007)) tutkivat myds suusanallista viestintdd selvittdmélld asiakkaan
tyytyviisyyden, suusanallisen viestinnin ja uuden asiakkaan hankinnan epélineaarista suh-
detta. He tutkivat logistisella regressiomallilla, millainen suusanallinen viestintd johtaa uu-
den asiakassuhteen syntymiseen. Tyytyviisyyden ja suusanallisen viestinnin yhteyttd mal-
lintamaan, he kéyttivit zero-inflation Poison mallia (ZIP). Heiddn datansa koostui puhelin-
kyselyistd saksalaisen energiayhtion kahdelle asiakasryhmalle (vaihtajat ja pysyjit) sen jal-
keen, kun energiamyynnin markkinat olivat vapautuneet. Vapautumisen myoté asiakkaiden

oli mahdollista vaihtaa energiayhtiotd, jolloin vaihtajat olivat luoneet uuden asiakassuhteen
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toisen energiayhtion kanssa. Wangenheimin ja Bayonin (2007) tuloksien mukaan hiljattain
hankittu asiakas todennékdisesti kertoo kokemuksistaan muille riippumatta tyytyviisyysta-

sostaan, jolloin heiddn suusanallisen viestintdnsi lisddmiseen olisi panostettava.

Bijmoltin ym. (2010) mukaan yrityksien olisi myds ymmdrrettdvi, miten suusanallisen vies-
tinnin kautta hankitulla asiakkaalla on vaikutusta elinkaaren arvoon. Villanueva, Yoo ja
Hanssens (2008) vertasivat asiakashankinnassa yrityksen markkinoinnin vaikutusta suusa-
nalliseen viestintdin asiakaspddoman kasvussa. He méirittelevit asiakaspdioman kaikkien
nykyisten ja tulevien asiakkaiden elinkaariarvojen summaksi. Asiakaspdioma kasvaa muun
muassa asiakkaan negatiivisen tai positiivisen suusanallisen viestinndn kautta. He kaytti-
vit mittarina asiakashankinnan tehokkuutta suhteessa asiakaspddomaan. Mittarin mallinta-
miseen he kiyttivit vektoriautoregressiivid (VAR). Data oli kerétty Internet-yritykseltd, joka
tarjosi ilmaista Web hosting -palvelua 70 viikon ajaksi. Rekister6innin kohdalla asiakkailta

oli kysytty demografisia tietoja seki sitd, miten he olivat kuulleet yrityksesta.

Asiakashankinnassa on my6s mahdollista huomioida sosiaalinen verkosto, vaikka Bijmolt
ym. (2010) luokittelivat sosiaalisen verkoston asiakkuuden kehittimiseen ja sidilyttimiseen.
Kazienkon, Brodkanin ja Rutanin (2009) mukaan asiakashankinnan nidkokulmasta uudella
asiakkaalla voi olla merkittiva vaikutus sen ldhipiirin suhteisiin, joihin asiakas liittyy. Ndin
siksi, ettd uusi asiakas voi joko kasvattaa tai vihentdd kommunikointia vanhojen asiakkai-
den vililla. Asiakashankinnan vaikutuksen lisdksi Kazienko, Brodka ja Ruta (2009) tutkivat
asiakkaan poistumisen (ks. luku vaikutusta asiakkaiden ldhipiiriin. He tutkivat, kuin-
ka paljon asiakkaiden kiytos vaikuttaa muihin asiakkaisiin, ja voidaanko vaikutusta arvioida

datasta, joka kuvaa asiakkaiden keskindisid yhteyksii.

Tutkimuksessa kiytettiin kahden modernin televiestintdpalvelujen tarjoajan dataa, silld hei-
dén asiakkaat luovat epdsuorasti vuorovaikutteisen sosiaalisen verkoston. Lisédksi puhelut si-
saltavit paljon tietoa asiakkaan toiminnasta. Kazienko, Brodka ja Ruta (2009) muodostivat
televiestinnin sosiaalisen verkoston niin, ettd asiakkaat ovat solmuja ja asiakkaiden vélilld
on yhdistiva suhde. Asiakas liittyy yhteen puhelinnumeroon, joka on suhteessa sosiaaliseen
kokonaisuuteen eli ihmiseen, ihmisryhméiin tai yritykseen. Asiakas ja sen ldhipiiri voi kuu-
lua eri sosiaaliseen kokonaisuuteen. Analysointimittareina tutkimuksessa kéytettiin soitet-

tujen puheluiden kokonaismiirédd ja kestoa seki vastaanotettujen ja soitettujen puheluiden
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kokonaismédrdd ja kestoa. Néiden lisdksi kéytettiin sosiaalisen aseman mittaria, asiakkaan

lahipiirid ja ldhipiirin sosiaalista arvoa (ks. Kazienko, Brodka ja Ruta 2009, 5.492-493).

Kazienkon, Brodkan ja Rutan (2009) mukaan televiestintdpalveluyrityksissda kommunikoin-
nin muutokset ndkyvit ldhipiirin arvon yksilollisissd muutoksissa ja sitd voidaan tarkastella
yhteiskunnallisen arvon dynamiikan puitteissa. Asiakas muodostaa ldhipiirin niiden kanssa,
joille hédn on soittanut, ja jotka ovat soittaneet héinelle ainakin kerran elimén aikana. Na-
mi yhteydet muodostavat dynaamisen arvon. Jokainen yhteys eli asiakkaan sosiaalinen arvo

lisad verkoston arvoa.

Kazienkon, Brodkan ja Rutan (2009)) sosiaalisen ldhipiirin analysointiprosessi eteni vaiheit-
tain. Ensimmaiisessd vaiheessa tunnistettiin yhteydet asiakkaiden vélilld. Tamin jédlkeen et-
sittiin analysoitavat asiakkaat, jotka oli hankittu keskivaiheessa analyysia tai asiakkaat, jotka
olivat jo poistuneet. Kun asiakkaiden viliset suhteet ja analysoitavat asiakkaat oli tunnis-
tettu, muodostetiin 1dhipiiri poistumista ennen olevista asiakkaista ja hankkimisen jilkei-
sistd asiakkaista. Tdmén jdlkeen mitattiin kokonaisliiketoiminta-arvo ldhipiiristd aikasarjana
pisteestd ennen tapahtumaa (asiakashankinta/asiakkaan poistuminen) tapahtuman jilkeiseen
pisteeseen. Tutkimusdata oli kuukauden ajalta ja he olivat jakaneet datan kolmeen 10 piivin
osaan. Ensimmadistd dataosiota kéytettiin 1dhipiirin tunnistamiseen seké ldhipiirin arvonlas-
kemiseen ennen asiakashankintaa tai asiakkaan poistumista. Datan toista osiota hyodynnet-
tiin hankitun asiakkaan tai poistuneen asiakkaan tunnistamiseen. Viimeisestd osiosta lasket-
tiin tapahtuman jilkeiset arvot ja niiden muutokset. Kuviossa [l on esitetty hankitun seké

poistuneen asiakkaan vaikutukset ldhipiiriinsi ja lasketun litketoiminta-arvon muutos.
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Kuvio 1: Vasemmalla on hankitun asiakkaan vaikutus ldhipiiriin ja oikealla poistuneen asiak-

kaan vaikutus ldhipiiriin (Kazienko, Brodka ja Ruta|2009))

Lahipiirin lisdksi asiakasvalituksia ja -palautteita voidaan hyodyntdd asiakashankinnassa.

Faed, Hussain ja Chang (2014) rakensivat kisitteellisen viitekehyksen vastaamaan asiak-

kuudenhallintaan liittyvén teknologian puutteisiin ja ratkaisemaan kysymykset, jotka liitty-

vit lojaliteetin parantamiseen ja asiakashankintaan. Heidén mielestiin valituksilla ja niiden

kisittelylld on tdrked rooli asiakassuhteissa, silld jos valitukset kisitelldin tehokkaasti, on to-

dennikoisti, ettd asiakas on tyytyvédinen ja pysyy lojaalina. Tutkimuksellaan Faed, Hussain

ja Chang (2014)) haluavat pienentid aikaa asiakkaan valituksen tekemisesti sithen, kun yritys

saa valituksen.

Bijmolt ym. (2010) luokittelevat valitukset asiakkuuden kehittimisvaiheeseen, mutta tis-

séd tutkielmassa kyseinen tutkimus luokitellaan asiakashankintaan, koska Faed, Hussain ja

Chang (2014)) osoittavat tutkimuksessaan asiakkaan tyytyviisyyden suhteen lojaalisuuteen

ja asiakashankintaan. Heiddn mukaansa asiakasvalituksia ei ole aikaisemmin tutkittu lojaa-

lisuuden ja asiakashankinnan nikokulmasta. Heiddn mielestdédn asiakashankinnalla on suuri

vaikutus asiakkuudenhallintaan ja se luo tehokkaita asiakassuhteita. Lisdksi tutkimukses-

sa selvitetddn vuorovaikutteisuuden ja havaitun arvon vaikutusta asiakkaan tyytyviisyyteen.

Luvussa [2.1] kerrottiin, ettd osana asiakkaan sitoutumista ovat asiakkaan lojaalius ja tyyty-

viisyys.

Faed, Hussain ja Chang (2014)) arvioivat asiakkaan tyytyviisyytti ja lojaalivutta Linsi-Austra-

lian sataman asiakkaille ja tyontekijoille tehdyn verkkokyselydatan seki haastatteluiden pe-




rusteella. Haastattelussa kéytettiin tekstinlouhintaa, jolla tunnistettiin yhdeksén suurta on-
gelmaa: johtaminen, kirjanpidonjirjestelmd, terveys ja turvallisuus, kontin sisédllon lajittelu,
kulut, lainkédyttovalta, ahtaajien suorituskyky ja ajanhallinta. Lisidksi Faed, Hussain ja Chang
(2014) kayttivit lineaarista optimointia yksinkertaistamaan paitoksentekomenettelyd. Paa-
toksentekomenettelyyn liittyy asiakkaiden useita valituksia, joille annettiin eri koodit tunnis-
tamaan ja kisittelemédn niitd edelleen. Valituksien koodaamiseen kéytettiin tekstilouhintaa.
Yksinkertaistamisen jidlkeen Faed, Hussain ja Chang (2014) halusivat saada selville, onko

yhdeksilld ongelmalla yhteyttéd lojaaliuteen ja asiakashankintaan.

Tutkimuksessa padkomponenttianalyysia, klusterointia ja tietojenkeruuanalyysid (engl. data
envelopment analysis, DEA) kéytettiin tunnistamaan ja kategorioimaan asiakkaat tirkeisiin
ja erittdin tdrkeisiin asiakkaisiin. Tunnistamisen ja kategorioinnin jidlkeen Faed, Hussain ja
Chang (2014) analysoivat asiakkaiden suhteita lineaarisella mallilla. Suhteiden muodostami-
seen he kiyttivit sumeaa logiikkaa (engl. fuzzy logic). Suhteiden lineaarisessa analyysissd
oli kaksi vaihetta: tekijoiden mééritys ja lineaarisen mallin arviointi asiakkaan tyytyviisyy-
den, havaitun arvon ja vuorovaikutteisuuden vélilld seki lojaaliuuden, asiakashankinnan ja
asiakkaan tyytyvdisyyden vililld. Tekijoiden méérityksesséd kullekin asiakkaalle laskettiin
neljdssd osassa (havaittu arvo, tyytyviisyys, asiakashankinta, lojaaliuus) padkomponenttia-
nalyysilla yleinen sopimusaste (engl. overall degree of agreement, ODA). Sumealla logiikal-
la Faed, Hussain ja Chang (2014) todistivat suhteet ja tuottivat samalla sd@ntoji, joita yrityk-
sen on otettava huomioon. Lineaarisen analyysin avulla asiakkaan tyytyviisyyttd yritykseen
ja asiakashankintaan ei voitu taata. Toisin oli sumean logiikan kohdalla, silld se voi antaa

sadnnot valitusten késittelemiseksi ja kunkin sovelletun muuttujan tason nostamiseksi.

Asiakkaan tyytyviisyyttd voidaan selvittdd myos sitoutumispisteytyksen kautta, johon hyo-
dynnetdin suusanallista viestintdd. Vanderveldin ym. (2016) tutkimus kaésitteli suurelle glo-
baalille verkkokaupalle (Groupon) tehtyd asiakkaan elinkaaren arvon mallia, joka analysoi
ei-ostavia asiakkaita sitouttamispisteytykselld, koska ostotietoja ei ole mahdollista kdyttdd
analysointiin. Sitoutumispisteytys ennustaa my9s nopeammin muutoksia asiakkaan elinkaa-
ren arvossa kuin ostotietoihin perustuvat mallit, kuten asiakkaan tyytyméttomyyden. Tutki-
muksessa sitouttamispisteytys muodostettiin sdhkoposteista ja Groupon Mobile App -mobii-

lisovelluksesta.
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Vanderveldin ym. (2016)) malli hyddyntdéd kuitenkin kéyttdjian yleistd ostokdyttdytymistie-
toa, silld se jakaa kayttdjat ostotietojen perusteella kuuteen ryhméén. Jokainen ryhmé mal-
linnetaan erikseen, jotta muuttujien painotukset voidaan méairittdd. Mallia opetetaan jokai-
sen kuuden kéyttdjaryhmén ja kolmen aikaikkunan (lyhyt, keskikokoinen ja pitk&; neljannes-
vuosittaisesta vuoteen) yhdistelmailld. Mallissa kdytetddn satunnaista metsaéd (engl. random
forest) ja sen algortimia. Algoritmissa muuttujista muodostettaan satunnaisesti metsdehdok-
kaat. Tutkimuksen tarkoitusta vastasi parhaiten algoritmi, jossa muuttujia oli vihin ja luo-
tuja puita oli paljon. Mallin ensimmadisessd vaiheessa ennustetaan kédyttdjan ostoaikomusta
aikaikkunassa kahden luokan luokittelulla (engl. binary classification) eli ennustetaan kdytté-
jdn ostavan tai jittdvin ostamatta. Toisessa vaiheessa kiyttdjille, jonka ennustetaan ostavan,

ennustetaan asiakkaan arvo dollareina.

Yhteensd Vanderveldin ym. (2016) malli kdyttdd yli 40 muuttujaa, kuten kiyttdjan demo-
grafisia tietoja ja yleistd suhdetta Grouponiin. Sitouttamispisteytys on kdytokselld painotettu
summa jokaisesta yksittédisestd alustasta. Kédyttdytymistd voidaan mitata esimerkiksi Grou-
ponin ldhettdamien sdhkdpostiviestien avaamisten ja klikkausten méérilld sekd mobiilisovel-
luksen nidyttokerroilla ja haulla. Kéyttdjdkokemusta mitataan asiakaspalvelun avulla, esimer-
kiksi palautuksien ja asiakaspalvelun tikettien miirilld, asiakaspalvelun puhelimen ja séh-
kopostin odotusajalla seki silld antaako asiakas positiivista vai negatiivista palautetta asia-

kaspalvelusta jilkikédteen tehdyssi kyselyssi.

3.1.2 Sivukyselydataa hyodyntivit tutkimukset

Asiakashankintavaiheessa asiakkaan kiinnostusta voidaan selvittidd sivukyselydatan avulla.
Su ja Chen (2015) hyodynsivit sivukyselydataa ja muodostivat Kiinan suurimman verkko-
kaupan datasta toimintamalleja, jotka kuvaavat verkkokaupan kiayttdjien kiinnostusta kayt-
tdjien arvioita paremmin ja tarkemmin. Kehitetyn algoritmin avulla kiyttdjdt voidaan jakaa
ryhmiin kdytoksen mukaan ja siten méadrittdéd kiinnotuksen toimintamalli. Su ja Chen (2015)
huomioivat, ettid kdyttdjilld on erilaisia kiinnostuksen kohteita ja he vierailevat verkkokau-
pan erilaisissa kategorioissa sekd useissa tuotteissa. Télloin kéyttdjien selailupolku, vierailu-
jen médri ja sivustolla kéytetty aika vaihtelee. He myos ottivat huomioon ajan kynnysarvona

(engl. threshold) sen, ettd kdyttdjd voi avata sivun, mutta ei selaile sivua koko aikaa. Kiyt-
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tdytymisen mallintaminen auttaa asiakkaan personoinnissa ja siten esimerkiksi yhteistyoha-

luukkuuden tarkastelussa.

Sunin ja Chenin (20135)) algoritmi pohjautuu klusterointiin ja koska yksi kdyttdjd voi kuulua
erilaisten kiinnostuksiensa vuoksi moneen klusteriin, he integroivat algoritmiin myods rough
set teorian. Tutkimuksessa mitattiin kahden kiyttdjin samanlaisuutta vierailujen méérin ja
keston suhteen. Tdmén jidlkeen polkujen samankaltaisuus miiriteltiin kahden kéyttdjén se-
kvenssind. Niistd kolmesta samankaltaisuuksista muodostettiin yhteinen kdyttdjdparin sa-
mankaltaisuus. Yleinen kynnysarvo kontrolloi kiyttidjien samanlaisuutta jokaisessa ryhmas-
sd ja rough kynnysarvo mahdollistaa kiyttdjin olemisen monessa klusterissa. Lisédksi tut-
kimuksessa verrattiin kehitettyd algoritmia (engl. rough leader clustering algorithm), perin-
teistd klusteriointialgoritmia (engl. traditional leader clustering algorithm) ja k:n medoidin
klusterointimenetelmdd. Sisdisten klustereiden validointi-indeksien mukaan kehitetty algo-
ritmi on parempi verrattuna perinteiseen klusterointialgoritmiin ja k:n medoidin klusteroin-
timenetelméin. Lisédksi se on paljon tehokkaampi kuin k:n medoidin klusterointimenetelma.

Tutkimusessa datajoukko oli suuri (198 325 tietuetta) ja moniulotteinen.

Asiakkaan verkkokdyttaytymistd tutkivat myos Raphaeli, Goldstein ja Fink (2017) Israeli-
laisen verkkokaupan datan avulla. Tutkimuksessa vertailtiin, miten asiakkaiden kdytos eroaa
PC- ja mobiililaitteiden vililld. Tutkimuksen kiinnostuksen kohteena olivat ostomotivaatio
ja tavoitteet, jotka Raphaelin, Goldsteinin ja Finkin (2017) mielestd perustuvat selailukiyt-
tdytymiseen. Kiytostd he luonnehtivat sitoutumismittauksilla ja navigointimallien (engl. na-
vigation patterns) sarjana kdyttiden ldhestymistapaa, miké yhdistii jalanjiljen visualisoinnin
seki perdkkdisten assosiaatiosidintdjen louhinnan (engl. sequential association rule mining).
Jalanjdljen kuvaaja (engl. footstep graph) on yleinen visualisointi tekniikka kuvaamaan kéiyt-
tdjin session aikaista selailupolkua, missd vaaka-akselilla on viipymisaika sivulla ja pysty-
akselilla on vierailtu sivu (Raphaeli, Goldstein ja Fink 2017). Tutkimuksessa sessioiden na-

vigointimallit muutettiin sarjaksi, joita visualisoitiin jalanjiljen kuvaajina.

Tutkimus oli kaksivaiheinen siséltden kdytoslouhinnan (engl. usage mining) ja mallin ana-
lysoinnin (engl. pattern analysis). Ensimméiinen vaihe keskittyi mobiili- ja PC-laitteiden se-
lailukdyttiytymisen eroavaisuuksien ilmentdmiseen. Sitoutumismittareiden eroavaisuuksiin

kéytettiin T-testid. Sitoutumismittareita olivat session kesto, keskiméérédinen sivun kesto ja
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vierailtujen sivujen miirdd. Session korkeampi kesto ja alhaisempi vierailtujen sivujen mia-
rd viittasi vahvempaan sitoutumiseen. Perdkkiisten assosiaatiosddntdjen louhinnalla Raphae-
li, Goldstein ja Fink (2017) tutkivat navigointimallin sarjan toistuvuutta ja sitd kautta eroja.
Lift-arvolla he ennustivat ostamista. Mallin analysoinnissa he jakoivat datan neljdin alaotok-
seen: mobiililaitteella ostaminen, PC-laitteella ostaminen, ei ostoa mobiililaitteilla ja ei ostoa
PC-laitteella. Jokaiselle alaotokselle suoritettiin erikseen perdkkiisten assosiaatiosdidntdjen
louhinta, jotta pystyttiin tunnistamaan esimerkiksi, miten navigointisdfinnot eroavat mobiili-

laitteiden ja PC-laitteiden sessioiden vililla.

Baumann ym. (2017) puolestaan tutkivat verkkokayttaytymistd sivukyselydatan avulla vaih-
toehtoisesta nikokulmasta ja ei-perinteisten mittareiden avulla. Tutkimuksessa selvitettiin,
pystyyko verkkokayttaytymistd ennustamaan hyodyntamailla kayttdjaverkkoja (engl. user graph).
Verkot ovat metodologinen lihestymistapa, joka perustuu verkkoteoriaan ja ne rakentuvat
solmuista ja kaarista (ks. Baumann ym. 2017, s.137). Verkon jokainen solmu on verkkosi-
vusto, jossa kiyttdjd on vieraillut session aikana. Verkon kaari muodostuu verkkosivustojen
vilille, jos kiyttédjit ovat vierailleet niisséd perdkkdin. Kaaret muodostuvat siiné jérjestykses-
sd, missd kéyttdja vierailee sivustoilla. Verkko muodostuu inkrementaalisesti solmujen eli
verkkosivujen vierailujen lisdédntyessd. Baumann ym. (2017) muodostivat verkon jokaisesta

kéyttdjan sessiosta, jotta pystyivit johtamaan kovarianssit ennustamaan ostoja.

Baumannin ym. (ks. 2017, s.140) mukaan verkon rakenne kuvaa kéyttdjdn kiyttdytymistd ja
sitd kautta verkon mittareilla voidaan ennustaa kiyttaytymisen muutokset (ks. kuvio [2). Si-
vukyselydata kuvaa kéyttdjédn selailupolut, joka on suoraan verrattavissa kiyttdjdn vierailun
tarkoitukseen. Muutokset kuvaavat puolestaan kiyttdjin aikomuksia. Esimerkiksi suora pol-
ku solmusta toiseen kuvaa vahvaa tavoitteellista kiytosti, koska polulla ei ole palattu takai-
sin (kuvion vasen verkko). Téten suora polku voidaan yhdistid ostoon liittyviksi. Verkosta
tulee polkua monimutkaisempi, jos kiyttdjd etsii useaa tuotetta eri kategorioista eli asiak-
kaan verkkokdyttdytyminen on vertailevaa (kuvion keskimmadinen verkko). Selailukéytosti
puolestaan kuvaa verkko, jossa on monta keskisolmua, esimerkiksi hakutulosten yleiskat-

saussivut, joihin kdyttdjd palaa tarkasteltuaan tuotteita (kuvion oikeanpuoleinen verkko).

23



Kuvio 2: Asiakkaan kiytostd kuvaavat sessioista muodostetut verkot (Baumann ym. 2017)

Tutkimuksessa muodostettiin verkosta rakenteellisia, keskeisid ja vdlimatkallisia mittareita,
joita kéytettiin ennustemalleissa (ks. Baumann ym. 2017, s.140). Jokaiselle sivuvierailulle
muodostettiin uusi kuvaaja, joista mittarit laskettiin inkrementaalisesti keskiméérdisen as-
teen (average in-degree) avulla. Keskimééridinen aste on solmuihin yhteydessi olevien kaa-
rien midrd jaettuna solmujen médralld (ks. kuvio [3). Rakenteellisilla mittareilla kuvataan
verkkoa, kuten kaikkien solmujen ja sivujen lukumédrad. Verkon kehit ja silmukat kuvaa-
vat siirtymiskéyttaytymistd nykyiseltd verkkosivulta edelliselle sivulle tai siirtymistd samalla
verkkosivulla. Transitiivisuus ilmaisee kolmiomuodostelman lukumiirdd ja verkkokdyttiy-
tymisen nidkokulmasta mittari ilmaisee sitd, ettd kdyttdjd miettii ja vaihtelee kahden tuotteen
vililla. Kéyttdjin tarkoituksen selvittimiseen voi kdyttdd myos tiheysmittaria. Pienet tihey-
sarvot viittaavat kiyttdjin tavoitteelliseen toimintaan, silld tilloin kayttdjd liikkuu sivuilta
sivuille ilman pyOrimisti tai takaisin menemistd. Solmujen liitettdvyyden arvo on keskimia-
rdinen lukumaéri jokaisesta erillisestd solmuparista. Sen korkea arvo merkitsee sité, ettd huo-
mattava madrd solmuja on yhteen punoutunut. Tdmi puolestaan kuvastaa sitd, ettd kdyttdjan

verkkokdyttdytyminen ei ole jirjestelmallisti.

Path: a c | d a f d b

Average i i
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Kuvio 3: Asiakkaan session keskimiirdinen aste sivuvierailuittain (Baumann ym. 2017

Baumann ym. (ks. 2017, s. 140) kuvaavat vilimatkamittareilla verkon laajuutta. Lyhyin pol-

kumittari on verkon kaikkien erillisten solmuparien lyhimmén reitin pituuden keskiarvo. Se
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liitettynd verkon epikeskisyyteen (muuttuja eccentricity), koko verkon epikeskisyyden mi-
nimiin ja maksimiin (muuttujat diameter ja radius), solmujen lukumééréan, joiden epikes-
kisyyden arvo on sama kuin epikeskisyyden minimi ja maksimi (muuttujat center ja perip-
hery) kertovat, miten monipuolisesti kayttdja selailee verkkosivuja. Esimerkiksi korkea arvo

kertoo, ettd kayttdja katselee perdkkiin verkkosivuja ilman taaksepdin selailua.

Baumann ym. (ks. 2017, s. 140) kuvaavat solmujen tirkeyttd keskeisyysmittareilla, silli tie-
tyn solmun keskeisyyden aste voi kuvata sitd, miten monesti kdyttdjd on palanut takaisin tie-
tylle sivulle muilta sivuilta. Laheisyysmittari kuvaa ldheisyyden keskiarvon eli verkon kaik-
kien solmujen keskiosan. Vireysmittari kuvaa kaikkien solmujen ldheisyyden muutoksen,
jos yksi solmu on poistettu verkosta. Ndiden kahden mittarien arvo on korkea, jos jokin sol-
mu on keskelld verkkoa. Verkkokayttaytymisen nikokulmasta korkea arvo kuvastaa sitd, ettid

kayttdjd on vierailut lukuisia kertoja tietyllda verkkosivustolla istunnon aikana.

Tutkimuksessaan Baumann ym. (2017)) kdyttivdt kahden suuren verkkokaupan vaatteiden ja
kenkien myyntid kuvaavaa dataa kahdelta kuukaudelta ja jakoivat datat kuukauden mukai-
sesti opetusjoukkoon ja testausjoukkoon. Tutkimuksessa kiytettiin kolmea luokittelualgo-
ritmia ennustamaan johtaako kéyttdjan sessio ostotapahtumaan: yleistettyi lineaarista logis-
tista regressiomallia (GLM), satunnaismetsidi (RF) ja gradient boosting -menetelméi (GB).
Muuttujina malleissa kdytettiin verkosta muodostettuja mittareita. Ennustemallin arvioimi-

seen kdytettiin area-under-the-precision-recall-curves:ia (AUC-PR) ja lift-indeksia.

Datan esikésittelyssd Baumann ym. (2017) poistivat kdyttdjdan sessiot, joissa oli alle nelja
klikkausta sivuilla, koska véhintdin neljd tarvitaan ostojen tekemiseen. Tdmién jédlkeen ver-
kon mittareista muodostettiin korrelaatiomatriisi ymmaértdamiin, mitkd muuttujat sisaltavit
samanlaista tietoa kiyttdjdn selailun rakenteesta verkkosivustolla. Korrelaatiomatriisin tu-
loksena oli 13 verkon mittaria, joiden ennustettavuutta vertailtiin luokittelualgoritmilla muis-
sa tutkimuksissa kéytettyihin perinteisiin mittareihin (mm. vierailtujen sivujen méiéra, ses-
sion kokonaisaika jne.) Ostojen ennustamiseen tarkeimpid muuttujia ovat vireys, silmukoi-
den lukumdird, kehien lukuméiri ja koko verkon epikeskisyyden minimi. Malleista GLM

ja RF keskeisilld ja vilimatkamittareilla ovat tehokkaita ennustamaan ostokdyttdytymisté.
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3.1.3 Yhteistyohalukkuuteen liitettivit tutkimukset

Sosiaalisen median kautta on mahdollista seurata tuotteista kédyttdvad keskustelua ja siten
havaita uusia asiakkaita. Du ym. (2013)) ovat kehitelleet tyokalun, jolla voidaan hyddyntdi
twiittien siséltod ja sosiaalisia suhteita, I0ytdméain potentiaalisia asiakkaita erilaisille tuotteil-
le. Tyokalu eroaa muista siind, etti siind otetaan huomioon kiyttdjin liheiset offline-ystiviit,
joiden kautta on mahdolista huomata esimerkiksi henkilon aikomus ostaa lahja ldheiselle
ystavilleen. Talloin yritys voi reagoida lahjanostoaikeiseen kohdistetulla markkinoinnilla.
Tyokalu muodostaa merkityksellisyyspisteen jokaiselle kayttdjélle sekéd sosiaalisen verkos-
ton tekstitietojen ettd ihmissuhteiden avulla. Merkityksellisyyspiste kertoo kdyttdjin mah-
dollisuudesta ostaa tuote, silld se kuvaa kéyttdjan keskustelun volyymié tuotteesta. Liséksi

pisteen avulla saa selville lojaalit asiakkaat, koska se perustuu kayttdjan kaikkiin twiitteihin.

Tyokalun data koostuu Twitterin aikajanasta, kdyttdjan profiilin tiedoista ja verkostosta. Mer-
kityksellisyyspisteen algoritmissa Du ym. (2013) kédyttivit hyodyksi tiedonhakupalvelun pe-
rusideaa eli 16ytyyko termi dokumentista vai ei 10ydy. Jos termi 10ytyy useammin, niin siti
korkeampi merkityksellisyyspiste. Offline ystidvadverkoston algoritmi tuottaa ldhimmaéisyys-
pisteen kdyttdjien vililld hyodyntéden strukturaalista verkostoa ja soveltaen iteratiivisesti sa-
tunnaista kédvelyd. Visuaaliseen analyysiin tyokalu kdyttdd esimerkiksi tutkakaaviota, joka

kertoo kéyttdjan merkityksellisyyspisteestd eri ulottuvuuksissa.

Taulukoon 2] on koottu yhteenveto asiakashankintaan liittyvistd tutkimuksista. Taulukosta
nikee tutkimuksissa hyodynnetyt menetelmit ja datat. Tutkimukset hyddynsivit suusanal-
lisen viestinndn dataa, sivukyselydataa ja Twitter-dataa, joka liittyi yhteistyohalukkuuden
selvittdmiseen. Suusanallisen viestinnidn datat muodostuivat asiakkaille tehdyisti erilaisista
kyselyistd, joista tutkittiin brindikokemusta, asiakkaiden keskindisid yhteyksid, asiakasvali-
tuksien ja asiakassuhteiden vélistd yhteyttd ja sitoutumispisteytykselld asiakkaan tyytymiit-
tomyyttd. Sivukyselydatojen kohdalla tutkittiin asiakkaiden kiinnostusta vierailujen maaralla
ja kestolla seki asiakkaiden kdytostd esimerkiksi kidyttidjaverkkojen avulla. Verkkokiyttdy-
tymisestd huomattiin, ettd session korkeampi kesto ja alhaisempi vierailtujen sivujen mii-
rd kuvastaan asiakkaan vahvempaa sitoutumista. Téssi tutkielmassa asiakkaan sitoutumista
tarkastellaan sivukyselydatasta session kestolla, sessiossa katsottujen eri tuotteiden mééralla

seki ostoskoriin siirrettyjen eri tuotteiden ja ostojen mairalli.

26



Taulukko 2: Yhteenveto asiakashankinnan tutkimuksista

Tutkimus

Luokittelukriteeri

Metodi

Data

Bowman ja Narayandas (2001)
Wangenheim ja Bayon (2007)

Villanueva, Yoo ja Hanssens (2008)
Kazienko, Brodka ja Ruta (2009)

Faed, Hussain ja Chang (2014)
Vanderveld ym. (2016)

Su ja Chen (2015)

Raphaeli, Goldstein ja Fink (2017)

Baumann ym. (2017)

Du ym. (2013)

Suusanallinen viestintid
Suusanallinen viestintid
Suusanallinen viestinti

Suusanallinen viestinti

Suusanallinen viestintid

Suusanallinen viestintid
Sivukyselydata
Sivukyselydata

Sivukyselydata

Yhteisty6 halukkuus

Katkaistu NBD-malli
ZIP-malli
VAR-malli

Sosiaalisen verkoston analyysi

Tekstinlouhinta, PCA, DEA, sumea logiikka

Random Forest ja kahden luokan luokittelu

Rough pohjainen klusterointi

Kiytoslouhinta ja perikkiisten assosaatiosdidntdjen louhinta
Kiyttdjaverkot, yleistetty lineaarinen logistinen
regressiomalli, satunnainen metsé ja XGBoost

Hakualgoritmi, struktuaalinen verkko ja satunnainen kively

Puhelinkysely
Puhelinkysely
Internet-kysely
Televiestintipalveluyrityksen
data

Verkkokysely ja haastattelu
Eri sovellusalustojen data ja
asiakaspalveludata
Verkkokaupan data
Verkkokaupan data
Verkkokaupan data

Twitter-data

3.2 Asiakkuuden kehittimisen tutkimukset

Asiakkuuden kehittimisen mallit ovat perinteisesti keskittyneet asiakkaan elinkaaren arvon
sekd kuluttajien marginaalin ennustamiseen ja ristiinmyyntiin. Marginaalin ennustamiseen
on Bijmoltin ym. (2010) mukaan kéytetty ekonometrisia menetelmii ja ristiinmyyntiin logit-
mallia, erotteluanalyysii (engl. discriminant analysis) ja neuroverkkoja. Datana malleissa on
kiytetty suurimmaksi osaksi asiakkaan ostotietoja. Sitoutumisen nikokulmasta asiakkuuden
kehittdminen vaatii asiakkaan kidytoksen ymmaértdmistd ja analysointia, esimerkiksi suusa-
nallisen viestinnén ja yhteistyon vaikutusta asiakkaan elinkaaren arvoon. Lisiksi Bijmoltin
ym. (2010) mukaan yrityksille yhteistyon hallinnointi ja stimulointi ovat tirkeitd tehtidvii,
silld brindiyhteisot voivat luoda arvoa yritysmaailman verkottuneiden toimijoiden keskuu-

dessa.

Asiakkaan sitoutumisen ilmentymi, joka vaikuttaa asiakkaan elinkaaren arvoon, ovat asia-
kasvalitukset. Bijmoltin ym. (2010) mukaan yritykset tiedostavat, ettd valituksien kautta voi-
daan korjata tuotteisiin sekéd palveluihin liittyvid ongelmia ja vaikuttaa siten positiivisesti
asiakkaiden kdyttdytymiseen. Monet yritykset eivit kuitenkaan tiedosta, ettd valituksien te-
keminen ja varsinkin valitusten hallinta voi vaikuttaa asiakkaan elinkaaren arvoon. Bijmoltin
ym. (2010) mielestd valituksien mallintaminen ja yrityksen valituksien késittely on hyodyl-

linen tulevaisuuden tutkimusalue asiakkaan sitoutumisessa.
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3.2.1 Suusanalliseen viestintiin ja sosiaalisen verkoston kasvuun liittyvit tutkimuk-

set

Suusanallisen viestinnin vaikutusta yrityksen voittoon voidaan tutkia sosiaalisen verkoston
avulla. Goldenberg ym. (2007) tutkivat agenttipohjaisella mallilla (engl. agent-based model),
joka on the Small World mallin laajennus, miten yksilon ja verkoston negatiivinen suusanal-
linen viestintd vaikuttaa yrityksen voittoon. The Small World -mallin solmut kuvaavat po-
tentiaalisia asiakkaita neljdssé vaiheessa: hyviksynyt tuotteen, ei hyviksynyt tuotetta, tyyty-
vidinen tuotteeseen tai tyytymiton tuotteeseen. Siteilld kuvataan asiakkaan yhteytté toiseen.
Side on vahva, jos toinen asiakas on liitettynd asiakkaan verkostoon ja heikko, kun yhteyk-
sid on verkon ulkopuolisiin. Malli muodostaa renkaan solmuista ja suorista siteistd (vahvat
ja heikot). Lisdksi mallissa on oikoteitd solmujen vililld renkaan ldvitse, joita Goldenberg
ym. (2007) muuttivat siten, ettd ne vaihtelivat ajan ja sosiaalisen siteen vahvuuden mukaan.
Tutkimuksessa analysointiin sosiaalisen jirjestelmén tietorakenteen muutoksia, voimakkai-
den ja heikkojen siteiden intensiteetti, markkinoiden vaikutusta, negatiivisen suusanallisen
viestinnin vaikutusta verrattuna positiiviseen suusanalliseen viestintédén ja pettyneiden asiak-

kaiden lukuméiirin vaikutusta yrityksen myyntiin ja kassavirran nettonykyarvoon.

Mallissa kéytetty data oli MBA-opiskelijoille jirjestetystd kyselystd, jota kautta selvitettiin
sosiaalisen verkoston yhteyksid ja keskindistd viestintdd. Verkoston vahvaa sidosta Golden-
berg ym. (2007) etsivit tiedustelemalla muun muassa henkildiden osoitekirjassa olevien ih-
misten méérdad. Heikon sidoksen tutkimiseksi opiskelijoita pyydettiin arvioimaan, kuinka
moneen he olivat viimeisen viikon aikana olleet satunnaisesti yhteydessd. Tutkimuksessa
saatiin selville, ettd negatiivinen suusanallinen viestintd vaikuttaa yrityksen nettonykyar-
voon merkittdvisti, vaikka tyytymittomien asiakkaiden maédrd olisikin pieni (Goldenberg

ym. 2007; Bijmolt ym. 2010).

Trusov, Bucklin ja Pauwels (2009) tutkivat suusanallisen viestinnidn vaikutusta sosiaalisen
median verkoston kasvuun. He my0s vertasivat sen vaikutusta perinteiseen markkinointiin.
Tutkimuksessa kehitettiin ja arvioitiin malli, joka ottaa huomioon dynaamiset suhteet asia-
kashankinnan, suusanallisen viestinnén ja perinteisten markkinointitoimien vélilld. Asiakas-
hankintaa mitattiin uusilla kirjautumisilla sivustolle. Kdytetty data oli yksi sosiaalisen ver-

koston tédrkein sivusto, jonka nimed tutkimuksessa ei tuotu julki.
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Ensimmaiisend Trusov, Bucklin ja Pauwels (2009) testasivat endogeenisuuden olemassa oloa
uusilla kirjautumisilla, tapahtumamarkkinoinnilla (maksettu markkinointi sosiaalisessa me-
diassa), median esiintymisilld (suhdetoiminnan aiheuttamia) ja suusanallisella viestinnélla.
Tdmén jidlkeen he hyddynsivit vektoriautoregressiivistd (VAR) mallia, joka kuvaa endogee-
nisuutta ja dynaamista vastausta sekd vuorovaikutusta markkinointimuuttujien ja tuloksien
vililla. Lisédksi tutkimuksessa verrattiin VAR-mallia vaihtoehtoisiin malleihin. Viimeiseksi
tutkimuksessa arvioitiin kirjautumisia lyhyeltéd seki pitkiltéd ajalta suusanalliseen viestintddn
ja perinteiseen markkinointiin seki laskettiin vastaava jousto TNy (ks. kaava [3.1)). Tutkimus
osoittaa, ettd suusanallisen viestinnédn jousto on noin 20 kertaa korkeampi kuin tapahtuma-
markkinoinnin ja 10 kertaa korkeampi kuin median esiintymisen jousto (Bijmolt ym. 2010;

Trusov, Bucklin ja Pauwels 2009).

AY X

Narc = G_X X 7 (31)

missd X on suusanallinen viestintd ja Y on kirjautumiset.

Sosiaalisen verkoston kasvuun vaikuttaa myos tiedonleviiminen. Zadeh ja Sharda (2014))
tutkivat moniuloitteisen pisteprosessin (engl. multidimensional point process) avulla tiedon
levidmistd Twitterissd ja sitd kautta joukon sitoutumisaktiivisuutta sekd yhteyksid. Tutki-
muksen péitarkoituksena oli analysoida yksittdisten brindijulkaisujen suosiota ja sitd, miten
kiyttdjien vuorovaikutukset verkkoystdvien kanssa edistdd brindijulkaisujen suosiota. Jul-
kaisujen suosion tutkimiseen kayttivit ETAS-mallia (Epidemic Type Aftershock Sequences)
ja Hawkes-pisteprosessia sekd ajan ja seuraajien médrin yhdistettyd todennédkoisyys -funktiota.
Tuloksien mukaan seuraajien méérda on yksi parhaimmista mittareista, jolla pystytddn de-
monstroimaan vaikuttavien kdyttdjien roolia sosiaalisissa verkostoissa. Seuraajien liséksi on

huomioitava tapahtumien esiintymisaika sosiaalisen dynamiikan mallintamisessa.

Okazaki ym. (2015)) késittelivét verkoston kasvua elektronisen suusanallisen viestinnin (elect-
ronic Word-of-mouth, eWOM) kannalta. He tutkivat asiakkaan sitoutumista briandin sosi-
aaliseen verkostoon. Tutkimuksessa analysoitiin viestejd tiedonlouhinnan avulla, jotka oli
julkaistu Ikean Twitteriin tai twiitteihin. Tiedonlouhinnan avulla tunnistettiin elektronisen

suusanallisen viestinnin kayttdytymismallit, joilla pystyi selventdmiiin, minki tyyppisti elekt-
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roniseen suusanalliseen viestintddn liittyvdd kédytostd ilmenee, kun asiakas on sitoutunut
briandiin sosiaalisessa verkostossa. Okazakin ym. (2015]) mielestd sosiaalisessa verkostossa
on kolme elektronisen suusanallisen viestinndn muotoa: objektiivisia ja subjektiivisia lausun-
toja sekd tiedon jakamista. Objektiivinen lausunto perustuu faktoihin, kuten tietoihin ja kysy-
myksiin. Subjektiiviset lausunnot ovat luonteeltaan tuomitsevia, kuten kritiikit tai ylistykset.

Tiedon jakamisessa viesti odotetaan jaettavan ja kierrétettdvin julkisesti.

Lisidksi tutkimuksessa selvitettiin, miten tiedon jakaminen edistdi kuluttajaverkostojen luo-
mista Internetissd ja miten asiakkaat osallistuvat tuottajakuluttajuuteen (engl. prosumption)
(Okazaki ym.[2015). Ndin siksi, ettd viestien uudelleen twiittaaminen voidaan Okazakin ym.
(2015) mukaan liittdd suoraan yhteison muodostamiseen. Tuottajakuluttajuus on palvelu-
keskeisen arvonluonnin logiikan (engl. service-dominant logic) kéyttaytymisen ndkokulma,
minkd Okazaki ym. (2015} s. 417) médrittelevit “kuluttajan arvon luomistoiminnoiksi, jotka
johtavat tuotteiden tuottamiseen ja lopulta tuotteiden kuluttamiseen seki kulutuskokemuksen
muodostumiseen”. Sosiaalisessa mediassa tuottajakuluttajilla (engl. prosumers) on taipumus
muodostaa monimutkaisempi sosiaalinen verkosto, mikéd puolestaan heijastuu korkeampana
sitoutumisena yritykseen. Monimutkaisessa verkostossa he eivit vilttamittd jaa tietoa, mut-
ta myos kritisoivat ja kyselevit toisiltaan, mistd muut ovat kiinnostuneita tai misti yrityksen

pitdisi olla huolissaan.

Tutkimuksessa kéytettiin datana Ikean 300 twiittid, jotka esikisiteltiin ja normalisoitiin. Li-
sdksi data luokiteltiin kahteen luokkaan, jotka perustuivat asiakkaiden emotionaalisiin ti-
loihin (tyytyvdisyys, tyytymittomyys, neutraali ja poissuljetut) ja vuoropuhelutoimintoihin
(jakaminen, tieto, mielipide, kysymys, vastaus ja poissuljetut). Poissuljettuja ovat esimer-
kiksi yrityksen tai kolmannen osapuolen turhat vitsit, huono viestinti tai kaupalliset viestit.
Okazaki ym. (2015) loivat mallin datasta 10ytddkseen hahmoja koneoppimisen menetelmilli:
naiivi Bayes (NB), k:n ldhimmén naapurin menetelmi (KNN), paitospuu C4.5, tukivektori-
kone (SVM), neuroverkko, The uRules luokittelija (R) ja The Forest luokittelu (F). Luokit-
telun arviointiin tutkimuksessa kéytettiin tisméillisyysparametria (precision), takaisinkutsua

(recall) ja F-mittaa. Parhaan luokittelun antoi NB-luokittelija.

NB-luokittelija oli myds paras luokittelija 4 000 twiittiin, joita Okazaki ym. (2015) kéyt-

tivit tutkimuksen lopussa muodostamaan sosiaalisen verkostoanalyysin vuoropuheluluokan
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perusteella. Sosiaalinen verkosto tuo esille kiyttdjien elektronisen suusanallisen viestinndn
mallit. Analyysi keskittyi tunnistamaan vaikutusvaltaisia toimijoita, joita ovat kidyttéjit, joi-
den mielipide levidd helposti verkoston kautta. Verkoston solmuja ovat kiyttéjit ja suhteita
ovat uudelleen twiittaukset ja maininnat. Solmun vireilld kuvattiin asiakkaan emotionaalis-
ta tilaa ja kaarien kirjaimilla elektronisen suusanallisen viestinndn muotoa. Nuolella kuvattu
reuna osoittaa ne kayttdjit, jotka twiittasivat uudelleen tai mainitsivat toisen kdyttdjin twiitin.

Verkoston analyysissi kdytettiin PageRank-algoritmia, mitd Google Web -hakukone kiyttia.

Tutkimuksessa sosiaalista verkostoa Okazaki ym. (2015) analysoivat siten, ettd esimerkiksi
verkoston keskiOssd olevan tuottajakuluttajan, joka jakoi aktiivisesti tunteitaan tai ajatuk-
siaan (paljon jakamista vuoropuhelutoiminnan luokassa), he katsoivat tyytyviiseksi asiak-
kaaksi. Tuottajakuluttajan katsottiin tilld tavoin osallistuvan my0s aktiivisesti arvoyhteistyo-
hon Ikean kanssa. Tdlloin vuoropuhelun jakamistoiminta vastaa elektronisessa suusanalli-

sessa viestinndssi tiedon jakamista, joka voi johtaa tuottajakuluttajuuteen.

3.2.2 Brindiyhteisoon ja yhteistyon toimintaan liittyvit tutkimukset

Cvijikj ja Michahelles (2013) tutkivat asiakkaan sitoutumisen havaitsemista yrityksen Face-
book-sivuilta. He kehittivit mallin, joka selittdd yrityksen Facebook-sivuilleen laittaman si-
sdllon mediatyypin, sisdllon tyypin, julkaisun ajankohdan ja asiakkaan sitoutumisen tason
suhdetta. Sitoutumista mitattiin tykkdyksien, kommenttien ja jakojen méirilld sekd vuoro-
vaikutuksen kestolla. Cvijikjin ja Michahellesin (2013)) mielestid brindiyhteisojen sitoutumi-
seen vaikuttavien tekijoiden ymmaértaminen on varteenotettavaa, koska se voi lisitid suusa-
nallista viestintdd ja parantaa asenteita briandid kohtaan ja sitd kautta mahdollisesti lisété yri-
tyksen tuloja. Asiakkaat voivat sitoutua yrityksen Facebook-sivuille julkaisemalla sisdltod
seindlle, kommentoimalla, tykkdadmalla tai jakamalla omalla seindllddn yrityksen laittamaa
julkaisua. Néistd muodostuu suusanallinen viestinti, silld jokainen toiminta nikyy asiakkaan

kavereille.

Tutkimuksen data koostui Top 100 -listalla olevien ruoka- ja juomayrityksien Facebook-
sivujen toiminnoista. Data oli kerédtty muokatulla scriptilli Facebook Graph APIL:n avulla.

Sitoutumisen laskemiseen Cvijikj ja Michahelles (2013)) muokkasivat Facebookin virallista
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asiakkaan sitoutumisen mittaria eli palautteen astetta. Riippuvia muuttujia olivat tykkayk-
sien, kommenttien ja jakojen méadrit sekd vuorovaikutuksen kesto. Datan kuvaamisessa kéy-

tetty jakauma oli negatiivinen binomijakauma.

Cvijikjin ja Michahellesin (2013) tuloksien mukaan asiakkaat sitoutuvat useammin sisillon
tykkiykselld, kuin kommentoimalla ja jakamalla. Lisdksi viihteellinen tai informatiivinen
sisdlto lisdd sitoutumisen tasoa. Asiakkaat reagoivat positiivisesti palkkiota sisdltdvadn sisél-
toon, mutta vain kommentoimalla. Eloisuus lisdi sitoutumista ja vuorovaikutteisuus heiken-
tad sitoutumista. Eloisuudella ja vuorovaikutteisuudella tutkimuksessa viitattiin mediatyypin
asteisiin. Eloisuuden aste voi vaihdella tekstin ja videon vililld. Statuksella tai kuvalla ei ole
vuorovaikutteisuutta, koska niitd voidaan vain lukea tai katsoa. Linkeilld ja videoilla on puo-
lestaan korkea vuorovaikutteisuus, koska niitd on klikattava, jotta nikee koko sisidllon. Arki-
pdivind tehdyt julkaisut lisddvat kommenttien mééraa ja puolestaan kayttédjien aktiivisimpana

aikana tehdyt julkaisut vihentéivét sitoutumista.

Schultz (2017) tutki myos kuluttajien sitoutumista bréndijulkaisuissa ottamalla huomioon
julkaisun ominaisuuksia: eldvyys (tiedon eri aistien aste), vuorovaikutteisuus (aste, missi
maiirin julkaisu innostaa kdyttdjdd reagoimaan), sisdllon tyyppi ja ajoitus (aika, jonka julkai-
su on ylimpénd), pituus, seuraajien maard ja toimialaan osallistumisen aste. Eldvyys ilmenee
eri mediatyypeisti, kuten teksti, kuva ja videot. Kuva on asteeltaan alhainen ja video korkea.
Vuorovaikutteisuutta mitattiin brandijulkaisun tykkiyksien, kommenttien ja jakojen mééril-
l4. Tutkimuksen tarkoituksena oli ymmartdé, miten briandijulkaisun piirteet lisddvit sitoutu-
mista sosiaalisiin verkostoihin. Toisin sanoen, mitkd ominaisuudet ja sisdlto saa asiakkaan

tykkddméaidn, kommentoimaan ja jakamaan julkaisun.

Tutkimuksen data oli koottu kahdelta vaatteita ja elintarvikkeita myyvin brindin Facebookin
julkaisuista. Tutkimuksessa reaktion astetta kuvaavan mallin parametrit estimoitiin pienim-
min neliosumman menetelméan (PNS) avulla. Reaktion aste méérittdd, kuinka eri julkaisun
ominaisuudet vaikuttavat julkaisujen reaktioihin. Riippuvia muuttujia olivat vuorovaikutuk-
sen ominaisuudet: tykkdyksien, kommenttien ja jakojen méérit. Schultzin (2017) tuloksien
mukaan vuorovaikutteisuuden ominaisuuksilla on suurimmaksi osaksi positiivisia vaikutuk-
sia sosiaaliseen vuorovaikutukseen. Eldvyyden ominaisuuksilla on ristiriitaisia vaikutuksia,

kuten kuvat ja videot vaikuttavat positiivisesti tykkiyksiin ja jakoihin, kun taas kommenttei-
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hin ne vaikuttavat negatiivisesti.

He, Zha ja Li (2013) tutkivat asiakkaiden sitoutumista Facebook- ja Twitter-sivustoilla tyk-
kdyksien, kommenttien ja jakojen médrillda. Tutkimuskohteena oli kolmen USA:n suurimman
pitsaketjun Facebook- ja Twitter-sivustot. Tutkimusta tehtiin kilpailija-analyysin muodossa.
Lisédksi he hyddynsivit tekstinlouhintaa analysoidakseen sivustojen sisdltod. Tutkimuksessa

huomattiin, ettd asiakkaiden sitoutuminen on vahvempaa Facebookissa.

Mostafa (2013)) tutki tekstilouhintaa kédyttden asiakkaiden mielipiteitd ja tunteita viiden brén-
din (Nokia, T-Mobile, IBM, KLM ja DHL) twiiteistd. Tutkimus hyddynsi sentimenttiana-
lyysia, jossa laskettiin myds sentimentaalipisteet. Sanojen kategorisoimiseksi sentimenttia-
nalyysia varten tutkimuksessa kidytettiin Lexiconia, jonka sanaston avulla twiitit luokitel-
tiin positiiviseksi tai negatiiviseksi. Lisdksi sanat koodattiin kvantitatiiviseksi, jolloin saatiin
laskettua eri sanojen lukumiirit ja analysoitua asiakkaiden tunteita brindid kohtaan. Sen-
timentaalipisteiden laskennassa huomioitiin vain positiiviset (+1) ja negatiiviset (-1) sanat.
Twiittien trendit visualisointiin tarkastelujakson aikana kaikille brindeille. Mostafan (2013))

mukaan sentimenttianalyysejd voidaan kéyttdd esimerkiksi asiakkaiden palautteiden késitte-

lyyn.

Moro ym. (2016)) keskittyivit mallintamaan kosmetiikkayrityksen suorituskykymittareita Face-
booksivujen julkisista julkaisuista tiedonlouhinnan avulla. Tutkimuksen tavoitteena oli esi-
merkiksi ennustaa julkaisujen vaikutusta niiden ominaisuuksien kautta, saada selville, mitka
syotteet (engl. input) vaikuttavat mittareihin ja miten ndmai syotteet vaikuttavat jokaiseen jul-
kaisuun. Tutkimuksessa datana kiytettiin maailmanlaajuisesti tunnetun kosmetiikkabrindin

Facebookin julkisia julkaisuja, joita oli 790.

Tutkimuksen data oli jaoteltu neljdin muuttujaryhmiiin tietotyypin perusteella: tunnistami-
nen, sisdltd, kategoria ja toiminta (ks. Moro ym. 2016, s.3342-3344), joita voi kdyttdd mit-
taamaan julkaisun suorituskykyé. Néistd muuttujaryhmisti seitseméin (mm. aikaan liittyvét)
toimivat syotteind ja loput 12 toimintamuuttujaa olivat tulosteita (engl. output), jotka mal-
linnettiin. Toimintamuuttujat sisédlsivit mittarit, joilla mitattiin julkaisun vaikutusta. Esimer-
kiksi kaikki ndyttokerrat -muuttuja kertoi, kuinka monta kertaa julkaisu oli ladattu kdyttdjan

selaimeen. Sitoutuneet kdyttdjdt -muuttuja huomioi kaikkien julkaisujen klikkauksien tyypit
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ja alkuperdn. Muuttuja kertoi myos kayttdjien miirén, jotka klikkasivat julkaisua (yksittdiset
kayttdjat). Lisdksi oli muuttuja, joka huomioi henkilot, jotka tykkisivit sivustosta sekd klik-
kasivat julkaisua. Tutkimuksen késitekartan mukaan sitoutumisia voidaan my®&s mitata muil-
la vuorovaikutuksilla, kuten kommenttien tykkiyksilld ja kommentoijan nimen klikkauksella

(ks. konseptuaalinen kartta Moro ym. 2016, s.3343).

Tutkimuksessa Moro ym. (2016) kiyttivit tukivektorikonetta. Normaalijakautumisen arvioi-
miseksi he kiyttivit Shapiro-Wilk-testid. Jokaiselle 12 toimintamuuttujalle tuotettiin malli
ja mallin ennustamaa arvoa verrattiin kyseisen mittarin todelliseen arvoon. Malliltaan par-
haimman suorituskyvyn antoi muuttuja, joka kuvasi henkil6t, jotka tykkésivét sivustosta se-
ki klikkasivat jossakin kohtaa julkaisua. Parhaimman suorituskyvyn antoi myos julkaisua
klikkanneet kdyttdjdt -muuttuja (engl. lifetime post consumer), joka kuvasi kiyttdjien maa-
rdd, jotka klikkasivat minne tahansa julkaisua. Lisdksi tutkimuksessa kidytettiin datapohjaista
herkkyysanalyysia saamaan tietoa julkaisuista klikanneista kayttédjistd ja miten muuttujaryh-
min seitsemin syotettd vaikuttaa niihin. Julkaisun siséllon tyyppi oli mallin kannalta kaik-

kein tirkein syStemuuttuja.

3.2.3 Asiakasvalituksiin ja verkkosivuston dataan liittyvit tutkimukset

Bhatia ym. (2014) kuvailivat kehittimiinsi jarjestelméd, jolla voi monitoroida ja analysoi-
da asiakkaiden sosiaalisen median palautetta. Jirjestelmén avulla asiakas voidaan sitouttaa
jaratkaista asiakkaiden kokemia ongelmia. He kéyttivit crawler hakurobottia kerddméiin so-
siaalisesta mediasta julkaisut, jotka ovat relevantteja ja sen jidlkeen kayttivdt koneoppimi-
seen pohjautuvaa sentimentaalista luokittelijaa jakamaan julkaisut negatiivisiin, positiivisiin
ja neutraaleihin. Liséksi he olivat kehitelleet reaaliaikaisen tai tietyn hetken event-havaitsijan
tilastollisten (mm. termien frekvenssejd historiallisesta datasta) ja poikkeavien tapahtumien
havaitsemisen metodeja hydodyntiden. Poikkeavia tapahtumia ovat tiettynd aikana dkillisesti

alkaneet tapahtumat, joita voi olla havaittu aikaisemminkin.

Tutkimuksessa hyodynnettiin Term Frequency—Inverse Document Frequency:id (TF-IDF)
tarkeiden sanojen maddrittimiseen, josta Bhatia ym. (2014) muokkasivat ajan normalisoi-

van version eli viimeaikaisia havaintoja painottavan version. Lisédksi jirjestelméd testattiin
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kolmeen eri kaupalliseen brédndiin. Jarjestelmén avulla jokaisesta brindistd saatiin kerittyd
poikkeavia ja uusia tapahtumia, jotka kuvasivat brindin Twitterissd olevia trendejd. Luke-
malla tarkemmin nditd tapahtumia ja niihin liittyvid tweettejd brindit voivat nopeasti saada

selville, mistd valitukset tulevat.

Ordenes ym. (2014) analysoivat asiakkaan kokemuksia asiakaspalautteista lingvistispoh-
jaisella tekstinlouhinnalla. Heiddn mielestididn asiakaskokemuksen monimutkaisen luonteen
vuoksi asiakkaan kokeman palvelukokonaisuuden mittaaminen on haastavaa. Lisdksi haas-
teena on se, ettd nykyiin teknologia mahdollistaa erilaisten asiakaspalautteiden kerdimisen,
mutta data on yleensd strukturoimatonta tekstidataa (mm. puhelinkeskustelut, sdhkopostit,
sosiaalisen median sisillot), jota yrityksien on vaikeaa analysoida. Tutkimuksessaan Orde-
nes ym. (2014)) loivat tdhédn parannetun viitekehyksen, joka sisdltidi tirkeitd elementteji asia-
kaskokemuksesta, palvelumenetelmistd ja teorioista, kuten yhteistydprosessista, vuorovai-
kutuksesta ja kontekstista. Niilld elementeilld asiakaspalautteista saa muodostettua syvilli-
semmén analyysin, joka kattaa kolme arvonmuodostuselementtii: toimintaa kuvaavat verbit,
tekijdt tai objektit (sekd asiakkaiden ettd yrityksien) ja kontekstit (henkilokohtaisen ja tilan-

teellisen).

Tutkimuksen datana kiytettiin Iso-Britanian lentokentilld parkkipaikkoja ja kuljetuspalve-
luja tarjoavan yrityksen asiakaspalautteita. Yritys ldhettdd online-kyselyn asiakkaille kahden
paivin jdlkeen palveluiden kdytostd. Kysely sisdltdd sekd strukturoitua ettd strukturoimaton-
ta dataa. Strukturoimaton data koostuu avoimesta kysymyksestd: “Miki on tirkein asia, jossa

voisimme parantaa parkki- ja kuljetuspalvelujamme.” (Ordenes ym. 2014).

Tutkimuksen tekstinlouhinnan prosessin vaiheita olivat:

1. liiketoiminnan ja datan ymmaértiminen

2. mallin opettaminen tai kehittiminen

3. korpuksen (yritykseltd keritty joukko asiakaspalautteita sisdltdvid asiakirjoja) tuomi-
nen. Sisdltdd myOs uusien kisitteiden, hahmojen ja tekstilouhinnan mallien mééritta-
misen ja arvioinnin.

4. testaus tai mallin arviointi.

Tekstilouhinta sisilsi kaksi iteraatiota: tekstinlouhintamallin viitekehyksen toteuttaminen ja
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mallin parantaminen. Ensimmadisessi iteraatiossa Ordenes ym. (2014)) suorittivat prosessin
kaikki vaiheet satunnaisesti valitulle osadatalle, jonka jdlkeen he esittivit ala- ja pédkate-
goriat asiakaspalvelujohtajalle, joka arvioi mallin pétevyyttd. Osadata oli luokiteltu manu-
aalisesti etukéteen. Iteraation testausvaiheessa kiytettiin koko dataa tuottamaan ennusteita,
johon siséltyi asiakkaiden kommenttien automaattista luokittelua kohteliaisuuksiin ja vali-
tuksiin sekd palautteessa olevien tekijoiden, objektien ja toimintaa kuvaavien verbien tun-
nistaminen. Ordenes ym. (2014) arvioivat mallia tiedonkerdykselld (engl. data capture) ja
luokitteluntarkkuudella. Tiedonkerdys kuvaa niiden asiakaspalautteiden lukuméiirid, joista
malli 16ytdd yhden tai useamman hahmon. Luokittelutarkkuus kuvaa kerityistd hahmoista

mallin mukaisten oikeiden ennusteiden lukumaaria.

Toisessa iteraatiossa Ordenes ym. (2014) kayttivdt deduktiivista ldhestymistapaa yrityksen
aikaisempaan manuaaliseen luokitteluun ja kehittelivit lingvistiset mallit kdytettaviksi teks-
tinlouhintamallin avulla. Iteraation péitteeksi he kehittelivit lopullisen joukkon luokkia uusien
lingvistisien mallien luomiseksi, joilla voidaan analysoida asiakaspalautteet. Toisen iteraa-
tion jidlkeen kdsitteet luokiteltiin ja kartoitettiin ehdotetun kehyksen péddluokkiin, mukaan
lukien synonyymit. Tutkimuksessa kehitetyn mallin tarkkuus oli korkeatasoista asiakkaiden
valituksien ja ehdotuksien sekd resurssien ja toimintojen ennustettavuudessa. Mallia voidaan
myds muokata eri liikketoimintoihin ja sithen voidaan lisétéd uutta asiakassanastoa, kun palve-

lun resurssit (tekijdt ja objektit), toiminnot ja asiakkaan konteksti muuttuvat.

Dasgupta, Dey ja Verma (2016) analysoivat ja luokittelivat intialaisen televiestintdyrityk-
sen asiakkaiden tekstimuotoisia valituksia liiketoiminta-alueisiin. Yhden asiakkaan valitus
voi kuulua moneen liiketoiminta-alueeseen, joten tutkimuksessa sovellettiin sumeaa moni-
tunnuksista luokittelua (engl. fuzzy multi-label classification). Liiketoiminta-alueen osaa-
ja oli luokitellut valitukset manuaalisesti, joka osoitti valituksen joko kuuluvan kyseiseen

liikketoiminta-alueeseen tai ei kuuluvan.

Tutkimuksessa kdytettiin sumeaa k:n ldhimmén naapurin (engl. Fuzzy K Nearest Neigh-
bor, FKNN) algoritmia, joka on perinteisen k:n lihimmén naapurin algoritmin sumea ver-
sio. FKNN ei suoraan luokittele testidataa tiettyihin luokkiin, vaan méérittdd luokkaan kuu-
luvuuden arvot. Valituksen kuuluvuus tiettyyn liitketoiminta-alueeseen annettiin vektorina,

jossa jokainen liitketoiminta-alue sai arvon 0.1:std 0.9:sd4dn sen mukaan, ettd valituksella ei
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ollut yhteytti tai oli korkea yhteys liiketoiminta-alueeseen. Tutkimuksessa datan monitun-
nuksen luonne maédriteltiin kahdella mittarilla: tunnuksen tiheydelld (engl. label density) ja

tunnuksen mahtavuudella (engl. label cardinality) (ks. Dasgupta, Dey ja Verma 2016/, s.380).

Datan suuren kohinaisuuden vuoksi Dasgupta, Dey ja Verma (2016) eivit pystyneet kdyt-
tamidn tavanomaisia NLP-tyokaluja (natural language prosessing) valituksien merkityksel-
lisien ominaisuuksien tunnistamiseen ja poistamiseen, kuten luonnollisen kielen jdsenninté.
Tutkimuksessa puolestaan kéytettiin seuraavanlaisia tilastollisia ominaisuuksia ja tekniikoi-
ta: unigram, bigram, TF-IDF, latent sematic analysis (LSA) ja point-wise mutual informa-
tion (PMI) suorittamaan monitunnusluokittelua (ks. Dasgupta, Dey ja Verma 2016, s.381).
Liiketoiminta-alueeseen kuuluvien ennustettujen arvojen arviointiin kdytettiin muun muassa
ennustetun ja todellisen arvon vélimatkan mittaamista. PMI ja unigram muuttujien yhdistel-

mi palautti parhaan mahdollisen tuloksen.

Riaz ym. (2017) tutkivat sentimenttianalyysilld tuotteiden asiakasarvioista, mitkd ovat posi-
tiivisia, negatiivisia ja neutraaleja arvioita. Tutkimuksen menetelméd voidaan kiyttidd analy-
soimaan tuotteista asiakkaiden mieltymyksid, tarpeita ja kdyttaytymisid. Tutkimus eteni niin,
ettd ensin keréttiin tuotteiden arvosteluja eri verkkokaupan sivustoilta (mm. Amazon, eBay,
Alibaba). Arvosteluille tehtiin muunnos, jotta ne saatiin samaan muotoon. Tdmaén jilkeen tut-
kimuksessa hyodynnettiin sentimenttianalyysia sanakirjapohjaisella (Lexicon) ldhestymista-
valla. Sanakirjapohjaisella 1ihestymistavalla méédritetdin asiakirjan sisilto kdyttamalld asia-
kirjan sanojen ja lauseiden semanttista suuntaa. Ensimmaéisené analyysissa sanat merkittiin
positiiviseksi ja negatiiviseksi hyodyntdmilla MPQA-korpusta ja sanat my0s pakattiin. Ta-
min jilkeen vihennettiin datan kohinaa useilla esikisittelytekniikoilla. Sanat, joita ei mer-

kattu negatiiviseksi tai positiiviseksi, tulkittiin neutraaleiksi.

Vaiheessa, jossa poimittiin avainsanoja datasta, Riaz ym. (2017) kiyttivit avainsanojen poi-
mimisen tekniikkaa. Avainsanojen avulla laskettiin absoluuttinen TF, jossa hyodynnettiin
TF-IDF:dd. Viimeisessd vaiheessa laskettiin sentimentin polaarisuuden voimakkuus mittaa-
malla sentimentaalinen vahvuus hyddyntéden TF:d4. Lisdksi sovellettiin k:n keskipisteen klus-
terointimenetelmén algoritmia klusteroimaan data sentimentaalisen vahvuuden perusteella.

Niin tutkimuksella saatiin datasta yhteenveto ja parempi analyysi.
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Tutkielmassa kisitellyt asiakkuuden kehittdmisen tutkimukset on koottu taulukkoon [3] josta
nikee tutkimuksissa hyodynnetyt menetelmét ja datat. Tutkimukset keskittyivét tutkimaan
suusanallista viestintdd, sosiaalisen verkoston kasvua, brindiyhteisojd, yhteistyotoimintaa ja
asiakasvalituksia. Tutkittiin esimerkiksi negatiivisen suusanallisen viestinnin vaikutusta yri-
tyksen voittoon ja suusanallisen viestinndn vaikutusta sosiaalisen median verkostoon seki
asiakkaan sitoutumista verkostoon. Brindiyhteisdjen tutkimuksissa asiakkaan sitoutumista
tutkittiin julkaisujen tykkiyksien, kommenttien ja jakojen miirilla sekd jossain méirin vuo-
rovaikutuksen kestolla. Suurin osa tutkimuksista keskittyivit tutkimaan sitoutumista yksit-
tdisten julkaisujen ndkokulmasta eiki yksittdisten asiakkaiden ndkokulmasta. Lisédksi asia-
kasvalituksiin liittyvissd tutkimuksissa analysoitiin ja luokiteltiin asiakkaiden palautteita se-
ki valituksia. Tédssd tutkielmassa asiakkuuden kehittdmisen nikokulmana on bréndiyhteisén
yksittéiset asiakkaat. Heidén sitoutumista selvitetdédn julkaisujen tykkédyksien ja komment-

tien maaralld sekid vuorovaikutuksen kestolla.

Taulukko 3: Yhteenveto asiakkuuden kehittimisen tutkimuksista

Tutkimus

Luokittelukriteeri

Metodi

Data

Goldenberg ym. (2007)
Trusov, Bucklin ja Pauwels (2009)

Zadeh ja Sharda (2014)
Okazaki ym. (2015)

Cvijikj ja Michahelles (2013)
He, Zha ja Li (2013)

Mostafa (2013)

Moro ym. (2016)

Schultz (2017)

Bhatia ym. (2014)

Ordenes ym. (2014)

Dasgupta, Dey ja Verma (2016)
Riaz ym. (2017)

Suusanallinen viestinti

Suusanallinen viestintd ja sosiaalisen
verkoston kasvu

Sosiaalisen verkoston kasvu
Suusanallinen viestintd ja sosiaalisen
verkoston kasvu

Brindiyhteiso

Briindiyhteiso

Brindiyhteiso

Briindiyhteiso

Brindiyhteiso

Asiakasvalitukset

Asiakasvalitukset

Asiakasvalitukset

Verkkosivuston data

Agent-pohjainen malli
VAR-malli

Multiuloitteinen pisteprosessi

Eri koneoppimisen menetelmid, naiivi
Bayes

Negatiivinen binomiaalinen arviometodi
Tekstinlouhinta

Tekstinlouhinta ja sentimentaalianalyysi
Tukivektorikone

PNS-menetelmi

Sentimentaalianalyysi
Lingvistispohjainen tekstinlouhinta
Suomea k:n ldhin naapuri

Sentimentaalianalyysi ja klusterointi

Kyselylomake

Sosiaalinen verkosto

Twitter-data

Twitter-data

Facebook-data

Facebook- ja Twitter-data
Twitter-data

Facebook-data

Facebook-data

Sosiaalisen median asiakaspalautteet
Kyselylomake

Tekstimuotoiset asiakasvalitukset

Verkkokaupan tuotearvostelut

3.3 Asiakkuuden sailyttimisen tutkimukset

Perinteisesti asiakkuuden siilyttdmisessd on haluttu mallintaa todennédkoisyyttd sille, ettd
asiakas pysyy asiakkaana. Bijmoltin ym. (2010) mukaan malleina on kéytetty todennikoi-
syysmalleja, kuten negatiivista binomijakaumaa (NBD). Asiakkaan poistumisen nikokul-
masta on puolestaan haluttu ennustaa, onko asiakas todennikdéisesti poistumassa tai ei ole

poistumassa madritylld ajanjaksolla. Tétd on pidetty perinteisesti binddrisend ongelmana ja
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hyodynnetty binddrisid malleja, kuten logistista regressioanalyysia, pditdspuita ja erottelua-
nalyysia (engl. discriminant analysis, DA). Koneoppimisen menetelmid, kuten neuroverk-
koja ja tukivektorikonetta, on my06s kdytetty parantamaan ennustamista perinteisten mallien
sijasta. Asiakassuhteen kestoa on myds mallinnettu todennikoéisyyden ndkdkulmasta, jolloin
on arvioitu asiakkaiden siirtymien todenndkoisyyttd, esimerkiksi Markov-mallilla. Perintei-
set 1dhestymistavat asiakkaiden sdilyttdmisessi ovat Bijmoltin ym. (2010) mukaan keskitty-
neet ennustamaan ketké asiakkaat ovat todennékdisesti poistumassa ja sen jidlkeen on yritetty
saada heidit jaamiin. Lihestymistavoissa ei ole kuitenkaan huomioitu asiakkaan sitoutumis-

ta yritykseen.

Bijmoltin ym. (2010) mukaan sitoutumisen ndkdkulma tulee huomioitua, jos asiakkaan pois-
tumisen ennustemalleissa otetaan huomioon asiakkaiden vuorovaikutukset toisiinsa, sillé toi-
sen asiakkaan poistuminen voi johtaa myos toisen asiakkaan poistumiseen. Sosiaalisen ver-
koston tiedot voitaisiin huomioida mallinnettaecssa asiakkaiden vilisid vaikutuksia, esimer-
kiksi televiestintdyrityksissid asiakkaiden viliset soitot. Lisédksi asiakkaat todennikoisesti si-
toutuvat eri tasolla yritykseen, jolloin olisi hyddyllistd ottaa huomioon asiakaskunnan he-
terogeenisuus asiakkaiden sitoutumisessa. Tulevaisuudessa asiakkaan poistumisen huomioi-

miseen olisi myds mahdollista liittdd asiakkaan sitoutuminen ja asiakkaan arvo yritykselle.

Lisdksi Bijmoltin ym. (2010) mukaan olisi huomioitava se, ettd poistumisen aiheuttavat te-
kijdt voivat muuttua dynaamisesti asiakkaan elinkaaren aikana. Tdmé voitaisiin huomioida
esimerkiksi kdyttimailld aikamuuttujakerrointa tai dynaamista lineaarista mallia. Kéytetties-
sd Markovin mallia, todennédkoisyys asiakkaan poistumiseen voi riippua suhteesta tai sitou-
tumisen asteesta, jonka asiakas kokee tietyssé tilanteessa. Siirtyminen tilojen vililli voi riip-
pua ajan mukaan vaihtelevilla kovariansseilla (Bijmolt ym.2010; Netzer, Lattin ja Srinivasan

2008). Tutkimusdatana Netzer, Lattin ja Srinivasan (2008)) kéyttivit tyypillisid ostotietoja.

3.3.1 Sosiaaliseen verkostoon liittyvit tutkimukset

Backiel, Baesens ja Claeskens (2014) huomioivat perinteisissi asiakkaan sdilyttimisen en-
nustemalleissa sosiaalisen verkoston, joilla he ennustivat asiakkaan poistumista sosiaalisen

verkoston kautta. Tutkimuksen mielenkiinto ei ollut mallissa vaan muuttujissa, jotka Backie-
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lin, Baesensin ja Claeskensin (2014) mukaan on otettava huomioon mallin sijasta. Esimer-
kiksi sosiaalisen verkoston puhelutiedoista voidaan erottaa verkoston muuttujia, joita voi-
daan puolestaan kiyttdd useissa perinteisissd ennustemalleissa. Tutkimuksessa erotettiin ja
hyodynnettiin kahta poistumisen ennustamismallia: perinteinen malli ja verkkomalli. Perin-
teisissd malleissa, joissa kdytetddn yksittdisen asiakkaan tietoja (sopimustyyppid, maksuja
jne.) tai kdytOstd, ennustavat tietyn asiakkaan lihtemisaikomusta. Verkostomallit ennustaes-
saan poistuvia asiakkaita ottavat puolestaan huomioon verkoston asiakkaat seki niiden suh-
teet ja odottavat suhteessa olevien asiakkaiden kiyttdytyvin samalla tavalla. Tutkimuksessa
kiytettiin Belgialaisen Telco puhelinoperaattorin dataa. Asiakkaiden viliset soitot mallinnet-
tiin sosiaalisena verkostona, jossa jokainen solmu edusti asiakasta ja yksi yliméérédinen sol-
mu edusti niitd, jotka eivit olleet asiakkaita. Puheluiden kokonaiskestolla painotettu reuna
(suunnaton viiva) kuvasi asiakkaiden vilisid soittoja. Verkosta poimittiin kuusi mittarilink-
kid muuttujiksi, kuten naapureiden miiréd ja puhelujen kesto naapureiden kanssa. Asiakas
todettiin poistuneen, jos hiin ei soittanut tai vastaanottanut puheluja 30 piivén aikana (Bac-

kiel, Baesens ja Claeskens 2014)).

Sosiaalisesta verkostosta poimittuja muuttujia, asiakkaan omista tiedoista saatuja muuttujia
ja ndiden yhdistelmid Backiel, Baesens ja Claeskens (2014) testasivat logistisella regressiol-
la ja Cox-regressiolla (Cox PH). Malleja he opettivat 70 %:1la datasta ja loppuosaa kiyt-
tivét arviointiin. Arviointia he tekivit muun muassa toimintaominaisuuskéyrilld (Receiver
Operating Characteristic Curve, ROC) ja pitoisuus-aikakdyrdn pinta-alan (Area Under The
(ROC) Curve, AUC) arvoilla. Verkostosta poimitut muuttujat parantavat ennustamista ver-
rattuna yksilon muuttujiin, jolloin verkoston tiedot voivat olla dynaamisempia ja heijastavan
enemméin nykyhetken muutoksia asiakkaan kédytoksessi. Lisdksi tutkimuksen kdytinnonla-
heisempi tulos oli Java:lla muodostettu toteutus, joka prosessoi yrityksen yhden kuukauden
datan ja tekee ennustukset seuraaville viikoille tai kuukausille. Talla toteutuksella yritykset

voivat identifioida asiakkaat, jotka ovat vaarassa poistua.

Guelman, Guillen ja Perez-Marin (2012)) eivit keskittyneet tutkimuksessaan ennustamaan,
kuka asiakas on poistumassa, vaan tutkivat satunnaisen metsin ja uplift-mallin avulla, ketkd
vakuutusyhtion asiakkaista reagoivat positiivisesti yrityksen asiakkuuden sdilyttdmisen stra-

tegiaan. Asiakkaan konkreettisen menetyksen lisdksi asiakkaan poistuma johtaa asiakkaan
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tuottaman voiton hdvidmiseen. Vakuutusyhtiot voivat ennustaa asiakkaan elinkaaren arvon
vakuutustuotteille ja asiakkaan sitoutumista voidaan puolestaan kasvattaa myymaélld enem-

man lisdvakuutuksia.

Uplift-mallia Guelman, Guillen ja Perez-Marin (2012)) kéyttivét tutkimuksessa arvioimaan
jokaisen asiakkaan poistumisen pienentymistd, kun asiakkuuden sdilyttdmisen strategiaa so-
velletaan asiakkaaseen. Niin sdilyttdamisen strategiaa voidaan soveltaa niihin asiakkaisiin,
joihin strategia vaikuttaa positiivisesti. Uplift-mallin algoritmi pohjautui satunnaiseen met-
sadn (ks. Guelman, Guillen ja Perez-Marin 2012, s.127-128). Tutkimuksessa algoritmia tes-

tattiin kanadalaisen vakuutusyhtion asiakkaisiin.

Kazienko, Brodka ja Ruta (2009) tutkivat ldhipiiri vaikutusta asiakkaan sdilyttdmiseen asia-
kashankinnan (ks. luku [3.1.1)) liséksi. Heiddn mukaan ldhtevilld asiakkaalla on vaikutusta
ainakin ldhipiiriinsd, joihin héin on suoraan yhteydessi. Vaikutus voi vaihdella eri dérip4diden
vililld hdipymisestd, uudelleen suunnatusta tai elvytetystid toiminnasta poistumisen seuran-
taan. Tutkimuksen mukaan asiakkaat, jotka ovat poistumassa, vihentivit toimintaansa 14-
hipiirissid ennen 1dhto4d4n. Toiminnan vihentdmisen kautta voidaan ennustaa ldhtevit asiak-
kaat, silld tutkimuksessa poistuvan asiakkaan ldhipiirissd havaittiin sosiaalisen aseman mitta-
rin merkittdvid pienentymisti. Sosiaalisen aseman mittari voidaan arvioida puheluiden kes-
ton ja médrien osalta iteratiivisesti (ks. Kazienko, Brodka ja Ruta [2009, 5.492). Sosiaalisen

aseman pienemmit arvot osoittavat poistuvat asiakkaat ennen kuin he poistuvat.

3.3.2 Kanta-asiakasohjelmaan liittyvit tutkimukset

Bahari ja Elayidom (20135)) kehittivét tehokkaan tiedonlouhintaviitekehyksen asiakkuuden-
hallintaan ja tutkivat kahdella luokittelumallilla asiakkaan kdytoksen ennustettavuutta asiak-
kuudenhallintasovelluksessa parantaakseen pédidtoksentekoa arvokkaiden asiakkaiden siilyt-
tamiseksi. Luokittelumalleina kdytettiin monikerroksista perseptronineuroverkkoa (engl. Mul-
tilayer Perception Neural Network, MLPNN) ja naiivi Bayes:ia (NB). Lisdksi tyokaluna oli
Weka (The Waikato Environment for Knowledge Analysis). Tutkimuksen datana oli UC Ir-
vine Machine Learning Repository -sivuston hyvin tunnetun portugalilaisen pankin markki-

nointidata. Data sisdlsi 16 muuttujaa, joista kahdeksan liittyivit asiakkaaseen, nelja markki-
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nointikampanjan viimeiseen yhteydenottoon ja loput neljd kampanjaan. Tulosmuuttuja vas-
taa kampanjan tulosta, joka on binddrimuotoinen ja kuvaa, onko asiakas sitoutunut vai sitou-

tumaton talletusjarjestelmiin.

Tutkimuksessa Bahari ja Elayidom (2015) jakoivat alkuperdisen datajoukon luomalla sa-
tunnaisesti kymmenen erillistd alijoukkoa. Opetusjoukko oli ndiden yhdeksén alijoukon yh-
distelmad. Jiljelle jddneestd alijoukosta muodostettiin testausjoukko luokittelumallien suo-
rituskerroille. Tuloksena saatiin kaksi luokkaa: asiakkaiden positiivinen vastaus ja negatii-
vinen vastaus. Mallien suorituksen arviointiin kéytettiin luokituksen tarkkuutta, herkkyyt-
td ja spesifisyyttd. Tarkkuus kuvaa, milld prosenttimééralld tapahtumat on luokiteltu oikein.
Herkkyys ilmaisee, milld prosenttimairilld tapaukset on luokiteltu oikein positiiviseksi vas-
tauksiksi ja spesifisyys puolestaan oikein negatiiviseksi vastauksiksi luokiteltujen prosentti-
mairdd. (ks. Bahari ja Elayidom [2015] s.730). Korkean ennustettavuuden suorituksen antoi

MLPNN-malli 88,63% tarkkuudella.

Parantaakseen olemassa olevan asiakkaan poistumismallia Vo ym. (2018)) kéyttivit koneop-
pimista analysoidakseen asiakkaan luonteenpiirteitd ja kdytostd strukturoimattomasta datasta
(44nipuheluista). Heiddn mukaan koneoppimista on kiytetty aikaisemminkin ennustamises-
sa, mutta datana on ollut vain strukturaalinen data, kuten demograafiset tiedot ja ostohistoria.
Lisidksi heiddn mielestddn tekstimuotoisessa datassa on tunnepisteitd (positiivisen ja negatii-
visen sanan ilmaiseva numero) enemmadn tietoa, jolloin mielipiteenlouhinta ja sentimentaa-
lianalyysi eivét pelkistdén riitd. Vonin ym. (2018) malli hyddynsi asiakkaiden puhelulokien
kadnnosskriptien tekstitietoja ja strukturaalista dataa (mm. asiakkaiden demografisia tietoja)

ennustaakseen, onko asiakas poistumassa vai ei ole poistumassa.

Tutkimuksessa Vo ym. (2018) sovelsivat eldkerahastoyrityksen dataan kolmea tekstinlou-
hintamenetelméd, joiden avulla saatiin kolme erilaista tekstin muuttujien sarjaa: semaattiset
tiedot (engl. sematic information), sanan merkitys (engl. word importance) ja sanan upotus
(engl. word emdedding). Semaattisten tietojen poimintaan kdytettiin sentimenttianalyysia.
Sanan merkityksen selvittimiseen hyodynnettiin TF-IDF:dd. TF:44 kéytettiin mittaamaan
puheluiden termien esiintymiskertoja ja IDF:édé selvittdméén, onko termi yleinen vai harvoin
esiintyvd. TF-IDF pienentdd myds muuttujien dimensiota poistamalla yleisid ja ei tirkeitd

sanoja. Samanlaisten termien erilaisilla yhdistelmilld on erilaisia merkityksid, joten tutki-
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muksessa kiytettiin WORD2Vec-mallia sanan upotuksessa sekd selvittdmién termien ase-
mat, suhteet ja paikat lauseissa. Lisédksi tutkimuksessa kiytettiin koneoppimisen algoritmina
Python paketin Extreme Gradient Boost (XGBoost) -luokittelijaa. Mallin arvioimiseen kiy-
tettiin AUC-arvoja ja ROC-kéyrdd. Niiden lisdksi mallin ennustamia arvoja asiakkaan pois-
tumisesta arvioitiin yrityksen antamiin todellisiin arvoihin. Tuloksien mukaan strukturoimat-

toman ja strukturoidun datan yhdistiminen parantaa poistumisen ennustamisen tarkkuutta.

Elédkerahaston dataa hyddynsivit myods Culbert ym. (2018). He ehdottavat tutkimuksessaan
uutta ldhetystapaa asiakkaan poistumisen ennustamiseen, varsinkin ndkymaittomien asiakas-
poistumisien takia, mitd ilmenee Australian eldkerahastossa. Lisidksi he ehdottivat ratkai-
sua vihdiseen asiakkaan sitoutumisdataan. Asiakkaan nikymatontéd poistumista ilmenee, kun
asiakastilistd tulee uinuva pakollisten tyonantajamaksujen lopettamisen jilkeen. Eldkerahas-
ton sitoutumisdatan vihéisyyteen on vaikuttanut se, ettd lainsdddantd on mahdollistanut, ettid
piittaamattomat asiakkaat voivat lykitd paatdsprosessia elidkerahaston suhteen eldkeikddnsi

asti.

Tutkimuksessa Culbert ym. (2018)) vertasivat koneoppimisen péaatdspuun, satunnaisen met-
sdn ja extreme gradiant boostingin (XGBoost) malleja ja logistista regressiota. Jokainen
koneoppimisen malli jakoi puupohjaisen rakenteensa, mutta jokaisella oli omanlainen hy-
vyysfunktio. Data oli jaettu kolmeen osaan tuoteryhmien mukaisesti. Opetusjoukko muo-
dostui 80%:sta jokaisesta datan osasta. Opetusjoukon muuttujina tutkimuksessa kiytettiin
asiakkaan tietoja (demograafiset tiedot), vilittdjitietoja (asiakas- ja tilitietojen vuorovaiku-
tustiedot), tilitietoja (mm. vakuutukset, lainat), taloustietoja (mm. maksut, omaisuuden muu-
tokset). Sitoutumismuuttuja, jota myos kiytettiin, koostui asiakaskeskuksen kyselyistid ja
verkkopankkitoiminnoista. Lisidksi muuttujana oli kontrastisen perdkkédismallin louhinnan
merkkijonot (engl. contrast sequential pattern mining), jotka yhdistivit taloudelliset ja si-
toutumistiedot. Mallien suorituskyvyn mittaamiseen tutkimuksessa kéytettiin muun muas-
sa pitoisuus-aikakdyrin pinta-alaa. Tutkimuksen mukaan XGBoost oli paras malli jokaises-
sa tuoteryhmaéssi. Lisdksi tulokset osoittivat ennustemallin suorituskyvyn parantumista, kun

perdkkdismallin muuttujia yhdistetdin demograafisiin ja tilitietojen muuttujiin.

Asiakkaan poistumisesta 10ytyy hyvin tutkimuksia, mutta suurimmassa osassa niissi tutki-

taan asiakkaan sdilyttdmisti perinteisestd ndkokulmasta. Téssd tutkielmassa késitellyt tut-
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kimukset huomioivat asiakkaan sitoutumisen. Tutkimukset on koottu taulukkoon 4l Sosi-
aaliseen verkostoon liittyvissd tutkimuksissa asiakkaan poistumista ennustettiin sosiaalisen
verkoston kautta. Lahtevilld asiakkaalla on yleensd vaikutusta ldhipiiriinsd, joten tédtd kaut-
ta pystytddn ennustamaa ldhtevit asiakkaat. Poistuvan asiakkaan ennustamisen lisdksi tut-
kimuksissa ennustettiin, ketkéd asiakkaista reagoivat postiivisesti yrityksen asiakkuuden sii-
lyttdmisen strategiaan. Kanta-asiakasohjelmaan liittyvissd tutkimuksissa tutkittiin luokitte-
lumallilla asiakkaan kiytoksen ennustettavuutta asiakkuudenhallintasovelluksessa. Lisédksi
strukturoimattomasta datasta (dénipuheluista) analysoitiin asiakkaan luonteenpiirteiti ja kiy-
tostd poistumismalleja varten. Téssé tutkielmassa ei ole mahdollista soveltaa verkkoteoriaa

klusteroinnin lisiksi, joten klusteroitua tietoa analysoidaan asiakkaan sdilyttdmisen ndkokul-

masta.
Taulukko 4: Yhteenveto asiakkuuden sdilyttimisen tutkimuksista

Tutkimus Luokittelukriteeri Metodi Data

Backiel, Baesens ja Claeskens (2014) Sosiaalinen verkosto Logistinen regressio ja Cox PH Puhelinoperaattorin data

Guelman, Guillen ja Perez-Marin (2012) Sosiaalinen verkosto Uplift-malli ja satunnainen metsi Vakuutusyhtion asiakkaat

Bahari ja Elayidom (2015) Kanta-asiakasohjelman data Monikerroksisen havainnoinnin neuroverkko ja Pankin markkinointidata (UCI)
Naiivi Bayes
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4 KDD-prosessi

Vuosikymmenii sitten digitaalisen datan nopea kasvaminen vaikeutti ja hidasti datan manu-
aalista kisittelyd, joten tarvittiin laskennallisia teorioita ja tyokaluja. Vuonna 1989 pidettys-
sd KDD-tyopajassa keksittiin ilmaus Knowledge Discovery in Databases (KDD) (Piatetsky-
Shapiro 1990). Ilmaus korosti sitd, ettd tieto on datapohjaisen tutkinnan lopputuote (Fayy-
ad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth |1996a). Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth (1996b, 19964,
1996c¢)) esittelivit KDD:n kokonaisvaltaisena prosessina, jolla etsitddn hyodyllistd tietoa da-
tasta. He médrittelivit KDD-prosessin seuraavasti: “Monimutkainen prosessi tunnistamaan
valideja, uusia, potentiaalisia, hyodyllisid ja ennen kaikkea ymmdrrettdvid hahmoja (engl.

pattern) datasta” (ks. Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth|1996a, s.40-41).

4.1 Prosessin vaiheet

KDD-prosessi on interaktiivinen ja iteratiivinen koostuen erilaisista vaiheista (ks. kuvio [).
Prosessin vaiheita ovat datan valinta, datan esikisittely, datan muunnokset, tiedonlouhinta
ja tulosten tulkinta sekéd arviointi. Ndiden vaiheiden kautta saavutetaan tieto datasta. Vai-
heet siséltdvit lisdksi yhdeksédn askelta etenemilld sovellusalueen tuntemuksesta (askel 1)
saavutetun tiedon kdyttoon (askel 9). Fayyadin, Piatetsky-Shapiron ja Smythin (1996a) mu-
kaan prosessin erityinen vaihe on tiedonlouhinta, jonka menetelmilli etsitdin hahmoja (tai
malleja) datasta. Hahmo on ilmaisu, joka kuvaa datan osajoukkoa tai osajoukkoon sovellet-
tavaa mallia. Handin, Mannilan ja Smythin (2001) mukaan hahmo on lokaali eli koskee vain
tiettyjd datapisteitd tai muuttujia. Malli (engl. model) on puolestaan kattava, abstrakti esitys

datasta ja globaali eli koskee kaikkia datapisteiti.
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Kuvio 4: KDD-prosessin vaiheet (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth [1996a))

Tutkielmassa sovelletaan KDD-prosessia, koska halutaan saada selville uutta ja hyodyllistid
tietoa asiakkaan sitoutumisesta. Tilastollista tutkimusta ei voida soveltaa, koska siind on ol-
tava etukiteen tiedossa, mitd hypoteesien avulla etsitdédn, ja se myOs keskittyy tilastolliseen
merkitsevyyteen. Lisédksi tutkielmassa halutaan ymmartidd paremmin, millaiset asiakkaat si-
toutuvat yritykseen ja miten he sitoutuvat. Tatd ymmartamistd lisdd juuri KDD-prosessilla
saatavat hahmot. KDD-prosessi soveltuu myos parhaiten tutkielmassa kéytettyihin datoihin,
koska ne ovat reaaliaikaisia ja suuria, jolloin manuaalinen késittely tai tilastollinen késitelly

el ole tehokasta, vaan tarvitaan algoritmeja kisitteleméén dataa.

4.2 Valinta

Ennen KDD-prosessin valinta-vaihetta ensimmaiselld askeleella luodaan ymmarrys sovel-
lusalueesta ja asiaan liittyvéstd aiemmasta tiedosta. Lisdksi tunnistetaan ja médritelldédn KDD-
prosessin tavoite. Toisella askeleella edetdin valinta-vaiheeseen. Vaiheessa luodaan data-
joukko, josta tieto lopulta muodostetaan, joko valikoimalla datajoukot, tai keskittymalld
muuttujien osajoukkoon tai otokseen datasta (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth |1996a).
Datajoukko esitetidin usein n X d matriisina (n riveji ja d sarakkeita) (Zaki ja Meira Jr.[2014).

Rivit kuvaavat datan havaintoja ja sarakkeet datan muuttujia. Muuttujat voidaan luokitella
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luokittelu- ja jirjestysasteikollisiin sekd vilimatka- ja suhdeasteikollisiin. Matriisin jokainen
rivi sisdltdd havaintojen muuttujien arvot. Datan ei vilttimitté tarvitse olla matriisimuodos-
sa vaan se voi olla monimutkaisempi, kuten lukujono, teksti, aikasarja, kuva, dénté tai video

(Zaki ja Meira Jr.[2014)).

4.3 Esikasittely

Datajoukon muodostamisen jidlkeen seuraavassa vaiheessa data esikésitellddn ja puhdiste-
taan (askel 3 kuviossa Ef[) Yleensd datasta poistetaan mahdollinen kohina. Pédétetddn, mitd
tehddin puuttuville arvoille, ja késitellddn datatyypit (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth
1996b, 19964, 1996c¢)). Kantardzicin (2011) mukaan puuttuvat havainnot voidaan esimerkik-
si poistaa kokonaan, jos yksi arvo puuttuu tai arvo voidaan korvata esimerkiksi asiantunti-
jan arviolla, vakioarvolla tai muuttujan keskiarvolla. Datatyyppien kisittelyssd kategoriset

muuttujat voidaan esimerkiksi muuttaa bindarisiksi numeromuuttujiksi.

4.4 Muunnos

Datan muunnos -vaihe sisiltdd neljinnen askeleen eli datan tiivistdmisen ja projektion. Fayy-
adin, Piatetsky-Shapiron ja Smythin (1996b, 19964, 1996¢) mukaan tarkoituksena on etsid
muuttujat, jotka kuvaavat dataa tavoitteiden mukaisesti, joko poistamalla muuttujia tai va-
litsemalla niitd. Tadlloin datalle voidaan tehdé ulottuvuuksien (muuttujien) vihentdiminen tai
kdyttdd muunnosmenetelmid. Monen tiedonlouhinnan asiantuntijan mukaan muunnosvaihe
on prosessin kriittisin vaihe (Kantardzic 2011)). Esimerkiksi, jos datan on oikealle vino, voi-
daan Handin, Mannilan ja Smythin (2001)) mukaan ottaa logaritminen muunnos, jotta jakau-

masta tulee symmetrisempi.

Kantardzicin (201 1)) mukaan datan ulottuvuuksien viahentdminen parantaa laskennallista te-
hokkuutta ja datan analysoinnin tarkkuutta. Muuttujien valinta vdhentdmiskeinona perus-
tuu esimerkiksi ennakkotietoon ja sithen, mitd halutaan tiedonlouhinnalta saavuttaa. Sum-
mamuuttujia on my6s mahdollista luoda. Lisdksi alkuperdinen muuttujien joukko voidaan
muuntaa uudeksi pienemmaiksi muuttujajoukoksi lineaarisilla ja epdlineaarisilla menetelmil-

14. Tavallisimpia ldhetystapoja ovat padkomponenttianalyysi (Principal Component Analy-
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sis, PCA) ja moniuloitteinen skaalaus (Multidimensional Scaling, MDS). Pidikomponent-
tianalyysissd muuttujat yhdistetddn ja muutetaan uudeksi muuttujajoukoksi toivoen, ettd ne
sailyttavit alkuperdisen tietosisdltonsd pienennetyssd muodossa. Zakin ja Meira Jr:in (ks.
2014 s.187-191) mukaan padkomponenttianalyysi etsii kannan pienemmassé ulottuvuudes-
sa, jossa datalla on suurin varianssi. Suurimman projisoidun varianssin omaava suunta on
ensimmadisessd padkomponentissa, ja niin edelleen. Moniuloitteinen skaalaus esittdd muuttu-
jat pienemmaissé ulottuvuudessa niin, ettd havaintopisteiden etédisyys uudessa ulottuvuudessa

on sama kuin alkuperiisessd ulottuvuudessa (Kantardzic 201 1).

Muunnosmenetelmédni voidaan kdyttdd muun muassa normalisointia, joka on tdrked var-
sinkin, kun lasketaan havaintopisteiden etdisyyksii, jottei muuttujat, joiden luvut ovat suu-
ria, painoita etdisyyden mittausta liikaa (Kantardzic 2011). Normalisointina voidaan kayttdi
min-max-skaalausta, jossa muuttujan X arvot (x; = {(x;, j = 1,...,n}) skaalataan esimerkiksi

vilille [0, 1] seuraavasti (Zaki ja Meira Jr. 2014):

r_ xi—mini{x,-}
" max;{x;} —min;{x;}

(4.1)

Muuttujan X arvot voidaan normalisoida myos keskiarvon ja keskihajonnan mukaan seuraa-

vasti (Zaki ja Meira Jr. 2014):

x; — [

A 4.2)
6

missi {1 on otoskeskiarvo ja 6 on keskihajonta muuttujan X arvoista. T#ll6in normalisoitujen

muuttujien keskiarvo on nolla ja keskihajonta on yksi.

4.5 Tiedonlouhinta

Tiedonlouhinta on KDD-prosessin vaihe, jossa kiytetdin datan analysointi- ja etsintdalgo-
ritmeja, jotka hyviksyttdvien laskennallisten tehokkuusrajoitusten puitteissa tuottavat tietyn
hahmon (tai malleja) datasta (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth [1996b, 19964, |1996c).

Handin, Mannilan ja Smythin (2001) mukaan tiedonlouhinta on “havaintoaineistojen (usein
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suurien) analysointia loytididkseen odottamattomia suhteita, sekid datan tiivistimistd uusilla

tavoilla, jotka ovat ymmarrettivid ja hyodyllisid datan omistajalle.”

4.5.1 Tehtivit ja mallit

Tiedonlouhinnan-vaiheessa KDD-prosessin viidentend askeleena (ks. kuvio ) on yhdistad
prosessin tavoitteet, jotka ensimmadiselld askeleella maédériteltiin, tiettyyn tiedonlouhinnan
tehtdvédn (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth [1996b, (19964, |1996¢). Fayyadin, Piatetsky-
Shapiron ja Smythin (2001) ja Ayramon (2006) mukaan tiedonlouhinta voidaan titen luoki-
tella tehtédvittdin siten, ettd ne vastaavat analysoijan tavoitteita. Tehtdvét voidaan jakaa ku-
vailevaan ja ennustavaan mallintamiseen. Kuvailevan mallin tavoitteena on kuvata korkeau-
lotteinen data kokonaisuudessaan ilman vahvoja oletuksia taustalla olevista luokista tai ra-
kenteista muun muassa tiheysarviolla (engl. density estimation), klusterianalyysilld tai seg-
mentoinnilla. Fayyadin, Piatetsky-Shapiron ja Smythin (1996c) mukaan kuvailevaa mallia
tulkitaan todellisuuden heijastukseksi. Tdssi tutkielmasssa hyddynnetidin klusterointia, kos-
ka tarkoituksena on kuvata data kokonaisuudessaan ilman, ettd keskitytddn mihinkéén tiet-
tyy muuttujaan. Lisdksi taustalla olevista luokista tai rakenteista ei ole tietoa. Klusterointi on

esitelty tarkemmin luvussa 3

Handin, Mannilan ja Smythin (2001) mukaan kuvailevassa mallissa ei ole mitidin muuttu-
jaa keskiossd, kun puolestaan ennustavassa on joku muuttuja, esimerkiksi markkina-arvo
tai sairauden luokka. Ennustavassa mallintamisessa tavoitteena on rakentaa malli, jolla voi
ennustaa tietyn muuttujan arvon muiden tunnettujen muuttujien arvoista. Ennustava mal-
li keskittyy ennustettavuuden tarkkuuteen ja tehokkuuteen, jolloin mallin kdyttdjd ei vilitd
siitd kuvastaako malli todellisuutta (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth [1996¢). Fayyadin,
Piatetsky-Shapiron ja Smythin (1996c) mukaan todellisuudessa KDD-sovellukset vaativat
sekd kuvailevaa ettd ennustavaa mallintamista. Ennustettavia malleja ovat luokittelu (engl.
classification) kategorisille muuttujille ja regressio kvantitaviisille muuttujille (Hand, Man-

nila ja Smyth 2001). Seuraavassa ndmaé on esitelty lyhyesti:

o Luokittelu: Bramerin (2013) mukaan luokittelun tehtdvidnid on ennustaa tunnus tai

luokka annetulle luokittelemattomalle havaintopisteelle. Luokittelija on malli tai funk-
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tio M, joka ennustaa luokan tunnuksen § annetusta syotteesti x, joka on § = M(x) ja
jossa § € {cy,cz,...,cx }. Luokittelumallin rakentamiseen vaaditaan opetusjoukko eli
havaintopisteet, joilla on oikeat luokkatunnukset. Mallin M jilkeen voidaan automaat-
tisesti ennustaa luokka uudelle havaintopisteelle. Luokittelu malleja on erilaisia, kuten
padtospuut, naiivi Bayes ja tukivektorikone.

e Regressio: D. C. Montgomeryn ym. (2015) mukaan regressiota voidaan kdyttdd en-
nustamaan muun muassa yrityksen seuraavan kuukauden myyntii. Tilastollisesta né-
kokulmasta mallinnetaan ennustettavan muuttujan ehdollista jakaumaa. Tutkitaan ja
mallinnetaan muuttujien vélisid suhteita. Lineaarisessa regressiossa muuttujien vélistéd
lineaarista riippuvuutta kuvataan suoralla viivalla, y = By + Bix, jossa x on selittivi

muuttuja ja y on selitettdvi muuttuja.

Ennustavaa mallia kutsutaan my0os ohjatuksi oppimiseksi, koska siind hyddynnetidin datan
luokittelua (engl. labelled) (Bramer 2013)). Ohjatussa oppimisessa on mallin haluttua ulos-
tuloa kuvaavat muuttujat, kuten luokkien tunnukset. Bramerin (2013) mukaan kuvailevas-
sa mallissa kiytettidvd data ei ole luokiteltu (engl. unlabelled) eli siini ei ole mitddn tiettyd
muuttujaa, jota yritetddn uudelle havainnolle ennustaa, vaan yritetidin saada kaikki mahdol-
linen tieto, mitd datasta on saatavilla. Kuvailevaa mallia kdyttdvaa tiedonlouhintaa kutsutaan

my0s ohjaamattomaksi oppimiseksi.

Muita tiedonlouhinnan tehtivii ovat (Hand, Mannila ja Smyth 2001; Ayrimé 2006):

o Eksploratiivinen data-analyysi (engl. Exploratory Data Analysis, EDA): Tavoittee-
na on tutkia dataa ilman mitédédn selvdd kisitysti siitd, mitid ollaan etsimédssd. EDA:n
tyypillisid tekniikoita ovat interaktiivinen ja visuaalinen. Lisé@ksi on olemassa monia
tehokkaita graafisia menetelmié suhteellisen pienimuotoisille datajoukoille.

e Mallien ja siiintojen loytiminen (engl. Discovery of Patterns and Rules): Tavoitteena
on 10ytdd suuresta datajoukosta kiinnostavia sddntdjd ja suhteita. Tdhin tekniikoita
ovat assosiaatiosddnto ja perdkkidishahmoja (engl. sequential patterns).

e Hakeminen sisillon mukaan (engl. Retrieval by Content): Tehtivin kéyttdjaa kiin-
nostaa tietynlaiset hahmot ja tavoitteena on 16ytidd samanlaisia hahmoja datajoukosta.
Kiytetddn yleisesti teksti- ja kuvadatoihin. Hahmo voi olla avainsanojen joukko ja ha-

lutaan 16ytdd relevantti dokumentti monien dokumenttien joukosta (esim. Web-sivut).
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4.5.2 Algoritmit

Tiedonlouhinta-vaihe sisiltdd myOs tiedonlouhinnan algoritmin valinnan (6. askel kuvios-
sa[). Fayyadin, Piatetsky-Shapiron ja Smythin (1996b;, 19964, [1996c) mukaan askel sisaltdd
metodin tai metodien valinnan, jolla etsitdén datan hahmoja. Siind on paétettavi, mitkd mallit
ja parametrit voisivat olla tarkoituksenmukaisia, esimerkiksi mallit kategoriselle datalle ovat
erilaisia kuin etdisyyspohjaiset mallit. Lisdksi on tasmittiva valittu metodi KDD-prosessin
yleisten kriteerien kanssa, esimerkiksi kdyttdjidn kiinnostus malliin eikd sen ennustusmah-

dollisuuksiin.

Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth (1996b\|1996al, 1996¢) esittelevit algoritmien koostuvan

pidosin jonkin tietyn kolmen komponentin yhdistelmast:

e Malli: Sisaltda kaksi oleellista tekijdd: mallin tehtdvin (esim. luokittelu ja klusterointi)
ja mallin esitysmuodon (esim. useiden muuttujien lineaarinen funktio ja Gaussin to-
dennékdisyystiheysfunktio). Lisdksi malli sisdltdd parametrejd, jotka méiritetddn da-
tasta. Analysoijan on tdysin ymmirrettiva esitettdvit oletukset, jotka voivat olla luon-
taisia tietyssd menetelmassi.

e Prefenssikriteeri: Perusta yhden mallin tai parametrisarjan preferenssille toisesta mal-
lista tai parametrisarjasta. Kriteeri sille, kuinka hyvin tietty malli tai parametri tayttda
KDD:n tavoitteet. Tavallisesti kriteeri on jonkinlainen mallin yhteensopivuuden aste
(engl. goodness-of-fit) dataa varten, jolla esimerkiksi lievitetddn ylisovittumista. Esi-
merkiksi ennustettava malli arvioidaan sen ennustustarkkuudella ja kuvailevaa mallia
voidaan arvioida uudenlaisuuden, hyddyllisyyden ja ymmarrettdvyyden mukaan.

o Etsintialgoritmi: Algoritmien midirittely tiettyjen mallien ja parametrien, annetun da-
tan, mallin ja preferenssikriteerin 10ytamiseksi. Kun aikaisemmat komponentit on so-

vitettu, niin etsintdalgoritmin tehtdvind on puhtaasti optimointi.

4.5.3 Tiedonlouhinta

Tiedonlouhinnan tehtivien ja algoritmien médrittdmisen jdlkeen seitseminteni askeleena on
suorittaa tiedonlouhinta valitulla algoritmilla mallin saavuttamiseksi. Tiedonlouhinnalla et-

sitddn mielenkiintoisia hahmoja tietystd esitysmuodosta tai sen joukosta, sisdltden luokitte-
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lusddnnot tai -puut, regression ja klusteroinnin (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja Smyth |1996a).
Fayyadin, Piatetsky-Shapiron ja Smythin (1996a) mukaan tiedonlouhintamenetelmin toi-
mintaa voi edistdd merkittavisti suorittamalla edelliset vaiheet oikein. Se, kuinka hyvin tu-

loksen prosessi antaa, riippuu kuitenkin kaikissa vaiheissa tehdyisti valinnoista.

4.6 Tulkinta / Arviointi

KDD-prosessin viimeinen vaihe sisiltdd tulkinnan (8. askel kuviossa[]) 16ytyneistd hahmois-
ta ja mahdollistaa paluun aikaisempiin askeliin. Lisdksi askel sisdltdd datan visualisoinnin
saaduilla hahmoilla, tarpeettomien sekd merkityksettbmien hahmojen poistamisen ja hyo-
dyllisien hahmojen muokkaamisen ymmarrettiviin muotoon (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ja
Smyth [1996b, |19964a, 1996c). Tulkinnan jilkeen on tirkedd hyodyntdd 10ydettyd tietoa (9.
askel kuviossa[d)). Fayyadin, Piatetsky-Shapiron ja Smythin (1996b), 19964, [1996c) mukaan
tietoa hyodynnetdédn joko suoraan, siséllyttimalli tietimys toiseen jirjestelmiiin, jossa sitd
voidaan hyodyntdd, tai yksinkertaisesti raportoimalla 10ydoistéd kiinnostuneita osapuolia. Li-
siksi tdssd vaiheessa tarkistetaan tulokset ja ratkaistaan mahdolliset ristiriidat aikaisempien

tietojen perusteella.
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5 Klusterointi

Klusterointi on havaintojen, datan tietoalkioiden tai muuttujavektoreiden eli hahmojen oh-
jaamatonta luokittelua ryhmiin eli klustereihin (Jain, Murty ja Flynn|1999). Zakin ja Meira
Jr:in (2014) mukaan klusterointi jakaa havaintopisteet luonnollisiksi klustereiksi siten, ettd
havaintopisteet ovat samanlaiset klusterien sisilld ja erilaiset suhteessa toisten klustereiden
havaintopisteisiin. Klusteroinnista on erilaisia mallinnusparadigmoja, kuten jakava eli pro-
totyyppipohjainen, hierarkkinen, tiheyspohjainen, graafinen ja spektriin liittyvi klusterointi.
Mallien valinta riippuu kéytettdvistd datasta ja halutun klusterin ominaisuuksista. Téten eri-
lainen klusterikriteeri, algoritmi tai jopa sama algoritmi, mutta erilaiset parametrit, voivat

johtaa tdysin erilaisiin klusterointituloksiin (Xu ja Wunsch 2009).

5.1 Klusterit ja klusteroinnin vaiheet

Xun ja Wunschin (2009) mukaan klusteri on havaintopisteiden yhdistelmi testiavaruudessa
siten, ettd kahden pisteen etdisyys klusterissa on vidhemmaén kuin etdisyys minké tahansa
pisteen vilillad klusterissa tai pisteen vélilld, miké ei ole samassa klusterissa. Estivill-Castron
(2002) mukaan klusterialgoritmeja on monia, koska klustereita ei voi tarkasti mééritelld vaan
klusterointi on katsojan silméssid. Kuviossa[5]on esitetty, miten klustereiden médri ja muoto

el aina ole selvd, silld katsojasta riippuen klustereita voi olla kolme tai seitsemén.
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Gaussian distributions Laplace distributhons
T

Kuvio 5: Vasemmalla klusterit on muodostettu datasta normaalijakauman sekoituksena ja

oikealla Laplace-jakauman sekoituksena. (Ayrimo [2006)

Klusterointi ei ole vain pelkéstdédn tietyn tekniikan kdyttdmistd datan tutkimiseen, vaan se
vaatii useita vaiheita, jotka voivat riippua toisistaan. Xun ja Wunschin (2009) mukaan klus-

terointi siséltdd seuraavat neljd vaihetta (ks. kuvio [6):

1. Muuttujien valinta ja poistaminen: Muuttujien valinta ja poistaminen ovat hyvin
tarkeitd klusteroinnin tehokkuuden kannalta. Valinnassa valitaan tunnusomaisia muut-
tujia ehdokasjoukosta tai poistossa muutetaan alkuperdisid muuttujia hyodyllisiksi ja
uusiksi muuttujiksi.

2. Klusteroinnin algoritmin suunnittelu tai valinta: Yleensd péitetidéin sopiva ldhei-
syysmittari ja rakennetaan kriteerifunktio. Melkein jokainen klusterialgoritmi on ni-
menomaisesti tai epdsuorasti yhteydessi tiettyyn ldheisyysmittauksen méérittelyyn.
Laheisyysmittarin pdédtoksen jdlkeen klusterointi voidaan ajatella optimointiongelmak-

si tietyn kriteerifunktion avulla.

Yleisin ldheisyysmittari jatkuville muuttujille on euklidinen etdisyys, joka voidaan
yleistidd erityistilanteeksi Minkowskin etéisyydesti, joka tunnetaan [/, normina,
d 1/p
D(xi,x;) = IZI i —xl” | (5.1)

Kun p = 2, niin etdisyys on euklidinen etdisyys ja p = 1, niin on city-block eli Man-
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hattan etdisyys eli L; normi. Xu ja Wunsch (ks. 2009, luku 2) kdyvit ldpi lisdd ldhei-
syysmittareita eri muuttujille.

3. Klusterin validointi: Kuten jo aikaisemmin todettiin, niin erilaiset klusteroinnin 14-
hestymistavat johtavat erilaisiin klustereihin. Liséksi klusterointialgoritmi voi aina tuot-
taa jokinlaisen jaon, vaikka todellisuudessa jaottelua ei olisikaan. Téten klusterien te-
hokkaat arviointistandardit ja -kriteerit ovat erittdin tirkeitd, jotta klusterointitulokset
olisivat luotettavia. Luvussa on tarkemmin klusterien validoinnista.

4. Tulosten tulkinta: Klusteroinnin tavoitteena on tuottaa alkuperiisestd datasta merki-
tyksellisid nikemyksid, jotta voidaan ymmartdd dataa ja ratkaista ongelmia. Klusterit

itsessddn eivit ole lopputulos, vaan hahmotelma, joita pitdd vield tulkita.

Feature I Clustering
Selection or Algorithm Design | |
Extraction «—— or Selection

Data
Samples

Result — Cluster v
Interpretation > Validation

. ]

Knowledge

Clusters

Kuvio 6: Klusteroinnin vaiheet (Xu ja Wunsch 2009))

5.2 Hierarkkinen klusterointi

Hierarkkinen klusterointi luo sisidkkiisten osioiden sarjan n pisteistd d-ulotteisessa avaruu-
dessa, mitd voidaan visualisoida hierarkiana klustereista (dendrogrammina) (Zaki ja Meira

Jr.[2014). Hierarkian alhaisin taso muodostuu jokaisesta pisteestd, jotka ovat omia klusterei-
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ta. Ylimmalli tasolla kaikki pisteet muodostavat yhden klusterin. Rakenteen horisontaalisilta

tasoilta nikee klustereiden méarin (Zaki ja Meira Jr. 2014).

Xun ja Wunschin (2009) mukaan hierarkkinen klusterointi voidaan tehdd, joko kokoavan
hierarkkisen klusteroinnoin (engl. agglomerative hierarchical clustering) tai hajottavan hie-
rarkkisen klusteroinnin (engl. divisive hierarchical clustering) mukaan. Agglomeratiivinen
klusterointi alkaa N klustereista, jotka siséltdvit yhden havaintopisteen, jotka yhdistetddn
toisiinsa siten, ettd lopussa on yksi klusteri, joka sisdltdd kaikki havaintopisteet. Hajottava
klusterointi ldhtee jakamaan koko datan (kaikki havaintopisteet) siséltivaa klusteria padtyen

sithen, ettd jokaiset havaintopisteet ovat omia klustereita.

5.3 Prototyyppipohjainen klusterointi

Prototyyppipohjaisessa klusteroinnissa tarkoituksena on jakaa n havaintopisteinen data d-
ulotteisessa avaruudessa haluttuihin K klustereihin eli suorittaa klusterointi, ¢ = {C,C», ...,Ck }.
Jokaiselle C; on olemassa edustava piste (prototyyppi), joka summaa klusterin. Yleisin va-

linta prototyypiksi on kaikkien pisteiden keskiarvo u;,

1
Bi=— ) X (5.2)

ni x;€C;

missd n; = |C;| on klusterin C; pisteiden lukuméird (Zaki ja Meira Jr. 2014).

Koska klusteroinnin tarkoituksena on jakaa dataa siten, ettd samassa klusterissa olevat ha-
vaintopisteet ovat homogeeniset ja klusterit keskenddn ovat erilaiset, niin tédlldin jakoa on
arvioitava jdlkikéteen kriteerifunktiolla (Xu ja Wunsch 2009). Tavalisimmin kiytetty kritee-

rifunktio on virheiden neliosumma (Sum of Squared Errors, SSE) (Zaki ja Meira Jr. 2014),

SSE(%)

Y Y Il wll (5.3)

i=1x;€C

Tavoitteena on 10ytdi klusterointi, joka minimoi SSE:n arvon (Zaki ja Meira Jr. 2014),
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€ = arg n}éi;n{SSE(%)}. (5.4

Funktio argmin() palauttaa klusteroinnin %, jolla pienin SSE:n arvo.

5.3.1 K:n keskiarvon klusterointimenetelmi (K-means)

K:n keskiarvon klusterointimenetelmi (K-means) etsii optimaalista datan jaottelua minimoi-
malla SSE-kriteerin. Timé menetelmi on tunnetuin ja kdytetyin klusterioinnin algoritmi. Sen

perusmenettely on seuraavanlainen (Zaki ja Meira Jr.|2014; Xu ja Wunsch 2009):

1. Alustetaan K klusterin prototyypit satunnaisesti tai perustuen johonkin etukéteistie-
toon.
2. Médritetddan datan jokainen havaintopiste ldhimpéddn prototyyppiin. Télloin saadaan

Jokainen havaintopiste x; osoitettua klusteriin Cj,, jossa

k
j* = argmin{ [1x; — |} (5.5)
3. Lasketaan uusiksi prototyypit.

4. Toistetaan askeleet 2 ja 3 kunnes prototyypit ja klusterit eivit endd muutu.

K:n keskiarvon klusterointimenetelma on Xun ja Wunschin (2009) mukaan helppo toteuttaa
ja se toimii hyvin kédytdnnon ongelmissa, varsinkin jos klusterit ovat kompakteja ja pallo-
maisia (engl. hyperspherical). Aikavaativuus on ldhes lineaarinen, jolloin silld voi kluste-
roida isoja datajoukkoja. K:n keskiarvon klusterointimenetelmén ongelmana voi joskus ol-
la esimerkiksi suppeneminen ja alkujaottelu. Iteratiivisesti tehty optimaalinen menettely ei
vol taata suppenemista globaaliin optimiin. Se kuitenkin suppenee paikalliseen optimiin, jol-
loin erilaiset alkupisteet (prototyypit) johtavat erilaisiin suppemisprototyyppeihin. Télloin
on tirkeidi aloittaa sopivalla alkujaottelulla, jotta saavuttaa laadukkaan klusterointituloksen.
Teoriassa ei ole kuitenkaan olemassa mitiin tehokasta ja yleisti menetelmii aloitusjaottelun
paittamiseen. Stokastisilla optimaalisilla hakutekniikoilla on mahdollista ratkaista monimut-
kaisia ongelmia tehokkaasti ja 10ytdmiin globaalin tai lihes globaalioptimin. Yleisin stra-

tegia ongelman suhteen on kuitenkin se, ettd algoritmia ajetaan useita kertoja satunnaisella
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alkujaottelulla.

Xun ja Wunschin (2009) mukaan ongelmana on myos klustereiden lukumaéidrd eli K. K:n
keskiarvon klusterointimenetelmi olettaa, ettd klustereiden miiré on tiedossa, vaikka yleen-
sd nidin ei ole. Lukumaééridn valintaan ei ole myoskddn mitidin tehokasta tai yleistd mene-
telmid. Lisdksi K:n keskiarvon klusterointimenetelmi on herkkd poikkeaville havainnoille
ja kohinalle, koska keskiarvon laskemisessa otetaan huomioon kaikki havaintopisteet myos
poikkeavat havainnot. Talloin klusterista kaukana oleva havaintopiste on prototyypin lasken-

nassa mukana, jolloin se vidristidd klusterin muotoa.

Xun ja Wunschin (2009) mukaan keskiarvon laskennan takia K:n keskiarvon klusterointi-
menetelmin kdyttiminen rajoittuu numeerisiin muuttujiin jittden kategoriset muuttujat pois.
Toisaalta my6s numeerisilla muuttujilla keskiarvo voi olla vaikeaa tulkita. Talloin K:n me-
doidin klusterointimenetelméi on luonnollinen valinta, kun laskennallista keskiarvoa ei voi
kiyttdd, koska medoidi on aina olemassa. Medoid on piste, jolla on pienin keskietdisyys
saman klusterin sisdlld oleviin kaikkiin muihin havaintopisteisiin. Estivill-Castro ja Yang
(2000) ovat esitelleet K:n medoidin klusterointimenetelmiin pohjautuvan algoritmin, jossa

kiytetddn diskreettida mediaania klusterin prototyyppini.

Tutkielmassa hyddynnetddn K:n keskiarvon klusterointimenetelmii, koska varsinkin asia-
kashankintavaiheen datajoukko on suuri, joten kyseinen menetelmé on tehokkain ja helpoin
toteuttaa. Lisdksi datojen muuttujat ovat numeerisia, jolloin K:n keskiarvon klusterointime-

netelmid voidaan suoraan hyodyntda.

5.4 Tiheyspohjainen klusterointi

Monet yleisimmin kéytetyt klusterointialgoritmit tuottavat Aggarwalin ja Reddyn (2014)
mukaan pyoredn muotoisia klustereita eivitkd pysty kisittelemédn datajoukkoja, jotka to-
dellisuudessa eivit ole pyoredn muotoisia. Lisidksi esimerkiksi K:n keskiarvon klusterointi-
menetelmésséd on oltava jonkinlainen késitys klustereiden mairastd. Tiheyspohjainen klus-
terointi voi puolestaan muodostaa muodoltaan mielivaltaisia klustereita ja lisdksi se ei tee
oletuksia klustereiden midristd. Siten se ei ole herkkd poikkeaville havainnoille tai kohi-

nalle (Subramania ym. |2011). Tiheyspohjainen klusterointi kiyttii etdisyyden sijasta pistei-
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den paikallista tiheyttd paattadkseen klusterit (Zaki ja Meira Jr. 2014])). Klusterit ovat aluei-
ta, joissa on korkea tiheys, joita ympiroi alhaisen tiheyden alueet eli kohina (Subramania

ym. 2011).

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) on eniten kiytetty
tiheyspohjaisen klusteroinnin menetelmé (Ester ym. [1996). Subramanian ym. (2011) mu-
kaan siini tiheys médritelldin paikallisesti jokaisen pisteen naapurustossa eli lihimpien pis-
teiden joukossa. Se vaatii kaksi parametrid: pisteiden naapuruston miirittelyyn etdisyyden &
(Eps) ja minimi méirén pisteitd naapurustossa (1 (MinPts). € voidaan médritelmé seuraavasti:

Ne(x) = {y|d(x,y < €)} (Zaki ja Meira Jr. 2014).

Tiheyspohjainen klusterointi erottelee kolmen tyyppisté pistettd (Zaki ja Meira Jr. 2014; Ag-
garwal ja Reddy 2014):

e Ydin piste (engl. core point): Piste, jos silld on vidhintddn MinPts:n verran pisteitad
naapurustossaan (tihed naapurusto), |Ng(x)| > .

e Reunapiste (engl. border point): Piste, joka kuuluu naapurustoon tai klusteriin jonkun
ydin pisteen mukaan, mutta silld itselld ei ole MinPts:n verran pisteitd naapurustossa
(naapurusto ei ole tihed), |Ng (x)| < U.

e Kohinapiste (engl. noise point): Piste, joka ei ole ydin piste tai rajapiste eli ei kuulu

naapurustoon tai klusteriin.

5.5 Klusterin validointi

Prototyyppipohjainen klusterointi, kuten K:n keskiarvon klusterointimenetelma olettaa, etti
klustereiden miiri on tiedossa, koska se jakaa datan etukiteen maédriteltyihin lukumé&iriin.
Téten klusteroinnin tulosten kannalta on tirkeid tietdd, mikd on klustereiden optimaalinen
midrd. Rendonin ym. (ks. 2011, 27) mukaan klusterin validointi on tekniikka, jolla 16yde-
tddn klustereiden lukumiirid eli joukko selvid klustereita, ilman tietoa luokittelusta. Klus-
terin validointi-indeksit voivat perustua rakenteellisesti ulkoiseen (engl. external), sisdiseen
(engl. internal) tai suhteelliseen (engl. relative) tietoon. Ulkoinen validointi-indeksi perus-
tuu aikaisempaan tietoon datasta ja sisdinen validointi perustuu pelkistédédn tietoihin datasta.

Suhteellisessa kriteerissa klusteroinnin tulosta vertaillaan muihin klusterointituloksiin. Téas-
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sd tutkielmassa kdytetddn sisdisid indeksejd, koska tarkempaa aikaisempaa tietoa datasta ei

ole ja valinta halutaan tehdé datan pohjalta.

Rendonin ym. (2011)) mukaan klusterin validointi-indeksit ovat yleensd médritelty yhdista-
milld kompaktius ja erotettavuus. Kompaktius mittaa klusterin sisélld olevien elementtien
laheisyyttd ja sen yleisin mittari on varianssi. Eroavaisuus mittaa kahden klusterin erillisyyt-
td eli kahden klusterin vélimatkaa. Hamildisen, Jauhiaisen ja Kérkkdisen (2017) mukaan
klusteroinnin yleinen tavoite on siis, miten hyvin klusterin samanlaisuus eli pisteiden etii-
syys klusterin prototyypisti (Intra) seki eri klustereiden vélinen eroavaisuus eli esimerkiksi
klustereiden keskindinen etdisyys (Inter) toteutuvat. Riippuen mittarista Intran ja Interin al-
haisemmat tai korkeammat arvot ovat hyvid. Yleensd validoinnin mittarin arvo muodostuu
Intran ja Interin osaméérdni ja optimaalinen arvo on joko pienin tai suurin arvo riippuen

jakolaskun muodosta.

Hémidldisen, Jauhiaisen ja Kirkkdisen (2017) ja Everittin ym. (2010) mukaan on hyvi va-
lita yhden sijasta useita validointi-indeksejd, joilla arvioida klustereiden méérad, jotta saa
luotettavimman klusterin validoinnin. Indeksien valintaan vaikuttaa data, mutta valinnassa
on my0s hyvd huomioida indeksien algoritmien kertaluokka. Sisiisid validointi-indekseji
on esitetty taulukossa [5) joka on muodostettu Hamildisen, Jauhiaisen ja Kirkkiisen (ks.
2017, s.5) tutkimuksen taulukon mukaisesti. Tutkimusta varten he muokkasivat indeksien
laskentaa siten, ettd klusterien optimaalisen lukuméérin osoittaa indeksin pienin arvo. Ai-
noastaan Wemmert-Gangarski -indeksi on jitetty alkuperidiseen muotoon, jolloin sen suurin
arvo osoittaa klusterien optimaalisen lukuméérian. Haméildinen, Jauhiainen ja Kirkkdinen
(ks. 2017, s.5) valitsivat kyseiset indeksit, koska Jauhiaisen ja Kérkkéisen (2017) tutkimuk-
sessa kyseiset indeksit suoriutuivat parhaiten. Indeksit on esitetty taulukossa kertaluokkien
mukaisessa jirjestyksessd. Lisdksi taulukossa on viittaukset alkuperiisiin artikkeleihin, jois-

ta loytyvit indeksirakenteiden perustelut ja tarkemmat kuvaukset.
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Taulukko 5: Sisdiset validointi-indeksit (Hdmaélédinen, Jauhiainen ja Kérkkédinen 2017)

Nimi Intra Inter Kaava
KCE K xJk Intra
(Jauhiainen ja Karkkéinen 2017)

WB-indeksi,

WB K xJk k§1 ni|lex —ml [} Thier
(Zhao ja Frinti 2014)

Calinski—

Harabasz, (K—1)xJg (N—-K)x )IE mllex —ml|[ e
CH -

(Calinski ja Harabasz|1974)

Davies—

Bouldin, ok +aJk  llee—cullf % él max henE)
DB B

(Davies ja Bouldin|1979)

Pakhira,
Bandyo-
q Intra\2
padhyay, K x Jk fkl;fg(Hck—Ck'Hp) xJi (Tater)
Maulik,
PBM
(Pakhira, Bandyopadhyay ja Maulik 2004)
Ray-Turi
’ 1 : q Intra
RT v X Jk E;léll?‘ ’ck - ck’HP Inter
(Ray ja Turi|2000)
Wemmert-
K .
] . 1 Intra(i)
Gangarski,  |[x;—¢|[j  min||x; —cyl|} v x max(0,n— ¥ -
¢ p Kk p N = ’ il Inter(i)
WG
(Desgraupes 2013)
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Taulukossa [5| K on klustereiden miré ja {c } on prototyyppipohjaisella klusteroinnilla saa-
vutetut parhaat prototyypit sekid Cy prototyyppien ldheisyydessé olevien pisteiden joukot eli
klusterit, k = 1, ..., K (ks. Himél&dinen, Jauhiainen ja Kérkkédinen 2017, s.5). Kun K = 1, niin
prototyyppi on koko datan keskiarvo, mediaani tai spatiaalinen mediaani, m, riippuen kay-
tetystd etdisyysmitasta eli /,-normista ja potenssista g. Esimerkiksi keskiarvossa p = g = 2.
Jx on koko datan klusterointivirhe (engl. clustering error), J& = ZC ||x; — x| (ks. Hima-
ldinen, Jauhiainen ja Kérkk&dinen 2017, s.3). e

Taulukossa [5] puuttuu yleinen ja hyvin toimiva Silhouette-indeksi. Himaildinen, Jauhiainen
ja Kiérkkéinen (2017)) olivat jéttineet testeistd kyseisen indeksin pois, koska sen kertaluokka
on O(N?n) ja siten isolle datalle suoritettuna se voi olla liian raskas. Rousseeuwin (1986)
mukaan indeksin graafisessa muodossa jokaista klusteria edustaa niin sanotut silhouetit, jot-
ka perustuvat klusterin tiiviyteen ja eroavaisuuteen. Liséksi graafisesta muodosta nikee hy-
vin, mitkd havaintopisteet on jaettu oikeisiin klustereihin ja mitkéd saattaisivat kuulua toiseen
klusteriin. Keskiméérdinen silhouette-leveys auttaa arvioimaan klusterin validiutta ja siten

sitd voidaan kdyttdd valitsemaan sopiva maari klustereita.

Silhouette-arvo (ks. Rousseeuw |1986, s.55-57) muodostetaan siten, ettd a(x;) on pisteen X;
keskiméérdinen eroavaisuus (yleensi euklidinen etdisyys) saman klusterin muihin pisteisiin.
C on toinen lihin klusteri pisteelle x; ja b(x;) on pisteen X; pienin (minimi) keskiméérdinen
eroavaisuus muihin pisteisiin C:ssd. Tdmaén jdlkeen jokaiselle pisteelle x; muodostetaan arvo

5(x;), joka kuvaa pisteen silhouette-leveytti:

b(x;) —a(x;)
max {a(x;),b(x;)}

s(x;) = (5.6)

Jokaiselle pisteelle x; silhouette leveys s(x;) on vililld [—1, 1]. Kun arvo on ldhelld 1, niin
piste x; on sille kuuluvassa klusterissa. Arvon ollessa ldhelld 0, niin ei ole selvid, onko piste
x; oikeassa klusterissa vai kuuluisiko se toiseen ldahimpéni olevaan klusteriin. Arvon ollessa
lahelld —1, piste x; on védrdssi klusterissa. Téten pisteiden arvojen ollessa positiivisia, klus-
terointi on sopiva. Lopullinen indeksi (silhouette-leveyden kokonaiskeskiarvo) kuvaamaan

validiutta muodostetaan s(x;) arvojen keskiarvosta koko datan kaikille pisteille x;:
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=

1
50 = 1 Y s(x). (5.7)
=1

Klustereiden méiriksi voidaan valita se k, jonka §(k) (Silhouette-indeksi) on suurin (Rous-

seeuw [1986)).

Jauhiaisen ja Kérkkdisen (2017) tutkimuksen mukaan Silhouette-indeksi oli paras yleinen
indeksi. MATLAB:in evalclusters-funktion indeksit (DB, CH, Silhouette) olivat selkedsti par-
haita, silld 12 datasta oikean méérd klustereita ne antoivat 9 datan kohdalla. Parhaimpia in-
deksejd tutkimuksen mukaan olivat CH, Silhouette, PBM ja WG, silld ne antoivat myos 9
datan kohdalla oikean méérin klustereita. Lisédksi tutkimuksessa ehdotettu KCE indeksi toi-

mi kaikille datoille, jopa haastaville (Sim52, Sim510).

Hémadl4disen, Jauhiaisen ja Kérkkéisen (2017)) tutkimus jatkoi edelléd olevaa tutkimusta. Tutki-
muksen mukaan K:n keskiarvon klusterointimenetelméssi neliollisen euklidisen etdisyyden
kanssa parhaimmat indeksit ovat: WG, KCE ja CH. KCE:n lisiksi WB 10ysi oikean mii-
rin klustereita synteettiselle datalle (Sim5). Tutkimuksen testit eivét suosittele DB ja RT
indeksejd. Yleisesti DB, RT ja lisidksi CH epédonnistuvat useammin, kun klustereiden méara

kasvaa.
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6 Asiakkaan sitoutumisen louhinta

Tutkielman tutkimusosio on jaettu kolmeen osaan asiakkuuden elinkaaren vaiheiden mukai-
sesti. Jokaisessa osassa hyddynnettiin KDD-prosessia ja sen tiedonlouhinnan menetelména
klusterointia, minké tavoitteena oli selvittdd asiakkaiden eri asteista sitoutumista. Asiakas-
hankinnan ja sivukyselydatan kohdalla aikaisempien tutkimuksien pohjalta tiedetdin, etti
sitoutuneimpia asiakkaita ovat ne, joiden verkkokaupan vierailtujen sivujen méird on vihii-
nen, mutta sivustolla vietetty aika on kestoltaan pitempi (Raphaeli, Goldstein ja Fink [2017).
Asiakkuuden kehittimisen ja sosiaalisen media kohdalla Malthousen ym. (2013) mukaan
asiakas on puolestaan sitoutuneempi luodessaan sisdltod brandille kuin tykkddmalld tai jaka-
malla brindin sisédllon julkaisua. Asiakkuuden siilyttimisessi asiakkaiden sosiaaliset kon-
taktit ovat keskeisid, silld asiakkaan poistumisella voi olla vaikutusta sosiaaliseen verkos-
toonsa (Malthouse ym. 2013; Bijmolt ym. 2010). Kahteen ensimmadiseen elinkaaren vaihee-
seen etsittiin erilaisista avoimista tietovarastoista (engl. data repository) samankaltaista da-
taa, mitd aikaisemmissa tutkimuksissa oli kdytetty. Asiakkuuden siilyttimisessd puolestaan

analysoitiin asiakkuuden kehittdmisen dataa.

6.1 Asiakashankinta ja sivukyselydata

Asiakkaan sitoutumisen tutkimiseen asiakashankintavaiheessa kéytettiin sivukyselydataa, jo-
ka oli perdisin Kaggle-sivustolta (Retailrocket |2018]). Datajoukko koostui kolmesta tiedos-
tosta, joista tdssd tutkimuksessa kiytettiin vain kiytosdataa sisdltdvid tiedostoa (events.csv).
Data oli keritty olemassa olevalta verkkokaupan sivustolta neljédn ja puolen kuukauden ajalta
vuodelta 2015. Events.cvs sisélsi asiakkaan tekemid tapahtumia: view, addtocart, transaction.
Lisdksi se sisédlsi myos ajankohta, milloin asiakas oli klikannut jotain tapahtumaa sivustolla.
Aika oli muunnettu UNIX-ajaksi. Asiakkaan, tuotteen ja tapahtuman yksil6intiin oli asiak-

kaan id, tuotteen id ja tapahtuman id.
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6.1.1 Esikasittely

Esikisittelyvaiheessa kidytettiin MATLAB:n (R2018a) table-taulukkoa, joka my6hemmin muu-
tettiin matriisiksi. UNIX-aika muutettiin gregoriaanisen kalenterin ajaksi, joka sisélsi péiva-
midrdn sekd kelloajan. Datasta poistettiin tapahtuman id, koska se yksiléi numerolla vain

oston ja sitd ei sitoutumisen nikokulmasta tarvittu.

Datasta poistettiin sivustolla alle neljd klikkausta tehneet asiakkaat, koska Baumannin ym.
(2017) mukaan vihintdéin nelja klikkausta tarvitaan ostojen tekemiseen. Sitoutumisen nako-
kulmasta Robertsin ja Alpertin (2010) mukaan asiakas on sitoutunut, kun hin ostaa mie-
lelldén toisen tuotteen, jolloin alle neljd klikkausta tehneet asiakkaat voitiin poistaa. Tétd
soveltaen esikésittelyssid poistettiin myos asiakkaat, jotka olivat ostaneet vihintidin kaksi eri
tuotetta, silld he voidaan katsoa jo sitoutuneeksi, jolloin heiti ei tarvitse huomioida asiakas-
hankintavaiheessa. Taulukossa [6] on kuvaukset alkuperiisestd datasta ja datoista, joista on

poistettu vihiiset klikkaukset sekd sitoutuneet.

Klikkausajoista laskettiin jokaiselle pdiville asiakkaan vierailun kesto sekunneissa. Joiden-
kin asiakkaiden kohdalla piivittidinen kesto saattoi olla hyvinkin suuri, silld asiakkaissa oli
sellaisia, jotka olivat klikkailleet sivustoa pitkin pdivédd. Pitkien kestojen kohdalla voitiin
olettaa, etteivit he olleet vierailleet sivustolla yhti jaksoisesti koko aikaa. Téstd syystid péi-
vittdisistd kestoista muodostettiin sessiot sessioiden heuristitkan mukaisesti, tarkemmin ai-
kasuuntautuneen heuristiikan sessionkestopohjaisella metodilla (Raphaeli, Goldstein ja Fink
2017} ks. Berendt ym. 2001} s.730; Liu ja Keselj 2006). Session ensimmadisen klikkauksen
ja seuraavan klikkauksen keston ylittdessd 1800 sekuntia eli 30 minuuttia klikkauksen kat-
sottiin aloittavan uuden session. Lis#ksi session viimeisen tapahtuman klikkaukseen liséttiin
Liun ja Keseljin (ks. 2006, s. 310) mukaisesti kyseisen session keskimiirdinen kesto, koska
viimeisen tapahtuman klikkauksen kesto ei ollut tiedossa. Viimeisen klikkauksen kesto otet-
tiin huomioon 30 minuutin raja-arvossa laskettaessa session kestoa. Néin ollen kaikki sessiot

ovat kestoltaan enintddn 30 minuuttia.

Raphaelin, Goldsteinin ja Finkin (2017), A. L. Montgomeryn ym. (2004) ja Liun ja Keseljin
(2006) mukaisesti tutkielmassa huomioitiin sessiot, joissa oli vihintddn kaksi tapahtumaklik-

kausta. Jos kayttdjdlld oli vain yksi tapahtumaklikkaus sessiossa, se poistettiin kéyttdjalta,
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koska kestoa ei voitu laskea eikd haluttu kiyttdd kédyttdjan tai kaikkien kdyttdjien keskimii-
rdistd kestoa. Liséksi asiakkailta poistettiin sessiot, joiden kesto oli 10 sekuntia tai alle, koska
siind ajassa asiakas ei ehdi sitoutumismielessd tutkia tuotetta. Taulukon [6] viimeinen sarake

kuvaa lopullisen datan rivien ja asiakkaiden mairia.

Taulukko 6: Asiakashankintadatan kuvailu

Alkuperiinen Klikkauksia >4  Ostot< 2 Klikkaukset > 2,

data kestot > 10 s
Rivejd 2756 101 1103 721 947 767 171 789
Asiakkaita 1407 580 120416 117 864 109 888

Kestojen lisdksi jokaiselle kiyttédjélle laskettiin eri tuotteiden lukumaééri sessioittain. Datasta
laskettiin my0s session aikana ostoskoriin siirrettyjen ja ostettujen eri tuotteiden lukuméii-
rit. Koska datasta poistettiin asiakkaat, jotka olivat ostaneet vihintdédn kaksi tuotetta, ostojen
lukumééré oli joko O tai 1 eli ostoista muodostui dikotominen muuttuja. Néistd muuttujista
ja asiakkaan yksiloivisti id:std muodostettiin datamatriisi taulukon [/{mukaisesti, jossa kaksi
viimeistd saraketta sisiltdd metadataa: ostettu ja asiakas. Datamatriisin riveilld on asiakkai-

den jokainen sessio. Matriisin muuttujat on kuvattu tarkemmin taulukkoon

Taulukko 7: Asiakashankinnan datamatriisi

Kesto | Tuotteet | Ostoskori | Ostettu | Asiakas
1780 4 0 0 2
1270 2 0 0 6

274 1 0 0 37
285 2 0 0 37
43 2 0 0 155
474 6 6 0 155
600 1 1 1 186
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Taulukko 8: Asiakashankinnan datan muuttujien kuvaus

Muuttuja Kuvaus

Kesto Asiakkaan session kokonaiskesto [s]

Tuotteet  Eri tuotteiden yhteisméérd, joita asiakas on klikannut sessiossa

Ostoskori  Eri tuotteiden yhteismééri, joita asiakas on lisdnnyt ostoskoriinsa sessiossa
Ostettu  Metadata: Ostettujen eri tuotteiden yhteismééra (vain O tai 1 kpl)

Asiakas  Metadata: id asiakkaan yksildintiin

Datan havainnoista 87 %:1la oli ostoskori-muuttujan arvo nolla ja suurin arvo oli 55, jol-
loin min-max-skaalaus vilille [0, 1] jattdd ldhes kaikkien muuttujien arvot edelleen nollaksi.
Datan seitsemissd muunnoksessa ostoskori-muuttujaa esikésiteltiin tekstinlouhinnassa do-
kumentin sanojen tirkeyden selvittamiseen kiytettdvilla TF-IDF-menetelmilld. Muuttujaa
esikésiteltiin erikseen TF:114 ja IDF:114 sekd nédiden yhdistelmailld eli TF-IDF:114 (Manning,
Raghavan ja Schutze [2009; Luhn |1957; Jones |1972).

TF madriteltiin seuraavasti:

1+log(f.a) 6.1)

missi f; 4 on ostoskoriin siirrettyjen tuotteiden lukumiirien frekvenssi koko datan osalta.

IDF:ssi asiakasta ajateltiin dokumenttina ja se méériteltiin seuraavasti:

N
log — (6.2)
ny

missd N on koko datan asiakkaiden lukumaiiré yhteensd ja n; kuvaa asiakkaiden lukumaéérin,

joilla on kyseistd ostoskoriin siirrettyjen tuotteiden lukuméaaraa.

TF-IDF:ssd yhdistettiin TF hieman muutettuna ja IDF seuraavasti:
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N
ft.a X log— (6.3)

ny

missd f; 4 on yksittdisen asiakkaan ostoskoriin siirretyn tuotteen lukuméérin frekvenssi.
lognﬂt on sama kuin ylhdélld. Yksittdisen lukuméirin frekvenssi (f; 4) kerrotaan vastaavalla

lukuméérin IDF:114 (log %).

6.1.2 Muunnos

Sitoutumista tutkittiin ensin sessioittain (muunnos 1) datamatriisin (kts. taulukon [7)) mukai-
sesti. Muunnoksen data sisdlsi 171 789 havaintoja ja kolme muuttujaa. Muunnokselle tehtiin

myos min-max-skaalaus vilille [0, 1].

Datan jokainen muuttuja oli oikealle vinoutunut (kts. kuviosta[7)), joten muunnoksen 1 kes-
to ja tuotteet -muuttujille tehtiin logaritminen muunnos, jotta datasta tulisi enemmén sym-
metrinen muodostaen muunnoksen 1.1. Kahden viimeisen kuvaajan hédntd ulottuu pitkélle
oikealle, koska muuttujat sisdltdvit yksittdisid kdyttdjid, joilla tuotteiden méérit ovat suuria.
Visualisointia varten kuvion [/| kuvaajien hintid on katkaistu pienemmaiksi ja pystyakselille

on tehty logaritmiskaalaus.
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Kuvio 7: Asiakkaiden lukuméérien jakauma session tiedoilla

Suurin osa datamatriisin ostoskori-muuttujan arvoista oli nolla, joten muunnoksessa 2.1
muuttujaan testattiin luvussa [6.1.1| médriteltyd TF:4d ja muunnoksessa 2.2 IDF:44. TF-IDF-
yhdistelmia testattiin ostoskori-muuttujaan muunnoksessa 2.3. Lisédksi ndissd muunnoksissa
kesto ja tuotteet -muuttujille tehtiin logaritminen muunnos ja muunnoksien kaikki muuttujat

(ml. ostoskori-muuttuja) skaalattiin vélille [0, 1].

Lisdksi selvitettiin, miten sitoutuminen muuttuu, kun sessioiden sijasta tutkitaan asiakkai-
ta. Niin ollen jokaisen asiakkaan sessioiden kestot, eri tuotteiden ja ostoskoriin siirrettyjen
eri tuotteiden lukumaéérit laskettiin yhteen. Tdmén jdlkeen data sisdlsi 109 888 havaintoa
ja kolme muuttujaa. Ostojen lukuméirat laskettiin my0ds yhteen, mutta lukuméérat pysyi-
vit edelleen dikotomisena. Lisiksi datalle tehtiin min-max-skaalaus vilille [0, 1] (muunnos
3). Sessioiden yhteenlaskeminen ei muuttanut muuttujien vinoutumista, joten muunnoksessa

tehtiin logaritmimuunnos kesto ja tuotteet -muuttujille (muunnos 3.1).

Asiakkaiden sessioiden tietojen yhteenlaskemisen jidlkeen selvitettiin sessioiden lukuméirin

vaikutusta klustereiden muodostumiseen. Tédten yhdeksi muuttujaksi muodostettiin asiak-
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kaan sessioiden lukuméérd, jolloin data sisdlsi 109 888 havaintoja ja neljd muuttujaa. Muut-
tujat skaalattiin vield vilille [0, 1] (muunnos 4). Lisidksi muunnoksen kesto ja tuotteet -muuttujille

tehtiin jdlleen logaritminen muunnos (muunnos 4.1).

Ostoskori-muuttujan skaalaamista TF:11d (muunnos 5.1) ja TF-IDF:11d (muunnos 5.2) tes-
tattiin myos dataan, jossa sessiot olivat yhteenlaskettu. IDF:&i ei testattu, koska yhteenlas-
kettujen sessioiden kohdalla se oli sama kuin TF-IDF. Ndiden kahden muunnoksen lisdk-
si huomioitiin sessioiden lukumdidrd -muuttuja, joka skaalattiin TF:114 (6.1) ja TF-IDF:114
(muunnos 6.2) ostoskori-muuttujan lisdksi. Muille muuttujille tehtiin logaritminen muunnos

ja kaikki muuttujat skaalattiin vilille [0, 1]. Néin ollen muodostettiin yhteensé 13 muunnosta.

6.1.3 Tiedonlouhinta

Asiakashankintavaiheen sitoutumisen tiedonlouhintaan kéytettiin MATLAB:in k-means++ -
algoritmia ja sen oletuksena kiyttimad neliollistd euklidista etdisyyttd. Klusterointi ja validointi-
indeksien testaaminen suoritettiin klusterien méiérélla K = 2 — 25. Klustereiden optimaalisen
lukuméirin valinnassa hyddynnettiin seitsemii klusterien validointi-indeksid: WB-indeksi,
Calinski-Harabasz, Wemmert-Gancarski, KCE, PBM, Davies-Bouldin ja Ray-Turi. Indeksit
valittiin Himéldisen, Jauhiaisen ja Kirkkiisen (2017)) ja Jauhiaisen ja Kérkk&disen (2017) tut-
kimuksien perusteella. Kaikki muut paitsi kolme validointi-indeksié toteutettiin MATLAB:iin
taulukon[5|kaavojen mukaisesti. Calinski-Harabasz ja Davies-Bouldin indeksien laskennassa
hyodynnettiin MATLAB:in evalclusters-funktiota, jossa parametrina annettiin ndiden indek-
sien nimet. Jos indeksin laskenta oli tehty niin, ettd klustereiden optimaalinen lukumé&éra
oli indeksin maksimiarvo, arvoista otettiin kidinteisarvot, jolloin ne olivat vertailukelpoisia

muihin indekseihin.

Muunnoksen 1 ja 2 kohdalla validointi-indeksit ehdottivat optimaalisiksi klustereiksi K = 2
tai K = 25, joten klusterien maédrii ei voitu todeta. Klusterin méérii ei voitu my0oskién sel-
visti havaita indeksien arvoista muodostettujen kdyrien kuvaajista. Muunnokselle 1 tehdyn
logaritmisen muunnoksen jilkeen (muunnos 1.1) WG, DB ja Ray-Turi indeksien arvojen pe-
rusteella klustereiden miéréksi valittiin K = 3. Néiden indeksien arvot eri klustereiden méa-

rien kohdalla on esitetty kuvion [§|kuvaajissa. Klustereiden optimaalinen mééri on kohdassa,
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jossa on validointi-indeksin minimiarvo eli kdyrdn lokaali minimi (merkitty kuvaajaan pu-
naisella pisteelld). DB-indeksi ehdotti midrdksi K = 25, mutta kdyrin kuvaavasta voi havaita,

ettd selked “knee-point”-kohta on K = 3 kohdalla, joka on todella 1ihelld minimi&.
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Kuvio 8: Muunnoksen 1.1 kolmea klusteria (K = 3) tukevien validointi-indeksien kuvaajat

Sessioittain olevan datan ostoskori-muuttujan skaalaaminen TF:114 (muunnos 2.1) validointi-
indeksit CH, WG, KCE, DB ja Ray-Turi ehdottivat klustereiden méadriksi K = 3. Myos
IDF:114 skaalaamisessa (muunnos 2.2) WG, CH, KCE ja Ray-Turi ehdottivat klusterin maa-
riksi K = 3. Muunnoksien klustereiden méérit ovat samat muunnoksen 1.1 kanssa, joten
niitd ei tutkittu tarkemmin. TF-IDF skaalauksen jidlkeen (muunnos 2.3) CH-, KCE- ja PBM-

indeksien ehdotuksen perusteella klusterien méériksi valittiin K = 12.

Muunnos 3.1, jossa asiakkaiden sessiot oli laskettu yhteen ja tehty logaritmimuunnos, WG-,
DB- ja RT-indeksien arvojen perusteella klustereiden médriksi valittiin K = 4. Muunnoksen
kohdalla RT-indeksi ehdotti klusterin méirdksi K = 15, mutta indeksin kuvaajasta néikee

selkedn “knee-point”-kohdan K = 4 kohdalla (kts. kuvio[9).
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Kuvio 9: Muunnoksen 3.1 neljaa klusteria (K = 4) tukevien validointi-indeksien kuvaajat

Sessioiden yhteenlasketun datan ostoskori-muuttujan TF-skaalauksen (muunnos 5.1) jidlkeen
CH ja KCE ehdottivat klusterien médriksi K = 3 sekd WG ja RT K = 4. Klusterien madrit
olivat niin ollen ldhelld muunnoksen 3.1 miirid, joten muunnoksen tuloksia ei tutkittu. Os-
toskori-muuttujan TF-IDF-skaalauksen (muunnos 5.2) jilkeen validointi-indeksien kuvaajis-
ta pystyi todentamaan klusterien mériksi K = 12. Kuviosta[I0|RT-indeksissd nikee selkein

“knee-point”-kohdan K = 12 kohdalla.
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Kuvio 10: Muunnoksen 5.2 12 klusteria (K = 12) tukevien validointi-indeksien kuvaajat

Klusterien méiridd ei voitu todeta, kun otettiin huomioon sessioiden lukumaéirit muunnok-
sessa 4. Kun kesto ja tuotteet -muuttujille tehtiin logaritminen muunnos, niin validointi-
indeksit CH, PBM ja KCE kuvaajan perusteella antoi klusterien méardksi K = 16 (muun-
nos 4.1). Niistd klustereista seitsemin oli kooltaan niin pienid, ettd ne voi luokitella poik-
keaviksi klustereiksi ja jittdd huomioimatta. Niilld klustereilla kestot, tuotteiden ja sessioi-

den méarat olivat suuria (kts. liite @ Niin ollen tuloksia ei tutkittu tarkemmin. WG, RT ja
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PBM validointi-indeksien kuvaajista pystyttiin puolestaan havaitsemaan klusterien madraksi
K = 5, kun sessioiden lukumiiri skaalattiin TF-IDF:114 (muunnos 6.2). Kuviosta [T1] nikee

WG- ja RT-indeksien kohdalla selkeit “‘knee-point”’-kohdat.
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Kuvio 11: Muunnoksen 6.2 viittd klusteria (K = 5) tukevien validointi-indeksien kuvaajat

6.1.4 Tulokset: Muunnos 1.1

Asiakkaita sessioittain késittelevin muunnoksen kohdalla Idydettiin kolme klusteria. Klus-
tereista kaksi olivat kooltaan huomattavasti suurempia, joten niméa klusteroitiin uudelleen
hierarkkisesti (kts. (Wartiainen ja Kérkkédinen [2015)). Ensimmadisen kooltaan suuremman
klusterin klusteroinnissa indeksit Ray-Turi ja WG antoivat klustereiden médrdksi K = 20 ja
kolmannen kohdalla Ray-Turi antoi klustereiden méérédksi K = 21. Niin ollen hierarkkinen
prototyyppipohjainen klusterointi antoi yhteensd 42 klusteria. Klustereiden tietoja nopeasti
silmédillen huomattiin, ettd aliklustereiden tiedoissa ei ole merkittdvid eroja, jolloin uudel-
leenklusterointi ei tuo asiakkaiden sitoutumisesta lisdi tietoa, eiki tulosta tulkittu enempii.

Taulukko ja kuvio aliklustereista on esitetty liitteessé [Al

Taulukossa [9] on metadata kolmesta klustereista ja koko datasta. Klusterit on merkitty C-
kirjaimella ja Asiakkaita-rivi kuvaa klusterin yksittdisten asiakkaiden maardd. Ostoskori My
-rivilld on ostoskoriin siirrettyjen eri tuotteiden lukuméiirin mediaani. Tuoteita ostoskorissa
1 kpl ja Ostoja 1 kpl -rivien prosenttiosuudet kuvaavat havaintojen osuutta niisté, jotka ovat

siirtineet yhden eri tuotteen ostoskoriin tai ostaneet yhden eri tuotteen.
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Taulukko 9: Muunnoksen 1.1 klustereiden metadata

Koko data Cl C2 C3
Koko 171789 | 104556 | 2098 | 65135
Asiakkaita 109888 | 75219 | 1839 | 51071
Kesto My [mm:ss] 6:46 12:28 14:17 1:55
M, 0:18 5:13 29:37 | 0:18
Max 30:00 30:00 | 30:00 | 5:09
Tuote My 2 3 5 2
M, 2 2 4 2
Max 186 60 186 28
Ostoskori My 0 0 4 0
M, 0 0 3 0
Max 55 2 55 3
Tuotteita ostoskorissa 1 kpl 10% 11% 0% 7%
Tuotteita ostoskorissa > 2 kpl 3% 2% 100% 1%
Ostoja 1 kpl 3% 5% 3% 1%
Tuotteita ostoskorissa 2 kpl & Ostoja 1 kpl 0.22% 0.27% | 3.15% | 0.06%

Muunnoksen sessioiden kestojen ja eri tuotteiden lukuméérin mediaanit ja moodit (M,,) vaih-
televat selviasti keskendédn. Session kestoltaan klusteri C2 niyttédisi olevan sitoutuneempi.
Toisaalta huomioitaessa tuotteiden miirét, jotka kyseiselld klusterilla ovat suuret, Raphae-
lin, Goldsteinin ja Finkin (2017) mukaan klusterin asiakkaat eivit ole vahvasti sitoutuneita,
koska vierailtujen sivujen médridn (tdssd tutkielmassa tuotteiden mééréan) pitdisi olla vihii-
nen. Klusterilla C2 ostoskoriin siirrettyjen eri tuotteiden madrit ovat my0os suurempia, jotka
vaikuttavat sitoutumisen asteeseen. Toisaalta ostojen osuus télld klusterilla on toiseksi suu-
rin. Tarkastellessa osuutta, jossa ostoskoriin on siirretty kaksi eri tuotetta ja ostettu yksi tuote,

niin klusteri on prosenttiosuudeltaan suurin.

Huomioitaessa ostokoriin siirrettyjen tuotteiden lukumaéérit ja ostot asiakkaiden voidaan aja-

tella jakautuneen klustereihin kolmen sitoutumisasteen mukaan: heikosti (C3), keskivertoi-
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sesti (C1) ja vahvasti (C2) sitoutuneet. Vaihtoehtoisesti klusterin C1 asiakkaat voidaan aja-
tella vahvasti sitoutuneiksi ja klusterin C2 asiakkaat keskivertoisesti sitoutuneiksi. Tarkas-
teltaessa klustereiden kokoja ja niiden asiakkaiden médrid huomataan, ettd yksittdisen asiak-
kaan sessio voi olla monessa klusterissa. Tutkimalla titd tarkemmin huomataan, ettid suurin

osa (83,7 %) asiakkaiden sessioista on vain yhdessi klusterissa (kts. taulukko [I0).

Taulukko 10: Muunnoksen 1.1 asiakkaiden sessioiden jakautuminen klustereittain

Yhdessi klusterissa Kahdessa klusterissa Kolmessa klusterissa  Yhteensi

Sessioita 91 941 17 653 294 109 888
Yo-osuus 83,7 % 16,3 % 0,3 % 100 %

Tulkinta- ja arviointivaiheessa selvitettiin muuttujien jarjestys klustereita eniten erottelevasta
muuttujasta vihiten erottelevaan muuttujaan. Jarjestys madriteltiin jokaisen muuttujan koh-
dalla yhteenlaskemalla klustereiden prototyyppien keskindiset erotukset, kuten Jauhiainen
(2017) oli yleistinyt pro gradussaan Saarelan ja Kérkkéisen (20135]) ehdottaman ldhestymis-
tavan. Ensimmaiseksi klustereiden prototyypit jdrjestettiin eniten sitoutuneimmasta vihiten
sitoutuneeseen siten, ettd jokaisen muuttujan arvot lajiteltiin nousevaan jirjestykseen. Jo-
kaisen muuttujan kohdalla laskettiin lajiteltujen prototyyppien viliset itseisarvolliset erotuk-
set, jotka summattiin muodostaen muuttujan kokonaiserotuksen. Muuttujien kokonaiserotuk-
set lajiteltiin laskevaan jérjestykseen, jolloin ensimmadisend on muuttuja, joka erotteli eniten

klusterit toisistaan.

Muunnoksen 1.1 muuttujien jérjestys klustereita eniten erottelevasta muuttujasta vihiten
erottelevaan muuttujaan on kuviossa[I2] Sessiossa ostoskoriin siirrettyjen eri tuotteiden méd-
rit erottelevat eniten klusterit toisistaan ja session aikana katsottujen eri tuotteiden mii-
rit erottelevat vihiten. Eniten erotteleva muuttuja erottelee huomattavasti juuri klusterin C2

muista klustereista.
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Kuvio 12: Muunnoksen 1.1 muuttujien erottelevuus klustereittain

6.1.5 Tulokset: Muunnos 2.3

Muunnoksen 2.3, jossa sessioittain olevan datan ostokori-muuttuja skaalattiin TF-IDF me-
netelmilli, kohdalla 16ydettiin K = 12 klusteria. Taulukossa [TT] on nihtivissd nididen klus-
tereiden metadata. Klustereilla C4, C10, C11 ja C12 on huomattavasti pienemmit sessioi-
den kestot kuin muilla klustereilla. Session katseltujen eri tuotteiden lukumiirid verrattaessa
ndilld klustereilla on my0s tuotteita vihemmaén, lukuun ottamatta klusteria C10. Keston mu-
kaan niitd klustereita voitaisiin pitdd heikosti sitoutuneina, mutta tuotteiden maarit eivit tue
sitd (kts. (Raphaeli, Goldstein ja Fink 2017)). Liséksi klusterilla C12 on ostoskoriin siirretty-
Jd tuotteita ja myos ostoja, kun muilla saman ryhmaén klustereilla ei ole. Tdmaé klusteriryhmé

on kooltaan ja asiakasmiiriltidin isoin.

Huomattavaa on, ettd klusteri C2 koostuu kokonaan yhdesti asiakkaasta, kuten taulukosta|[IT]
voi havaita. Tilld klusterilla keston mediaani on korkea, mutta moodi ei ole suuri. Ndiden pe-
rusteella klusterin C2 kanssa samaan ryhméén voidaan jaotella klusterit C3, C5 ja C8. Tama
klusteriryhmi on kooltaan ja asiakas madréltddn pienin. Ryhmii voisi juuri session keston

ja tuotteen perusteella pitdd keskivertoisesti sitoutuneina tai ne voi luokitella poikkeaviksi
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klustereiksi, koska asiakkaiden méérit ovat pienid. Télld ryhmélld on kuitenkin eniten klus-
tereita, joilla on tuotteita siirretty ostoskoriin. Varsinkin klusterin C8 ostoskoriin siirrettyjen

tuotteiden méirian osuus on toiseksi suurin.

Klusterit, joilla on korkea session keston mediaani ja myds moodi on suurempi, voidaan aja-
tella vahvasti sitoutuneiksi. Niitd ovat klusterit C1, C6, C7 ja C9. Klusteri C6 voidaan aja-
tella olevan vahvimmiten sitoutunut, koska silld on korkea session kesto ja tuotteiden miird
on pieni. Klusterin asiakkaat eivit ole kuitenkaan siirtdneet tuotteita ostoskoriin ja ostoja
on vihin. Jos vahvasti sitoutumisessa otetaan huomioon myos ostoskoriin siirretyt ja ostet-
tu tuotteet, niin silloin klusteri C9 on vahvimmin sitoutunut. Lisdksi kyseiselld klusterilla
on eniten ostoja. Klusterilla C7 on puolestaan eniten asiakkaita, jotka ovat siirtdneet tuottei-
ta ostoskoriin. Klusterin C1 voidaan ajatella sisédltdvéan asiakkaita, jotka eivit osaa péittid,
mitd ostaisivat, koska session keston ja katsottujen tuotteiden madrdn mukaan he selailevat

verkkokaupan sivustoa.

Erottelevat muuttujien jérjestys on sama kuin muunnoksen 1.1 kohdalla (kts. kuvio[T3). Eni-
ten erotteleva muuttuja on sessiossa ostoskoriin siirrettyjen eri tuotteiden lukumiird. Muut-
tujan kohdalla klusterien vililld on selkedid eroa. Suurimmat prototyypin arvot eniten erotte-
levan muuttujan kohdalla saavat taulukon [T T perusteella ryhmitellyt keskivertoisesti sitoutu-

neet klusterit.
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Kuvio 13: Muunnoksen 2.3 muuttujien erottelevuus klustereittain
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6.1.6 Tulokset: Muunnos 3.1

Muunnoksen 3.1 kohdalla, jossa jokaisen asiakkaan session tiedot oli laskettu yhteen, 10y-
dettiin neljd klusteria. Niistd kaksi klusteria olivat my0ds kooltaan huomattavasti isompia
kuin kaksi muuta, joten klusterit klusteroitiin uudelleen hierarkkisesti. Ensimmaisen kluste-
rin klusteroinnissa indeksit Ray-Turi ja DB ehdottivat klustereiden méirdksi K = 23 ja toisen
isoimman klusterin kohdalla Ray-Turi ehdotti K = 16 klusteria. Hierarkkisella prototyyppi-
pohjaisella klusteroinnilla saavutettiin yhteensi 41 klusteria, joiden tulkinta ei ole mielekés-
td. Aliklustereiden tiedot eivit mydskdédn eronneet merkittdvisti toisistaan. Liitteessi [B] on

esitetty kuvio hierarkkisesta klusteroinnista ja taulukko klustereiden metadatasta.

Taulukosta [I2] nidkee, etti muunnoksessa 3.1 on my0s niin sanottu padttimittomien klusteri
C4. Talld klusterilla on korkein session kesto ja tuotteita on katsottu eniten. Toisaalta kluste-
rin asiakkaat ovat siirtdneet enemmaén kuin kaksi tuotetta ostoskoriin ja klusterin C3 kanssa
silld on eniten ostoja. Klusterilla C2 on korkein session keston moodi ja sen asiakkaat ovat
katsoneet tuotteita viahemmaén kuin klusterit, joilla session kesto on korkeampi. Nédiden pe-
rusteella klusteri C2 voidaan pitdd vahvasti sitoutuneena ja se on kooltaan isoin klusteri. Silld
on myoOs toiseksi eniten ostoja, joka tukee vahvasti sitoutumista. Toiseksi eniten asiakkaita
on klusterilla C1, jolla session kesto on todella pieni ja ostokoriin tehtyja siirtoja ja ostoja on

vain hieman.
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Taulukko 12: Muunnoksen 3.1 klustereiden metadata

Ostoja 1 kpl

Data Cl C2 C3 C4
Koko 109 888 | 45720 61 841 2264 63
Asiakkaita 109 888 | 45720 61 841 2264 63
Kesto My [[t]:mm:ss] 9:34 3:09 17:02 23:43 1:30:16
M, 1:13 0:58 9:48 5:43 2:41
Max 83:04:13 9:33 83:04:13 | 46:10:13 | 12:00:14
Tuote My 3 3 4 8 42
M, 2 2 4 4 20
Max 1 864 26 1 864 1350 292
Ostoskori My 0 0 0 4 25
M, 0 0 0 3 21
Max 118 4 2 18 118
Tuotteita ostoskorissa 1 kpl 13% 10% 16% 0% 0%
Tuotteita ostoskorissa > 2 kpl 5% 2% 3% 100% 100%
Ostoja 1 kpl 5% 3% 7% 9% 5%
Tuotteita ostoskorissa 2 kpl, 0.74% 0.17% 0.84% 9.36% 4.76%

Sessioiden tietojen yhteenlaskiminen ei vaikuttanut erottelevien muuttujien jarjestykseen.

Kuvio [14] mukailee taulukon [I2] tietoja. Kuviosta huomaa, miten klusterin C4 sessiossa os-

toskoriin siirrettyjen tuotteiden lukuméérit eroavat selvisti muista.
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Kuvio 14: Muunnoksen 3.1 muuttujien erottelevuus klustereittain

6.1.7 Tulokset: Muunnos 5.2

Sessioiden tietojen yhteenlaskeminen ja ostoskori-muuttujan skaalaaminen TF-IDF:114 antoi
indeksien kuvaajien perusteella klustereiden miiridksi K = 12. Vaikka osalla klustereissa
on korkeampi kesto kuin muilla, niin néistd klustereista ei voi sanoa, etti niiden asiakkaat
ovat vahvasti sitoutuneita, koska nididen klustereiden eri tuotteiden katsomisien méarit ovat
my0s suuria ja ostokoriin siirrettyjen tuotteiden médrit vaihtelevat. Osalla néistd klustereista

ostojen prosenttiosuus on myds suuri.

Taulukosta @ nikee, ettd klustereiden C3, C4, C5 ja C9 sessioiden kestot vaihtelevat, jol-
loin kestojen ja katseltujen tuotteiden miirin puolesta ne on mahdollista luokitella sitoutu-
misasteen mukaisesti. Sen sijaan huomioitaessa ostoskoriin siirrettyjen tuotteiden ja ostojen
prosenttiosuudet, nditd klustereita voitaisiin pitdd saman asteisesti sitoutuneina, vaikka ses-

sioiden kestot ovat erilaiset.

Klusterilla C5 on kolmanneksi korkein kesto, mutta pienempi tuotteiden mediaani kuin muil-
la kestoiltaan korkeilla klustereilla (C2, C7). Klusterilla C5 on my0s ostoja ja ostoskoriin siir-

rettyjd tuotteita, jolloin se voidaan ndhdd vahvemmin sitoutuneeksi. Toisaalta huomioitaessa
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Raphaelin, Goldsteinin ja Finkin (2017) tutkimus, klusterin C1 asiakkaiden sitoutuminen on
vahvinta, koska silld on vihemmaén katseltuja tuotteita, vaikka sen sessioiden kesto on pie-
nempi. Klusterilla ei kuitenkaan ole ostoja tai ostoskoriin siirrettyjd tuotteita. Klusteri C7

sisdltdd tietojensa perusteella sellaisia asiakkaita, jotka eivét osaa tehdd ostopddtosta.

Klustereita erottelevien muuttujien jérjestys ei muutu, kun ostoskori-muuttuja skaalataan TF-
IDF:114 (kts. kuvio [I3). Tissdkin session ostokorin tuotteiden lukuméirdn kohdalla kaksi
klusteria poikkeavat huomattavasti toisista. Huomioitavaa on se, ettd ostokorin tuotteiden
lukuméirin kohdalla on nelji klusteria, joilla prototyypin arvot ovat samat (ei siirtoja ostos-
koriin). T#ll6in muut kuin session kestot ja katseltujen tuotteiden méérit erottelevat klusterit
toisistaan. Jolloin ndiden klustereiden sitoutumisasteen voidaan ajatella midrddavin session

kesto ja session tuotteiden lukumaiira.

0.03
[ [e
c7 [ [e¥]
0025 B C10 -C3 1
— I c4
- I cs
o _
e 002 [ co
c I c7
a . [cs | |
8 - [ Jcio
) [ Jcua
—_ C7 -
a 001 c6 [ Jc12
0.005 H f
O Il HI_IH Il
Session ostoskorin Session kesto Session tuotteiden

tuotteiden Ikm Ikm

Kuvio 15: Muunnoksen 5.2 muuttujien erottelevuus klustereittain

6.1.8 Tulokset: Muunnos 6.2

Huomioitaessa tiedonlouhinnassa sessioiden lukumiirdmuuttuja, validointi-indeksien ku-
vaajien perusteella saatiin muodostettua viisi klusteria, joiden metadata on taulukossa [14}
Taulukosta huomataan, ettd nididen klustereiden kohdalla toistuu selkedmmin se, ettid keston

ollessa korkea my0s tuotteiden méadrit ovat korkeat. Lisdksi sessioiden lukumédrid on suuri
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niilld klustereilla, joilla kestot ja tuotteet ovat suuria. Ostoskorin kohdalla ei ole havaitta-
vissa ndin selkedd jakaumaa. Raphaelin, Goldsteinin ja Finkin (2017) mukaisesti keston ja

tuotteiden katselujen perusteella klustereita ei voi muodostaa sitoutumisasteen mukaisesti.

Taulukko 14: Muunnoksen 6.2 klustereiden metadata

Data C1 C2 C3 C4 C5
Koko 109 888 | 34163 | 14302 | 50216 8 832 2375
Asiakkaita 109888 | 34163 | 14302 | 50216 8 832 2375
Kesto My [[t]:mm:ss] 9:07 2:30 11:20 13:27 37:12 35:34
M, 1:13 0:58 2:52 6:21 14:44 16:43
Max 83:04:13 | 6:54 58:22 59:33 | 83:04:13 | 46:10:13
Tuote My 3 3 2 4 9 10
M, 2 2 2 4 6 6
Max 1 864 26 49 61 1 864 785
Korit My 0 0 1 0 0 4
M, 0 0 1 0 0 2
Max 118 1 7 0 2 118
Sessioiden lkm My 1 1 1 1 3 3
Max 318 3 3 3 318 217
Korit 1 13% 2% 80% 0% 21% 0%
Korit > 2 5% 0% 20% 0% 0% 100%
Ostoja 1 5% 0% 30% 1% 9% 16%
Korit 2 & Ostoja 1 0.74% 0% 2.93% 0% 0.06% | 16.29%

Klusteria C2 voitaisiin pitdd vahvasti sitoutuneena, koska silléd ei ole pienin kesto ja tuottei-
den ja sessioiden mééra on myo0s pieni. Liséksi silld on paljon ostoskoriin siirrettyji tuotteita
ja eniten ostoja. Klusterin C4 voitaisiin ajatella siséltdvéan asiakkaita, jotka eivit osaa tehdd
paatoksid korkean keston ja tuotteiden seki sessioiden suurien lukuméirien perusteella. Toi-
saalta osa niistd asiakkaista on ostanut tuotteita, mutta osuus on pienempi kuin ostoskoriin

siirrettyjen osuus.
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Erottelevia muuttujia tarkastellessa sessioiden lukuméiri on toiseksi eniten erotteleva muut-
tuja (kts. kuvio[I6)). T#ll6in asiakkaiden sessioiden méirissd on suuria eroja, mutta kuitenkin
ostoskoriin siirrettyjen tuotteiden lukumiiré erottelee eniten asiakkaat toisistaan. Kesto ja

tuotteet -muuttujien jarjestys on sama kuin aikaisempien muutoksien kohdalla.
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Kuvio 16: Muunnoksen 6.2 muuttujien erottelevuus klustereittain

6.2 Asiakkuuden kehittiminen ja sosiaalisen median data

Asiakkuuden kehittdmisen vaiheessa asiakkaan sitoutumisen tutkimiseen kéytettiin Kaggle-
sivustolta saatua Cheltenhamin julkisen yhteison Facebookin julkaisuja vuoden 2008 heiné-
kuun ja vuoden 2016 kesdkuun viliseltd ajalta (Retailrocket 2019). Datajoukko koostui nel-
jasti tiedostosta, joita jokaista hyodynnettiin tutkielmassa. Jokainen tiedosto sisélsi kaytti-
jien id:t ja tiedostot oli yhdistetty toisiinsa julkaisujen id:itten ja kommenttien id:itten avulla.

Datassa oli myds julkaisujen ja kommenttien sisédllot sekd henkildiden nimet. Kiytetyn da-
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tan julkaisut kidyttdjittdin mahdollisti sitoutumisen tutkimisen henkilGittdin. Muiden avoin-
ten tietovarastojen sosiaalisen median datat olivat julkaisuittain, miké olisi mahdollistanut

tutkimaan vain, millaiset julkaisut sitouttavat kayttdjia.

6.2.1 Esikasittely

Esikaésittelyvaiheessa jokaisesta datajoukon tiedostoista muodostettiin MATLAB:n (R2018a)
table-taulukot, koska datajoukot sisélsivit sekd numeerista etti tekstidataa. Table-taulukoista
tarvittavat tiedot laskettiin matriisiin, jolla suoritettiin klusterointi. Post-taulukon Tykkéykset-
sarakkeessa oli tykkdyksien lukumaddrit tekstimuotoisena, joten sarake muutettiin reaalilu-
vuksi. Sarakkeen tyhjét rivit, joissa kayttédjélla ei ollut tykkéyksid, korvattiin nollalla. Saman-
lainen muutos tehtiin Like-taulukon kommenttien id:ille. Lisdksi Comment-taulukon kaytti-
jien, jotka olivat kommentoineet ensimmaiiseni julkaisua, id:itten NaN-rivit muutettiin nol-

laksi.

Esikdsittelyn aikana huomattiin, ettd Post-, Comment- ja Like-taulukoissa on sellaisia id:eiti,
joita ei ole Member-taulukossa. Talloin lopulliseen matriisiin kiyttdjien id:eitd ei voitu ottaa
suoraan Member-taulukosta, vaan id:t muodostettiin Post-, Comment- ja Like -taulukoiden
yksilollisistd id:eistd. Lisédksi ndistd kolmesta taulukosta laskettiin jokaiselle kdyttdjélle jul-
kaisujen, kommenttien ja tykkdyksien lukuméérit. Ryanin (2017) mukaan sosiaalisen me-
dian seurannassa on oleellista myo6s kiyttdjdn viipymisaika sivustolla. Téten kayttdjittdin

laskettiin, kuinka monena eri pdiviand kdyttdjda on luonut julkaisuja tai kommentoinut.

Alkuperdisen datan kuvauksen mukaan Comment-tiedoston rid-sarake kertoo kéyttédjéan, jo-
ka on kommentoinut kommenttia. Id:t eivit kuitenkaan vastanneet toisten tiedostojen (Post-,
Comment- ja Member) id:eitd, joten datan perusteella ei ollut mahdollista muodostaa lu-
kumaédraa siitd, kuinka moneen kommenttiin kiyttdja on kommentoinut. Datan perusteella
paiteltiin, ettd rid-sarakkeen nolla (alkuperdisessi tiedostossa NalN) merkitsee ensimmiisti
kommenttia julkaisuun. Tisté laskettiin julkaisuihin tehtyjen kommenttien lukuméérida kayt-

tajittiin,

Doornin ym. (2010) mukaan asiakkaan sitoutumisasteeseen vaikuttaa asiakkaan kokemukset

brindisti. Like-taulukosta laskettiin erilliseen Like-tietorakenteeseen (engl. struct) tulkintaa
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varten julkaisuihin ja kommentteihin tehtyjen eri reaktioiden (vihainen, haha, tykkai, tyk-
kdd (kommenttien), ihastu, surullinen ja vau) lukumiirit. Koska yhteison toimintaan olivat
osallistuneet muutkin kiyttdjit kuin jisenet (Member-tiedostossa olevat), niin esikédsittelyssi

muodostettiin dikotominen muuttuja kuvaamaan jasenyytta.

Alkuperdisen datan kuvauksesta ilmeni, ettd kdyttdjdn nimi on kdyttdjdn pysyvi yksiloija
eikd kiyttdjan id. Facebook vaihtaa kdyttdjdan id:een, jos kdyttdjd vaihtaa profiilikuvansa,
mutta kiyttdjan nimi sdilyy koko ajan samana. Lopullisessa matriisissa muutamien kiyttidjien
tietoja oli useammalla rivilld. Nididen kiyttdjien tiedot laskettiin yhteen ja id:eksi laitettiin
ainoastaan kayttdjin yksi id. Yhteenlaskun seurauksena kiyttédjien id:eitten miérd pieneni

yhdeksalla.

Taulukoista laskettiin myods, montako kommenttia kédyttdjan kommentti on saanut. Lisdk-
si laskettiin kayttdjdn julkaisujen tykkdyksien, jakojen, kommenttien ja ndiden komment-
tien maarit. Lasketuista muuttujista ja metadatoista sekd kdyttdjdn yksiloivastd id:std muo-
dostettiin datamatriisi taulukon [L5 mukaisesti. Lisdksi matriisista tarkastettiin sisaltadako se
kokonaan nollariveji (ei metadatan kohdalla) eli kiyttdjii, joilla ei olisi mitddn sitoutumis-
toimintaa (julkaisuja, kommentteja ja tykkdyksid). Téllaisia ei ollut, koska id:t muodostet-
tiin Post-, Comment-, Like -taulukoista. Matriisin muuttujat on kuvattu tarkemmin tauluk-
koon [I6 Matriisin viimeiset sarakkeet sisdltivit metadataa. Metadataa oli my6s erilliseni

Like-tietorakenteena olevat reaktioiden méaarét.

Taulukko 15: Asiakkuuden kehittamisen datamatriisi

Julkaisut Kommentit | Julkaisujen | ... Jisen ID
tykkdykset

0 0 1 . 0 1012

1 4 6 . 0 1021

0 0 1 . 0 1939

0 2 8 . 0 5033
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Taulukko 16: Asiakkuuden kehittimisen datan muuttujat ja metadata

Muuttuja Kuvaus

Julkaisut Kayttdjédn julkaisujen lukumiird

Kommentit Kiyttdjan kommenttien lukuméairi
Julkaisujen tykkiykset Kayttdjan tykkddmien julkaisujen lukuméaard

Kommenttien tykkidykset Kéyttdjan tykkdimien kommenttien lukuméaird
Julkaisujen pvm lkm Kayttdjan tehtyjen julkaisujen pédivien lukumééra
Kommenttien pvm lkm Kayttdjan tehtyjen kommenttien pdivien lukuméaara
Kommenttien kommentit Metadata: Kiyttijan kommentteihin tehdyt kommentit
Julkaisujen tykkédykset Metadata: Kiyttdjan julkaisujen tykkdyksien lukumiiri
Julkaisujen jaot Metadata: Kiyttdjin julkaisujen jakojen lukumééra
Julkaisujen kommentit Metadata: Kiyttdjin julkaisujen kommenttien maird
Kommenttien kommentit Metadata: Kommenttiin tehtyjen kommenttien mairi
Jisen Metadata: Kuvaa kiyttdjdn id:een 10ytymisti
Member-taulukosta (1 jdsen, O ei jdsen)

ID Metadata: id kdyttdjdn yksilointiin

6.2.2 Muunnos

Sitoutumista tutkittiin kayttdjittdin hyodyntamaillad esikésittelyn aikana muodostettua matrii-
sia, jonka rivit muodostuivat jokaisesta yksittdisestda kayttdajastd. Muuttujina kéytettiin mat-
riisin kuutta muuttujaa (kts. taulukon [I6] ensimmaiset muuttujat). Muuttujien valinta tehtiin
aikaisempien tutkimuksien pohjalta, joissa sitoutumista oli tutkittu brindin julkaisujen tyk-
kdyksien, kommenttien ja jakojen midrilld sekd jossain méérin vuorovaikutuksen kestolla
(Cvijikj ja Michahelles 2013; He, Zha ja Li 2013j Schultz 2017; Moro ym. 2016). Muun-
noksen data sisélsi 3 523 havaintoa ja 6 muuttujaa. Lisédksi datalle tehtiin min-max-skaalaus

vilille [0, 1] (muunnos 1).

Datan jokainen muuttuja oli oikealle vinoutunut, joten [0, 1] vilille skaalatulle datalle teh-
tiin logaritminen muunnos, jotta datasta tulisi enemmén symmetrinen (muunnos 1.1). Ku-

viosta [I'7| huomaa, miten vinoutuneita neljda ensimmadistd muuttujaa ovat. Kuvaajien hianti
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ulottuu pitkille oikealle, koska jokainen muuttuja siséltdd yksittdisid kéyttdjid, jotka ovat
tehneet paljon sitoutumistoimintaa. Visualisointia varten kuvion[T7]kuvaajien hintid on kat-
kaistu pienemmaiksi ja pystyakselille on tehty logaritmiskaalaus. Pdivien lukumiirid kuvaa-

vat muuttujat olivat yhtd vinoutuneita.
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Kuvio 17: Kéyttdjien lukuméiirien jakauma sitoutumistoiminnoittain

Kuten kuviosta [I7] voi havaita, niin data sisiltdd pienen osan sellaisia kiyttijid, jotka ovat
tehneet paljon sitoutumistoimintaa. Nama kéyttédjdt voidaan nidhdi joko voimakkaasti sitou-
tuneina kéyttdjind tai markkinointimielessd toimivina. Tutkimalla tarkemmin eniten julkai-
suja tehneen kiyttijidn julkaisujen sisdltod, huomattiin hinen julkaisunsa koskevan erilaisten
tapahtumien ilmoituksia. Kiyttdjd voi néin ollen toimia Facebook-sivustolla jonkun julkisen

tai yksityisen yhteison edustajana.

Paljon sitoutumistoimintaa tehneet kéyttdjit jatettiin huomioimatta, joten datasta poistettiin
ensin yli 15 julkaisua tehneet kayttijit. Poiston jidlkeen datassa oli vield joitain kéyttdjid, joi-

den kommenttien méérét olivat suuria. Toisessa poistossa datasta otettiin yli 60 kommenttia
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tehneet kiyttdjit. Datassa oli vield pienid méadrid yksittdisid kdyttdjid, jotka olivat tykdnneet
julkaisuista tai kommenteista paljon. Tdten poistettiin vield kiyttédjit, joilla oli yli 70 jul-
kaisujen tykkiystd ja yli 90 kommenttien tykkdystd. Paljon sitoutumistoimintaa tehneiden
kiyttdjien poiston jdlkeen data sisilsi 3 426 havaintoja ja 6 muuttujaa. Lisdksi datan arvot
skaalattiin vilille [0, 1] (muunnos 2). Koska data oli edelleen vinoutunut, niin datalle tehtiin

logaritminen muunnos (muunnos 2.1).

Kaikissa aikaisemmissa tutkimuksissa sitoutumisessa ei oltu huomioitu vuorovaikutuksen
kestoa, joten selvitettiin, millainen vaikutus julkaisujen ja kommenttien pdivien lukumiird
muuttujien (muunnokset 1 ja 2) poistolla on. Muuttujien poistamisen jilkeen muunnoksen
1.3 data sisélsi 3 523 havaintoja ja 4 muuttujaa, ja muunnoksen 2.3 jilkeen 3 426 havaintoja
ja 4 muuttujaa. Niille muunnoksille tehtiin lisdksi logaritmiset muunnokset (muunnokset
1.4 ja 2.4). Kaiken kaikkiaan asiakkuuden kehittamisen vaiheen datalle tehtiin kahdeksan

muunnosta.

6.2.3 Tiedonlouhinta

Asiakkuuden kehittimisen vaiheen sitoutumisen tiedonlouhinnassa kéytettiin myos MAT-
LAB:in k-means++ algoritmia ja sen oletuksena kdyttiméad neliollistd euklidista etdisyytta.
Klusterointi ja validointi-indeksien testaaminen puolestaan suoritettiin klusterien maéral-
la K =2 —20. Klustereiden optimaalisen lukuméérdn valinnassa hyodynnettiin kahdeksaa
klusterien validointi-indeksejd, joista seitsemén oli samoja indeksejd kuin asiakashankin-
nan vaiheessa (kts. [6.1.3). Koska datan havaintojen méiri oli huomattavasti pienempi kuin
asiakashankinnan vaiheessa, pystyttiin hyddyntimédn myos Silhouette-indeksid. Silhouette-
indeksin laskennassa hyodynnettiin MATLAB:in evalclusters-funktiota, jossa parametrina an-

nettiin indeksin nimi.

Muunnoksen 1 kohdalla validointi-indeksit ehdottivat optimaalisiksi klustereiksi K = 2 tai
K = 20 ja PBM ehdotti klusteriksi K = 4, joten klusterien midrdd ei voinut todeta. Klus-
terin madrdd ei voinut myoskddn selvésti havaita indeksien arvoista muodostettujen kay-
rien kuvaajista. Logaritmimuunnoksen jilkeen (muunnos 1.1) WG-, Silhouette- ja Ray-Turi-

indeksien arvojen perusteella klustereiden mééariksi valittiin K = 9.
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Muunnoksen 2 kohdalla validointi-indeksien arvot antoivat klustereiksi K = 2 lukuun otta-
matta WB- ja PBM-indeksejd (K = 19 ja K = 6) eikd kédyrien kuvaajista voinut selvisti havai-
ta klusterien miirdd. Logaritminen muunnos (muunnos 2.1) vaikutti validointi-indeksien tu-
lokseen siten, ettd myos WG-, Silhouette- ja Ray-Turi-indeksien arvojen optimaalinen klus-
terin middrd oli K = 10 eli yksi klusteri enemmén kuin datasta, josta ei oltu poistettu yhtdan

kayttdjaa.

Julkaisujen ja kommenttien pédivien lukuméérén jittiminen pois klusteroinnista ei vaikutta-
nut siihen, ettd validointi-indeksien perusteella voisi padtelld klusterien mééridn datasta, joka
oli vain skaalattu (muunnokset 1.3 ja 2.3). Ndiden kahden muuttujan jittdminen ja logaritmi-
nen muunnos vaikuttivat koko datan (muunnos 1.4) kohdalla siihen, ettd WG-, Silhouette- ja
Ray-Turi-indeksit ehdottivat klustereiden mééridksi yhden enemmén kuin muunnoksessa 1.1

eli K = 10.

Muunnoksen 2.4 kohdalla, josta oli poistettu paljon sitoutumistoimintoja tekevit kiyttédjit ja
vuorovaikutuksen keston muuttujat, samat validointi-indeksit antoivat klustereiden mééréksi
saman kuin muunnoksen 2.1 kohdalla (K = 10), vaikka pdivien lukumiird muuttujien hinnit
lyhenivit samoin kuin julkaisu- ja kommentti -muuttujien kohdalla. 2.4 muunnosta ei ndhty
tarpeelliseksi kasitelld, koska 1.4 kisiteltiin ja 2.1 muunnos ei poikennut paljoa 1.1 muun-
noksesta. Niin ollen vain kolme muunnosta kisiteltiin tuloksissa: muunnos 1.1, muunnos

1.4 ja muunnos 2.1.

6.2.4 Tulokset: Muunnos 1.1

Muunnoksen 1.1, joka kisitteli kaikkia kéyttd;jid ja muuttujia, kohdalla 16ydettiin yhdeksédn
klusteria. Ndiden yhdeksén klusterin metadata on nédhtédvissi taulukosta|l’/| Taulukon sarak-
keet koostuvat koko datasta ja yhdeksésti klusterista (merkitty C-kirjaimella ja numerolla).
Taulukon riveilld on koko datan ja klustereiden koot, jokaisen muuttujan sitoutumistoiminto-
jen lukumiiridn mediaani (My4) ja muuttujan maksimilukumaiird (Max). Liséksi taulukossa on
Jasenid-rivi, joka kuvaa kuinka monta prosenttia kéyttédjistd on jasenid (Member-tiedostossa

olevat) datassa ja klustereissa.
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Taulukko 17: Muunnoksen 1.1 klustereiden metadata

Data| C1 | C2 | C3 | C4 | C5 | C6 | CT7T | C8 | CY
Koko 3523 | 124 | 1173 | 223 | 560 | 536 | 263 | 167 | 287 | 190
Jasenid 71% | 90%| 43% | 96%| 96%| 96%| 28%| 91%| 80%| 92%
Julkaisut My 0 1 0 0 0 2 0 1 0 0
Max 134 | 20 0 0 0O [134| 0 | 30| O 0
Kommentit My 0 0 0 1 3 11 0 3 0 1
Max 393 | O 0 18 | 1371393 0 | 53 | O | 25
Tykkéykset julkaisut My 2 1 1 3 7 12 1 0 1 2 0
Max 258 | 48 | 40 | 67 | 120|258 O | 27 | 66 | O
Tykkédykset kommentit 1 0 0 0 5 13 1 0 2 0
My
Max 737 | 19 0 0 | 109|737 | 8 15 | 37 | 16
Julkaisut pvm My 0 1 0 0 0 2 0 1 0 0
Max 129 | 20 0 0 0 [129 0 | 30| O 0
Kommentit pvm My 0 0 0 1 3 8 0 2 0 1
Max 210 | O 0 14 | 90 | 210 O | 42 | O | 20

Klusteri C2 on kooltaan melkein kolmasosa koko datasta. Tété klusteria ei kannattanut klus-
teroida lisdd hierarkkisesti Wartiaisen ja Kérkkédisen (2015) tutkimuksen mukaisesti, silld
klusterin kiyttdjien sitoutumistoimintaa oli ainoastaan julkaisujen tykkidykset. Ndin ollen
klusterin C2 kayttdjit ovat heikoiten sitoutuneita, koska siséllostd tykkdaminen on Malt-
housen ym. (2013)) mukaan alhaisen asteen sitoutumista. Julkaisun tykkddmistd voidaan pi-
tdd vield vahempiarvoisena tykkddmiseni kuin kommenttien, koska kommenttien tykk&dami-

sessd vuorovaikutuksen kesto on pitempi.

Lisiksi klusterissa C2 on toiseksi vihiten kdyttdjid, jotka ovat jasenid. Kun klusteria katsoi
tarkemmin, niin sen jokainen kdyttdjd on tykdnnyt ainakin mediaanin verran eli yhden ker-
ran. Toisaalta klusterissa on ainakin yksi sellainen kdyttdjd, joka on tykdnnyt 40 kertaa, joka

on vain toiseksi pienin maksimiarvo klustereiden julkaisujen tykkdyksissd. Voidaan kuiten-
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kin olettaa, ettd vdhdisesti sitoutuneet eivit seuraa aktiivisesti sivustoa ja eivitki ole jdsenid,
koska klusterin C2 kohdalla jdsenien miiri oli pieni. Tatd tukee myos se, ettd klusteri C6 on
jasenmadriltd pienin ja sen kdyttdjien sitoutumistoimintona on vain kommenttien tykkaami-

nen.

Muunnoksen 1.1. kohdalla muuttujien jirjestys klustereita eniten erottelevasta muuttujas-
ta vihiten erottelevaan muuttujaan on néhtédvissd kuviosta [I8] Kommenttien tykkdiykset -
muuttuja erottelee eniten klusterit toisistaan ja puolestaan julkaisujen pvm lkm -muuttuja
vihiten. Jokaista muuttujaa esiintyy enemmaén klusterissa C5, jolloin klusterissa C5 olevat
henkil6t ovat eniten sitoutuneita. Saman voi havaita taulukosta [I7] koska jokaisen muuttu-
jan mediaanit ovat suurempia klusterilla C5. Lisidksi maksimiarvot ovat samat koko datan

kanssa.

Klusteri C5 ei kuitenkaan eroa huomattavasti muista klustereista kuvion [I8] mukaan, kun
katsotaan niitd klustereita, joilla esiintyy tarkasteltavia sitoutumistoimintoja. Ainoastaan tyk-
kdyksien kohdalla ero on selkeimpi C1, C7 ja C9 klustereihin, jolloin kommenttien ja julkai-
sujen tykkidykset erottelevat klusterin C5 niisté klustereista. Kommentit-muuttujan kohdalla
klusteri C5 ei eroa huomattavasti klusterista C9. Klusterin C9 kéyttijid voidaankin pitdd kes-

kivertoisesti sitoutuneina.
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Kuvio 18: Muunnoksen 1.1 muuttujien erottelevuus klustereittain
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Taulukon|[I7]ja kuvion I8 perusteella klusterit voidaan jérjestdd heikosti sitoutuneista vahvas-
ti sitoutuneisiin julkaisujen, kommenttien ja tykkédyksien perusteella. Yhdeksistéd klusterista
voidaan jdrjestyksen perusteella muodostaa kolme sitoutumisasteen ryhméi taulukon [I8 mu-
kaisesti. Taulukossa My-sarake kuvaa sitoutumistoiminta-sarakkeen eli eri muuttujien medi-
aania. Ndiden ryhmien mukaan suurin osa, melkein puolet yhteison kéyttdjistd on vihéisesti
sitoutuneita. Kdyttdjistd vain pieni médéird on voimakkaasti sitoutuneita. Toisaalta klusteri C4
voitaisiin luokitella vahvasti sitoutuneisiin sen perusteella, ettd siitd puuttuu vain yhtd muut-

tujaa. Talloinkin vahvasti sitoutuneita olisi vihemmin kuin heikosti sitoutuneita.

Taulukko 18: Muunnoksen 1.1 klusterit sitoutumisasteen mukaisessa jarjestyksessa

Klusteri Koko Sitoutumistoiminta My  Jdsenid

° Cc2 1173  Julkaisujen tykkédykset 1 90%
ij C6 263  Kommenttien tykkédykset 1 28%

C8 287  Julkaisujen ja kommenttien tykkadyksid 2,2 80%
*% C3 223 Julkaisujen tykkidykset, kommentit 3,1 96%
lé c9 190 Kommenttien tykkidykset, kommentit 0,1 92%
& C4 560 Eijulkaisuja + pvm lkm (muuten kaikki) 3-7 96%

Cl 124 Ei kommentteja + pvm lkm (muuten kaikki)  0-1 90%
2 C7 167  Kaikki sitoutumistoiminnat 1-3 91%
= G5 536  Kaikki sitoutumistoiminnat 2-13  96%

Vahvasti sitoutuneilla kdyttdjilld on ainoastaan sisdllon julkaisuja. Kuviossa[I9 on jakaumat
nididen klustereiden julkaisuille tehdyistd toiminnoista. Tarkastelemalla julkaisujen tykkayk-
sid, jakoja, kommentteja sekd kommentteja ndihin kommentteihin huomaa, ettd klusterin C5
kiayttdjien julkaisuille tehtyjd toimintoja on selvésti enemmaén kuin muilla. Talloin klusterin

C5 kayttdjid saatetaan seurata enemmain.
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Kuvio 19: Muunnoksen 1.1 julkaisuille tehtyjen toimintojen lukumééra

Ryanin mukaan pelkka tieto siitd, ettd kayttdjd on lukenut sisédllon ei riitd, vaan on
analysoitava tunteita. Myos Doornin ym. mukaan sitoutumistasoon vaikuttaa koke-
mukset brindistd. Nédin ollen muunnoksen 1.1 julkaisujen reaktioiden mairat (Tykkdd, Vi-
hainen, Haha jne.) klustereittain on koottu kuvioon Kuviossa ei ole klustereita C6 ja C9,
koska niiden kdyttdjdt ovat reagoineet vain kommentteihin. Kommenttien kohdalla oli vain

Tykkéd-reaktioita, joten niité ei ole tarve tutkia tarkemmin.

Klusterien kdyttdjien reaktioista ei kuitenkaan pysty yksiselitteisesti tulkitsemaan heidén ko-
kemuksiaan, koska julkaisu voi olla sisdlloltddn surullinen ja silloin kdyttdjdtkin vastaavat
sithen surullisesti. Reaktioiden tarkemmassa tulkinnassa pitdisi tulkita myos julkaisujen si-
siallon tekstid. Jos klusteri C4 luetaan mukaan vahvasti sitoutuneisiin, niin tilloin kuvios-
ta 20l huomaa, ettd vahvasti sitoutuneilla on erilaisia reaktioita. Tarkasteltaessa taulukon [T8]
mukaista sitoutumisastejakoa reaktioissa huomaataan, ettd jokaisessa asteessa on Vihainen-
reaktiota siséltdva klusteri (C2, C4, CS5). Niilld on my0s eniten erilaisia reaktioita. Sitou-
tumisen ndkokulmasta ndiden klustereiden kiyttdjit ovat kiinnostavia, koska he ilmaisevat

tunteitaan ja kokemuksiaan monipuolisesti.
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Kuvio 20: Muunnoksen 1.1 julkaisujen reaktioiden lukuméérit klustereittain

6.2.5 Tulokset: Muunnos 1.4

Muunnos 1.4 poikkesi muunnoksesta 1.2 siten, etti julkaisujen ja kommenttien péivien lu-
kumédrid ei otettu huomioon klusteroinnissa, jolloin 19ydettiin kymmenen klusteria. Tau-
lukosta [T9] nikee, ettd muunnos ei vaikuta yhteen klusteriin (C4), jonka tiedot siilyvit sa-
manlaisena. My0s kaksi muuta klusteria (C2, C1) ovat muunnoksen 1.1 kanssa samanlaiset,
toisessa el vain ole kommenttien tykkaddmistd. Lisdksi klustereissa on edelleen yksi vahvim-
min sitoutunut klusteri (C8). Muuten sitoutumistoiminnot jakautuvat klustereiden kesken eri

tavalla kuin muunnoksessa 1.1.
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Taulukko 19: Muunnoksen 1.4 klustereiden metadata

Data| C1 | C2 | C3 | C4 | C5|C6 | CT7T|C8 | CY9|CIO
Koko 3523 | 560 | 223 | 267 | 1173|322 | 97 | 80 | 575 | 85 | 141
Jasenid T1% | 96%)| 96%| 29%| 43% | 81%)| 91%| 91%| 96%| 91%| 90%
Julkaisut My 0 0 0 0 0 0 0 1 2 1 0
Max 134 | 0 0 1 0 7 | 19 | 30 | 134 20 | 2
Kommentit My 0 3 1 0 0 0 2 3 10| O 1
Max 393 [ 137 18 | O 0 0 | 25|53 {393 0 | 19
Tykkéykset 2 7 3 0 1 3 0 2 |11 0 0
julkaisut My
Max 258 [ 120 67 | O 40 | 66 | O | 27 | 258 | 17 | O
Tykkdykset 1 5 0 1 0 2 2 0O |11 ] 0 0
kommentit My
Max 737 | 109 0O 8 0 37116 | 0 [737| O 0

Jarjestys erottelevien muuttujien kohdalla ei muuttunut muunnoksesta 1.1. Kuviosta 21] ni-
kee, ettd muunnos jakoi julkaisujen perusteella kayttdjid seitseméén klusteriin kolmen sijas-
ta. Klustereiden joukossa on klusteri C3, jolla on pieni méiri julkaisuja. Tutkimalla klusteria
tarkemmin huomataan, etti silld on neljd kiyttdjid, jotka ovat tehneet yhden julkaisun. Tédten

nimd kayttdjit voidaan pitdd klusteroituna védraédn klusteriin.
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Kuvio 21: Muunnoksen 1.4 muuttujien erottelevuus klustereittain

Jarjestamilld klusterit sitoutumisasteen mukaan taulukkoon [20| huomataan, ettéd klusterit ei-
vit jakaannu yhtd tasaisesti asteisiin kuin muunnoksessa 1.1. Isoin klusteri on edelleen hei-
kosti sitoutunut ja klusteri C3, joka sisilsi neljd védrin klusteroitua kéyttdjad. Keskivertoi-
sesti sitoutuneissa on sdilynyt kaksi samanlaista klusteria. Vahvasti sitoutuneissa on kuusi
klusteria, jossa klustereiden C5 ja C9 kiyttdjit eivit ole kommentoineet ollenkaan. Lisédksi
klusterit C10, C6 ja C7 eroavat muunnokseen 1.1 siind, ettd niilld ei ole tykkidyksid. Heikos-
ti sitoutuneet ovat edelleen kooltaan suurin ryhmi, mutta vahvasti sitoutuneet ovat toiseksi

suurin.

Taulukko 20: Muunnoksen 1.4 klusterit sitoutumisasteen mukaisessa jarjestyksessa

Heikko Keskiverto Vahva

Klusten C4 C3 C2 CI C5 C9 Cl10 C6 C7 C8
Koko 1173 267 223 560 322 85 141 97 80 575

Julkaisujen reaktioiden jakaumat eivit poikkea paljoa muunnoksen 1.1 jakaumista (kuvio[22]).
Vahvasti sitoutuneissa klustereissa C7 ja C9 on pelkéstdidn tykkdyksid. Téllaisia klustereita

ei ole muunnoksessa 1.1. Edelleen jokaisella sitoutumisasteella on klusterit, jotka reagoivat
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julkaisuihin monipuolisesti.
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Kuvio 22: Muunnoksen 1.4 julkaisujen reaktioiden lukuméérit klustereittain

Tarkastellessa jakaumia julkaisujen tykkdyksistd, jaoista ja kommenteista sekd kommenttien
kommenteista vahvasti sitoutuneissa klustereissa huomataan, ettd julkaisujen péivien luku-
méirin jdttdiminen pois ei vaikuta jakaumiin (kuvio 23). Edelleen on yksi klusteri, jonka
kiyttdjien julkaisuilla on paljon toimintoja. Vahvasti sitoutuneiden jakautuminen kuuteen

klusteriin kolmen sijasta ei vaikuttanut tdhén.
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Kuvio 23: Muunnoksen 1.4 julkaisuille tehtyjen toimintojen lukumééra
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6.2.6 Tulokset: Muunnos 2.1

Muunnoksen 2.1, josta oli poistettu paljon sitoutumistoimintoa tehneet, kohdalla 16ydettiin

kymmenen klusteria. Ndiden kymmenen klusterin metadata on nihtdvissd taulukosta [21]

Muunnoksella 2.1 on kolme sitoutumistoiminnoiltaan ja kooltaan samanlaista klusteria (C2,

C8, C7) muunnoksen 1.1 klustereiden (C2, C6, C8) kanssa. Odotetusti naméa klusterit ovat

heikosti sitoutuneita. Taulukon 2] perusteella muunnos erotteli vahvasti sitoutuneita enem-

min tuoden sinne yhden klusterin enemmén, vaikka paljon sitoutumistoimintaa tehneet pois-

tettiin. Kuitenkin vahvasti sitoutuneet ovat edelleen pienin ryhmi. Jasenien osuus koko da-

tasta pysyi samana ja myos klustereiden vililld prosenttiosuudet pysyivét ldhes samana.

Taulukko 21: Muunnoksen 2.1 klustereiden metadata

Data| C1 | C2 |C3 | C4 | C5|C6|CT|C8|C9|CIl0
Koko 3426 | 101 | 1173 | 121 | 489 | 553 | 223 | 287 | 263 | 93 | 123
Jasenid 71% | 88%| 43% | 91%| 96%| 96%| 96%| 80%| 28%| 94%| 89%
Julkaisut My 0 1 0 0 2 0 0 0 0 0 1
Max 15 | 12 0 0 15| 0 0 0 0 3 8
Kommentit My 0 2 0 1 8 3 1 0 0 2 0
Max 59 | 53 0 19 | 59 | 58 | 18 | O 0 1251 0
Tykkidykset 1 1 1 0| 10| 7 3 2 0 0 1
julkaisut My
Max 69 | 27 | 40 0 | 69|68 |67 |66 | 0 0 | 48
Tykkdykset 1 0 0 0 9 5 0 2 1 2 0
kommentit My
Max 81 1 0 O |8 | 78] 0 | 37| 8 | 16 | 19
Julkaisut pvm My 0 1 0 0 2 0 0 0 0 0 1
Max 15 | 12 0 0 15| 0 0 0 0 3 7
Kommentit pvm M4 0 2 0 1 6 3 1 0 0 2 0
Max 46 | 42 0 12 | 46 | 45 | 14 | O 0 20| O
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Muunnoksen 2.1 kohdalla eniten ja vihiten erottelevat muuttujat eivdat muuttuneet (kts. ku-
vio[24). Ainoastaan toiseksi ja kolmanneksi erottelevien muuttujien jérjestys muuttui, jolloin
eniten erottelevina muuttujina ovat julkaisujen ja kommenttien tykkidykset. Kuviosta huomaa
my0s sen, ettd vahvasti sitoutuneisiin on tullut yksi klusteri (C9) lisdd, koska julkaisut ja jul-
kaisujen pvm lkm -muuttujien kohdalla on C4 klusteria. Lisdksi nimd muuttujat erottelevat

klusteri C9 selvisti vahvasti sitoutuneista C1, C4, ja C10 klustereista.
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Kuvio 24: Muunnoksen 2.1 muuttujien erottelevuus klustereittain

Reaktioiden méirien jakaumat klustereittain pysyivit ldhes samana muunnoksen 1.1 reak-
tioiden kanssa (kuviosta [25)). Vahvasti sitoutuneita klustereita (C9, C10, C1, C4) tarkastel-
lessa huomaa, etti klusterissa C1 ei ole Thastu-reaktiota, jota oli muunnoksen 1.1 vastaavassa
klusterissa C7. Uudella klusterilla C9 ei ole reaktioita, koska silléd ei ole tykkéyksid julkai-

suista.
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Kuvio 25: Muunnoksen 2.1 julkaisujen reaktioiden lukuméérit klustereittain

6.3 Asiakkuuden siilyttiminen ja sosiaalinen verkosto

Asiakkuuden siilyttimisen vaiheessa asiakkaan sitoutumista pystytidin seuraamaan sosiaali-
sen verkoston avulla hyddyntdmalld verkkoteoriaa. Tdmin tutkielman rajoissa ei ollut mah-
dollista perehtyéd tarkemmin verkkoteorioihin, joten tutkielmassa hyddynnettiin asiakkuu-
den kehittimisen vaiheessa kéytettyd dataa Cheltenhamin julkisen yhteison Facebookin jul-
kaisuista. Dataa ei klusteroitu uudelleen, vaan MATLAB:in avulla luotiin algoritmit, joilla
asiakkuuden kehittdmisvaiheessa muunnoksen 1.1 ja 1.4 klustereita tutkittiin lisdd. Kluste-
rit mahdollistivat Bijmoltin ym. (2010) mainitseman asiakaskunnan heterogeenisuuden huo-

mioimisen asiakkuuden séilyttdmisessa.

Sdilyttamisen kannalta kiinnostavia ovat heikoiten sitoutuneet klusterit, koska nédiden kiyt-
tdjien toiminta on vihéistd, jolloin he voivat olla poistuvia kéyttédjid. Heikoiten sitoutuneilla
kayttdjilla on vain tykkédyksid, joten heitd seuraavia kiyttédjid ei ollut mahdollista identifioi-
da. Niin ollen muodostettiin algoritmit (kts. algoritmit[]ja [2)), joilla selvitettiin vahvasti ja
keskivertoisesti sitoutuneet kiyttdjit, joiden julkaisuista tai kommenteista heikosti sitoutu-
neet kdyttdjat ovat tykdnneet. Zadehin ja Shardan (2014) mukaan seuraajien méérid on yksi

parhaimmista mittareista, jolla pystytdin huomaamaan vaikuttavien kiyttdjien roolia sosiaa-
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lisissa verkostoissa.

Algoritmi 1: Etsi kdyttdjét, joita heikosti sitoutuneet seuraavat

Data: klusterit-tietorakenne, heikosti sitoutuneiden klusterien numerot

Tulos: seuratutKayttajat-tietorakenne klustereittain

for j = klusterienNrot

end

tiedot = klusterit (7j) .tiedot; // kdyttdjat riveittdin
nro = nro + 1; // alustettu 0

for k = 1: length(tiedot)

kayttajanID =tiedot (k, end);

seuratutKayttajat (nro) .klusteri{k, 1} = kayttajanID;

1. Otetaan Like-taulukosta julkaisujen rivit, joista kiyttdja tykdnnyt ehdolla:
tykatytJulkaisut = Like.id == kayttajanID &
Like.cid == 0; // 0 == julkaisuista tykdnneet

2. Kohdasta 1 muodostetusta kiyttdjin tykatytJulkaisut-taulukosta otetaan

julkaisujen yksittdiset id:t:
tykatytJulkaisut = unique (tykatytJulkaisut.pid);

3. Etsitdédn Post-taulukosta rivit, joissa kohdan 2 id:t esiintyviit:
rivitJulkaisut = ismember (Post.pid,
tykatytJulkaisut);

4. Asetetaan seuratutKayttajat-tietorakenteeseen klusterin nro riville k sarakkeen

2 kohdalle Post-taulukon kohdan 3 rivien mukaiset yksittdiset id:t:
seuratutKayttajat (nro) .klusteri{k, 2} =
unique (Post.id(rivitJulkaisut)) ;

5. Toistetaan askeleet 1-3 kommenttien tykkéykselle ehdolla:
tykatytJulkaisut2 = Like.id == kayttajanID &
Like.cid == 0; // >0 == kommenteista tyk&nneet

6. Asetetaan seuratutKayttajat-tietorakenteeseen klusterin nro riville k sarakkeen

3 kohdalle Post-taulukon kohdan 3 rivien mukaiset yksittdiset id:t:
seuratutKayttajat (nro) .klusteri{k, 3} =

unique (Post.id(rivitJulkaisut2?)) ;

end
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Algoritmi 2: Laske seurattujen kéyttdjien prosenttiosuudet

Data: seuratutKayttajat-tietorakenne klustereittain, klusterit-tietorakenne, seurattujen
klustereiden numerot

Tulos: osuudetSeuratut-matriisi

Alustetaan osuudetSeuratut-matriisi

for j = 1: length(seuratutKayttajat)
Alustetaan julkaisulD- ja kommentitID-matriisit seuratutKayttajat-tietorakenteen

jmnen klusterin yksittédisistd id:eisti:
julkaisulID =
unique (cellZmat (seuratutKayttajat (j) .klusteri (:,
2)));
kommentitID =
unique (cell2mat (seuratutKayttajat (j) .klusteri (:,
3)));
for k = 1: length(klusterienNrot)
nro = klusterit (k);
1. Etsitddn klusterin nro tiedoista rivit, joissa alustettujen matriisien id:t
esiintyvit:
rivitJulkaisut = ismember (klusterit (nro) .tiedot (:,
end), JulkaisutID);
rivitKommentit = ismember (klusterit (nro) .tiedot (:,
end), kommentitID) ;
2. Lasketaan rivitJulkaisut ja rivitKomentit matriisien Tosi-arvojen esiintymien
lukumairit
3. Lasketaan kohdan 2 julkaisujen lukuméérien osuus klusterin koosta ja
asetetaan se osuudet Seuratut-matriisiin kohtaan (j, k)
4. Lasketaan kohdan 2 kommenttien lukuméérien osuus klusterin koosta ja

asetetaan se osuudet Seuratut-matriisiin kohtaan (j, k +

length(klusterienNro))

end

end
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6.3.1 Tulokset

Asiakkuuden kehittimisen muunnoksesta 1.1, jossa oli kaikki kiyttdjit sekd vuorovaiku-
tusmuuttujat, muodostettujen heikosti sitoutuneiden klustereiden tykkidyksien osuudet jokai-
sesta vahvasti ja keskivertoisesti sitoutuneiden klustereiden kaikista kédyttdjistd on kuvattu
taulukkoon 22] Taulukosta nikee, ettd heikoiten sitoutuneen klusterin C2 kiyttdjit ovat ty-

kinneet klusterin C5 52 %:sta kdyttdjien julkaisuista.

Klusterin C8 kdayttdjat ovat tykinneet myos enemmén klusterin C5 julkaisuista sekid kom-
menteista kuin muista vahvasti sitoutuneiden klustereiden kéyttdjien julkaisuista ja kommen-
teista. Nédiden perusteella klusterissa C5 néyttéisi olevan seuratuimmat kéyttdjat ja niiden
sosiaalinen verkosto on laajempi. Klusterilla C5 oli enemmaén julkaisuja verrattuna muihin
klustereihin ja se on kooltaan isompi. Heikosti sitoutuneiden klustereiden tykkdyksien osuu-
det keskivertoisesti sitoutuneiden kiyttdjien kommenteista jakaantuvat tasaisemmin. Kluste-

rin C6 jakaumat klustereiden C3, C9 ja C4 vililld vaihtelevat 4 %:sta 9 %:tiin.

Taulukko 22: Muunnoksen 1.1 heikosti sitoutuneiden tykkdyksien osuudet vahvasti ja keski-

vertoisesti sitoutuneista

Vahvasti sitoutuneet Keskivertoisesti sitoutuneet
Julkaisut Kommentit Kommentit
Klusteri Cl1 C7 cs Cl1 C7 C5 C3 C9 4
C2 20% 28% 51% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C6 0% 0% 0% 0% 10% 20% 4% 6% 9%
C8 9% 22% 45% 0% 13% 39% 11% 9% 16%

Asiakkuuden kehittimisen muunnoksesta 1.4, josta oli jétetty vuorovaikutusmuuttujat pois,
muodostettujen heikosti sitoutuneiden klustereiden tykkdyksien osuudet jokaisesta vahvasti
ja keskivertoisesti sitoutuneiden klustereiden kaikista kayttdjistd on kuvattu taulukkoon [23]
Heikoiten sitoutuneen klusterin C4 kiyttdjit ovat tykdnneet vahvimmin sitoutuneen kluste-
rin kdyttdjien julkaisuista. Toisaalta kolmanneksi suurin osuus on heikoimmin sitoutuneella

klusterilla C9. Tamai klusteri on vahvasti sitoutuneista toiseksi pienin kooltaan. Kommenttien
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tykkiyksissd myos vahvasti sitoutuneilla klusteilla on suurimmat osuudet.

Taulukko 23: Muunnoksen 1.4 heikosti sitoutuneiden tykkayksien osuudet vahvasti ja keski-

vertoisesti sitoutuneista

Vahvasti sitoutuneet Keskivertoiset

Julkaisut Kommentit Kommentit

Klusteri C5 C9 Cl0C6 C7 C8 C5 C9 Cl10 Co C7 C8 C2 Cl1

C4 3% 18% 1% 10% 21% 51% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C3 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 6% 8% 10% 20% 4% 9%
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7 Pohdinta

KDD-prosessilla ja klusteroinnilla saatiin muodostettua asiakkuuden kehittdmisen vaiheessa
kayttdjaryhmat (klusterit) sitoutumisasteittain taulukkoon [18] jotka auttavat muodostamaan
kisityksen asiakkaiden sitoutumisen asteista ja niiden vélisisti eroista. Lisdksi kiyttdjiryh-
miin tarkemmin perehtyminen mahdollistaa yksittdisen henkilon sitoutumisen havaitsemisen
ja mahdollisesti sen kehittdmisen. Samanlaisia selkeitd kdyttdjairyhmid sitoutumisasteittain
el saatu muodostettua asiakashankinnan vaiheessa, vaan klustereiden sitoutuminen vaihte-
li eri tulkintojen mukaisesti. Toisin kuin aikaisempien tutkimuksien yksittdisten julkaisujen
tutkiminen asiakkuuden kehittdmisen vaiheessa, tutkielmassa kédytetyn yhteison sosiaalisen
median data mahdollisti juuri yksittdisen kdyttdjdn sitoutumisen selvittamisen. Kehittdmisen
vaiheen kiyttdjaryhmit mahdollistivat myos asiakaskunnan heterogeenisuuden huomioimi-

sen asiakkuuden sdilyttdmisen vaiheessa Bijmoltin ym. (2010) mukaisesti.

7.1 Asiakashankinta

Raphaelin, Goldsteinin ja Finkin (2017)) tutkimuksessa asiakkaan session korkea kesto ja al-
hainen vierailtujen sivujen miird viittasi vahvasti sitoutuneeseen asiakkaaseen. Témin tut-
kielman tuloksista ei voitu havaita samanlaista selkedd kidytostd varsinkaan muunnoksissa,
joissa ostoskori-muuttujaa ei ollut skaalattu TE-IDF:114. Kyseiset muunnokset tuottivat vain
muutamia klustereita, joista sessioltaan pitkédkestoisilla klustereilla oli myds eniten eri tuot-

teiden katsomisia.

Pitkékestoisia ja eniten tuotteita katselleita asiakkaita voidaan pitdd vahvasti sitoutuneina,
kun huomioidaan nédiden asiakkaiden ostoskoriin siirrettyjen eri tuotteiden méérét ja ostot,
silld Robertsin ja Alpertin (2010) mukaan asiakas on sitoutunut, kun hin ostaa mielelldin
toisen tuotteen. Asiakkaat, jotka ovat ostaneet yhden tuotteen ja tekevit paljon siirtoja ostos-
koriin, voidaan ajatella ostavan uudelleen. Toisaalta klustereista l6ydettiin sellaisia, joilla oli
alhainen sessioiden kesto ja tuotteita oli katsottu védhiisesti, mutta ostoja ja ostoskoreja oli
suhteellisen paljon. Téten niitd voidaan pitdd myos vahvasti sitoutuneena, koska he tekeviit

lyhyessé ajassa ostopddtoksid.
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Ostoskori-muuttujan skaalaaminen TF-IDF:114 lisési klusterien méiria ja toi esille klusterei-
ta, joilla session kesto oli korkea ja katsottujen tuotteiden madrit olivat pienid. Néin oli var-
sinkin muunnoksessa, jossa havaintorivit muodostuivat asiakkaiden sessioista. Titen ndistd
klustereista pystyi selvemmin havaitsemaan kaksi vahvimmin sitoutunutta klusteria varsin-
kin, kun huomioon otettiin ostoskoriin siirrettyjen eri tuotteiden mairit ja ostot. TF-IDF-
skaalauksen myotd klustereista paljastui myos klusteri, jonka asiakkaat eivit osaa tehdd os-
topddtostd. Tamén klusterin session kestot olivat korkeita, katseltujen tuotteiden méérit oli-
vat suuria, niilld ei ole ostoskoriin siirrettyjd tuotteita, ja eikd siten ostoja. Asiakashankinnan
kannalta ndmé asiakkaat ovat kiinnostavampia kuin ostoja ja ostoskoriin tuotteita siirtineet
vahvasti sitoutuneet asiakkaat, silld markkinoinnilla voidaan vaikuttaa ndiden asiakkaiden

ostoaikeisiin.

Asiakkaiden sessioiden yhteenlaskeminen ja ostoskori-muuttujan skaalaaminen TF-IDF:114
(muunnos 5.2) muodosti viisi klusteria, joilla oli ostoskoriin siirrettyjd tuotteita ja ostoja,
mutta sessioiden kestot ja tuotteet vaihtelivat alhaisesta korkeaan. Niin ollen sessioiden yh-
teenlaskeminen ei eritellyt klustereita sitoutumisasteen mukaisesti, mutta toi esille ostosko-
rien ja ostojen merkityksen sitoutumisessa. Sessioiden lukuméirin huomioimisessa korkean
keston ja vihdisen tuotteiden katseluméérdn mukaan klustereista ei voi paitelld vahvasti si-
toutunutta klusteria. Toisaalta vahvasti sitoutuneeksi voidaan ndhdi klusteri, jolla session
kesto ja tuotteiden méérat ovat vihdisid, mutta jossa on eniten ostoja ja ostoskoriin siirretty-
jd tuotteita. Nama asiakkaat tietdvit mitd haluavat, jolloin asiakashankintavaiheessa he eivét
ole kiinnostavia. Selkedd klusteria, jossa olisi asiakkaita, jotka eivit osaa tehdd ostopditos-
td ei 10ytynyt, silld klusterissa, jossa on eniten sessioita ja katseltujen tuotteiden médrid on

my0s ostoskoriin siirrettyja tuotteita ja ostoja.

Tarkastellessa sitoutumista tuotteen ja keston avulla, niin selkeiti sitoutumisen asteita ei ole
tuloksien pohjalta havaittavissa. Huomioitaessa ostoskorit ja ostot, joita muissa tutkimuksis-
sa el oltu huomioitu, sitoutumisasteita on mahdollista havaita. Tétd tukee my0s erottelevien
muuttujien kuvaajat, silld ostoskoriin siirrettyjen eri tuotteiden miirit erottelevat eniten ja

katseltujen eri tuotteiden méadrit vihiten.
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7.2 Asiakkuuden kehittiminen

Doornin ym. (2010) mukaan sitoutunut asiakas tuottaa aktiivisesti sisdltdd asiakasyhteisol-
leen. Lisédksi Malthousen ym. (2013) mukaan siséllon tykkddminen tai jakaminen ovat heik-
koa sitoutumista ja sisdllon luominen puolestaan ilmentdd vahvaa sitoutumista. Sitoutumi-
sasteittain ryhmitellyissd kiyttdjaryhmissd vahvasti sitoutuneet kéyttédjét olivat ainoat, jotka
loivat julkaisuja yhteisolle. Heikosti sitoutuneet kéyttdjét olivat vain tykédnneet julkaisuista
tai kommenteista. Nédiden asteiden vélissd olevien kiyttdjien sitoutumistoiminta muodostui

tykkiyksien lisiksi kommenteista.

Heikosti sitoutuneita kdyttdjid oli eniten, varsinkin vain julkaisuista tykdnneitd kéyttdjid oli
melkein kolmasosa kaikista kiyttédjistd. Julkaisujen tykkéyksid voidaan pitdé heikoimpana si-
toutumistoimintona vihdisemméin vuorovaikutuksen vuoksi. Vuorovaikutusmuuttujien pois
jattdminen lisdsi vahvasti sitoutuneiden ryhmid muodostaen niistéd toiseksi suurimman ryh-
min. Kaiken kaikkiaan dataan tehtiin kolme muunnosta poistamalla datasta juuri vuorovai-
kutusmuuttujat ja eniten sitoutumistoimintaa tekevéit kayttdjit. Eniten sitoutumistoimintaa

tekevien kéyttdjien poistamisella ei ollut vaikutusta sitoutumisasteihin.

Doornin ym. (2010) mukaan sitoutuminen vaikuttaa kdyttdjan oman toiminnan liséksi tois-
ten kiyttdjien toimintaan. Sitoutunut kdyttdja on hyvd yhteistybkumppani, jolla saa yhtey-
den toisiin kdyttdjiin. Néin ollen kehittimisen nidkokulmasta kiinnostavimpia ryhmid ovat
juuri vahvasti sitoutuneet ryhmit. Keskivertoisesti ja heikosti sitoutuneet kiyttdjiat tykkai-
vit ja kommentoivat nédiden julkaisuja, jolloin vahvasti sitoutuneiden kiyttdjien kautta on
mahdollista vaikuttaa heikommin sitoutuneisiin. Kuvioiden [T9]ja 23| perusteella vahvasti si-
toutuneissa on yksi eniten seurattu ryhmd, joiden julkaisujen reaktioiden méaérét ovat suuria;
varsinkin tykkdykset ja kommentit. Tdmin ryhmin kdyttdjid voidaankin pitdd hyviné yhteis-

tyokumppaneina.

Jokaisessa sitoutumisasteessa oli tunteitaan ja kokemuksiaan monipuolisesti ilmaiseva kiyt-
tdjaryhmd, koska heilld oli eniten erilaisia reaktioita julkaisuihin. Niilld kdyttdjilld voi olla
toimintaa ja palveluita kehittdvid ehdotuksia, jolloin nédiden kiyttdjaryhmien tarkempi tutki-
minen sekd yhteistyo heiddn kanssaan olisi hyddyllistd. Toisaalta Sashin (2012) mukaan ni-

mi ryhmit voidaan ndhdé sitoutuneina, koska kdyttdjda on sitoutunut, kun hénelld on vahva
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emotionaalinen side yhteis6on.

7.3 Asiakkuuden sdilyttiminen

Kehittimisen vaiheen heikosti sitoutuneet kdyttdjairyhmét ovat kiinnostavia asiakkuuden séi-
lyttdmisen kannalta, koska heididn vidhdinen toimintansa voi ennakoida poistumista. Tutki-
malla heikosti sitoutuneiden sosiaalisia kontakteja vahvasti ja keskivertoisesti sitoutuneisiin
huomattiin, ettd vahvimmin sitoutuneen ryhmén kayttdjistd hieman yli puolet oli niiti, joi-
den julkaisuja heikoiten sitoutunut ryhma oli tykdnnyt. Timai vahvistaa siti, etti yhteistyossi
vahvasti sitoutuneiden ryhmien kanssa voidaan vaikuttaa heikosti sitoutuneisiin. Téten sosi-
aalisen median avulla pystytiin todentamaan kdyttdjit, jotka kannattaa séilyttidd sosiaalisten

kontaktiensa vuoksi (Malthouse ym. 2013).

Tutkielman pohjalta mielenkiintoista olisi tutkia yhteison sosiaalista verkostoa sen Faceboo-
kin sosiaalisen median datan ja verkkoteorian avulla. Verkkorakenteen kautta saataisiin sel-
ville, millaisia sosiaalisia verkostoja yhteisdssd on ja niiden keskiossi olevat henkilot. Taméa
parantaisi sitoutumisen selvittdmistd asiakkuuden sidilyttimisen vaiheessa, mutta timén tut-

kielman rajoissa verkkoteoriaa ei ollut mahdollista soveltaa.
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8 Yhteenveto

Asiakkaan sitoutumisen mittaaminen on lisdéintynyt vuosien aikana ja varsinkin sosiaalisen
median kiyton lisddntyminen ovat muuttaneet asiakkaan sitouttamisen péitavoitteeksi yri-
tyksille (Ryan 2017 Okazaki ym.2015). Sitoutumisen tutkimiseen hyddynnetddn yhd enem-
min reaaliaikaista sivukyselydataa ja sosiaalisen median dataa, joita myos tdssi tutkielmassa
on kisitelty. Reaaliaikaiset datajoukot ovat suuria, joten tutkielmassa hyddynnettiin KDD-

prosessia ja klusterointia sen tiedonlouhinnan metodina.

KDD-prosessin aikana datoista muodostettiin erilaisia muunnoksia, joille suoritettiin MAT-
LAB:illa K:n keskiarvon klusterointi nelidlliselld euklidisella etdisyydelld. Optimaalisten klus-
terimédrien arvioimiseen kiytettiin monia klusterien validointi-indeksejd, jotka Jauhiainen
ja Kérkkdinen (2017) ja Hamildinen, Jauhiainen ja Kirkkdinen (2017) olivat tutkimuk-
sissaan todenneet suorituskyvyiltdin parhaimmiksi. Klustereiden méérin tulkintaa heiken-
si kuitenkin sivukyselydatan suuruus, mihin pyrittiin vaikuttamaan esikasittelyssd TF-IDF-
skaalauksella. Joidenkin muunnosten kohdalla klustereiden madérit jouduttiin paédttiméin

validointi-indeksien kuvaajien tulkinnan perusteella.

KDD-prosessin avulla saatiin uutta ja hyddyllisti tietoa asiakkaan sitoutumisesta asiakkuu-
den elinkaaren eri vaiheissa, mité ei olisi saavutettu pelkistddn alkuperiisten datojen tietoja
tarkastelemalla. Datojen eri muunnoksien klusteroinnilla saatiin muodostettua asiakkuuden
elinkaaren mukaisesti asiakasryhmii, jotka auttoivat muodostamaan késityksen asiakkaiden
sitoutumisesta ja kdyttdytymisestd. Asiakashankintavaiheessa olennaista on kiinnittdi huo-
miota asiakasryhmiin, jotka eivit osaa tehdd ostopddstostd. Asiakkuuden kehittimisen vai-
heessa kiinnostavia asiakasryhmid ovat vahvasti sitoutuneet ja asiakkuuden sdilyttimisessi

heikosti sitoutuneet asiakasryhmiit.
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Liitteet

A Asiakashankinnan muunnoksen 1.1 hierarkkinen prototyyppipoh-

jainen Klusterointi

l 4930 ‘ l 7724 ‘ l 908 ‘ l 2954 ‘ l 10974 ‘ l 2437 ‘ l 1132 ‘ l 4894 ‘ l 5440 ‘ l 7252 ‘
104 556
l 2491 ‘ l 9690 ‘ l 1957 ‘ l 2704 ‘ l 4671 ‘ l 10517 ‘ l 7397 ‘ l 7340 ‘ l 2531 ‘ l 6613 ‘

2098
| 1820 | | 1672 | [ 4832 | | 6499 | | 6926 || 1908 | | 1316 | [ 1227 | [ 3042 | [ 574 | [ 248 |
| aass | [ 1800 | [ 653 | [ 5014 | [ 3704 | [ 5874 | [ 485 | [ 642 | | 3051 | [ 3400 |

Kuvio 26: Muunnoksen 1.1 hierarkkisen prototyyppipohjaisen klusteroinnin tulos
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Taulukko 24: Muunnoksen 1.1 klustereiden metadata (hierarkkinen prototyyppipohjainen)

Koko Asiakkaita Kesto Tuote Kori My Korit >2 Koreja Ostoja 1 Koreja 2,
My My 1 Ostoja 1
[mm:ss]

Data 171789 109888 6:46 2 0 3% 10% 3% 0.22%
Cl 2098 1839 14:17 5 4 100% 0% 3% 3.15%
C2 4930 4633 6:48 2 0 3% 10% 3% 0.32%
C3 2491 2419 6:45 2 0 3% 10% 3% 0.24%
C4 7724 7159 6:54 2 0 3% 10% 3% 0.26%
(6] 9690 8839 6:47 2 0 3% 10% 4% 0.23%
C6 908 893 7:01 2 0 3% 7% 3% 0.44%
C7 1957 1899 6:43 2 0 2% 9% 3% 0.10%
C8 2954 2670 6:35 2 0 3% 9% 3% 0.30%
C9 2704 2621 6:32 2 0 3% 10% 3% 0.15%
C10 10974 10001 6:49 2 0 3% 10% 3% 0.22%
Cl11 4671 4399 6:48 2 0 3% 10% 4% 0.21%
C12 2437 2348 7:08 2 0 3% 10% 4% 0.29%
C13 10517 9609 6:33 2 0 3% 10% 3% 0.21%
Cl4 1132 1110 6:57 2 0 4% 11% 4% 0.18%
C15 7397 6822 6:40 2 0 3% 10% 4% 0.19%
Cl16 4894 4580 6:58 2 0 3% 10% 4% 0.31%
C17 7340 6756 6:50 2 0 3% 10% 3% 0.12%
C18 2531 2428 6:53 2 0 3% 11% 4% 0.24%
C19 5440 5043 6:39 2 0 3% 9% 3% 0.24%
C20 7252 6754 6:52 2 0 3% 10% 3% 0.25%
C21 6613 6155 6:38 2 0 3% 9% 3% 0.15%
C22 1820 1731 6:33 2 0 2% 10% 3% 0.11%
Cc23 4489 4163 6:48 2 0 3% 10% 4% 0.22%
C24 1672 1607 6:26 2 0 3% 11% 3% 0.06%
C25 1800 1689 6:35 2 0 3% 10% 3% 0.22%
C26 4832 4496 6:59 2 0 3% 10% 3% 0.14%
Cc27 653 638 6:22 3 0 4% 9% 3% 0.15%
C28 6499 5897 6:47 2 0 3% 9% 4% 0.26%
C29 5014 4639 6:47 2 0 3% 11% 3% 0.14%
C30 6926 6278 6:38 2 0 3% 10% 3% 0.26%
C31 3794 3543 6:45 2 0 3% 10% 4% 0.29%
C32 1998 1892 6:46 2 0 3% 11% 4% 0.45%
C33 5874 5373 6:29 2 0 3% 10% 3% 0.12%
C34 1316 1268 7:03 2 0 4% 10% 4% 0.30%
C35 485 477 7:12 3 0 4% 12% 5% 0.21%
C36 1227 1199 6:49 2 0 3% 12% 3% 0.08%
C37 6412 5791 6:55 2 0 3% 9% 3% 0.23%
C38 3042 2864 6:46 2 0 3% 10% 4% 0.16%
C39 3051 2868 7:14 2 0 3% 10% 4% 0.26%
C40 574 545 6:33 2 0 4% 8% 4% 0.17%
C41 3409 3212 6:36 2 0 3% 10% 3% 0.18%
C42 248 247 6:10 2 0 2% 8% 3% 0.00%
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Asiakashankinnan muunnoksen 3.1 hierarkkinen prototyyppipoh-

jainen klusterointi

| 276 | [ 2690 | [2722 | [ 5261 | [ 1885 |[ s70 | [ 1054 | [1350 || 531 | [ 752 | [ 710 |[ oa1 |
45720

[ 3142 | [2201 | [1332 | [3111 | [ 3543 | [ s30 | [ 6221 | [ 1661 | | 1417 | | 2842 | | as6 |

1830 | | 553 | [ 3219 || 2736 | | 1223 || 2731 | | 1577 |[ 1901 |

|7521 | | 7801 | |7340 | | 4540|’3713 || 7549 | | 2289 |

Kuvio 27: Muunnoksen 1.1 hierarkkisen prototyyppipohjaisen klusteroinnin tulos
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Taulukko 25: Muunnoksen 3.1 klustereiden metadata (hierarkkinen prototyyppipohjainen)

Koko Asiakkaita Kesto My Tuote Kori My Korit > Koreja Ostoja 1 Koreja 2,
[[t]:mm:ss] My 2 1 Ostoja 1
Data 109888 109888 9:07 3 0 5% 13% 5% 0.74%
Cl 276 276 9:14 3 0 7% 11% 4% 0.72%
c2 3124 3124 9:06 3 0 4% 12% 5% 0.67%
C3 2690 2690 9:13 3 0 4% 13% 5% 0.71%
Cc4 2441 2441 9:46 3 0 5% 13% 5% 0.61%
C5 2722 2722 9:20 3 0 5% 13% 5% 0.66%
(€ 1332 1332 8:28 3 0 5% 13% 6% 1.13%
Cc7 5261 5261 8:41 3 0 5% 13% 5% 0.84%
Cc8 3111 3111 8:53 3 0 5% 13% 5% 0.64%
Cc9 1885 1885 9:00 3 0 5% 13% 6% 0.74%
C10 3543 3543 8:58 3 0 5% 13% 5% 0.68%
Cl1 870 870 9:16 3 0 6% 12% 6% 1.38%
C12 530 530 9:00 3 0 4% 10% 5% 0.75%
C13 1054 1054 8:47 3 0 5% 13% 5% 0.38%
Cl4 6221 6221 8:56 3 0 5% 13% 5% 0.55%
Cl15 1350 1350 9:14 3 0 5% 12% 5% 0.67%
Cl16 1661 1661 9:52 3 0 5% 12% 5% 1.02%
C17 531 531 9:44 3 0 6% 11% 5% 1.13%
Cl18 1417 1417 8:42 3 0 5% 12% 5% 0.71%
C19 752 752 9:05 3 0 6% 10% 4% 1.33%
C20 2842 2842 9:33 3 0 4% 13% 6% 0.49%
C21 710 710 9:58 3 0 4% 10% 5% 0.28%
C22 456 456 9:55 3 0 4% 12% 6% 0.88%
C23 941 941 8:58 4 0 5% 13% 6% 0.53%
C24 1830 1830 8:43 3 0 5% 13% 5% 0.66%
C25 7521 7521 8:52 3 0 5% 13% 6% 0.73%
C26 553 553 8:31 3 0 5% 11% 4% 0.36%
C27 7801 7801 9:01 3 0 5% 13% 6% 0.83%
C28 3219 3219 8:56 3 0 5% 12% 5% 0.68%
C29 7340 7340 9:14 3 0 5% 12% 5% 0.69%
C30 2736 2736 9:37 3 0 5% 14% 6% 0.77%
C31 4540 4540 9:02 3 0 5% 13% 5% 0.59%
C32 1223 1223 9:09 3 0 5% 10% 5% 0.98%
C33 3713 3713 9:22 3 0 5% 13% 5% 0.70%
C34 2731 2731 9:34 3 0 5% 13% 5% 0.51%
C35 7549 7549 9:11 3 0 5% 13% 6% 0.79%
C36 1577 1577 9:57 3 0 5% 12% 6% 0.70%
C37 2289 2289 8:58 3 0 4% 14% 5% 0.61%
C38 1991 1991 9:10 3 0 4% 13% 6% 0.75%
C39 5228 5228 9:00 3 0 5% 12% 5% 0.71%
C40 2264 2264 23:43 8 4 100% 0% 9% 9.36%
C41 63 63 1:30:16 42 25 100% 0% 5% 4.76%
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C Asiakashankinnan muunnoksen 4.1 klusterit

Muunnoksen 4.1 klustereiden metadata
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