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Muotiteollisuus on yksi maailman johtavista talouksista, jossa yritykset kamp-
pailevat trendien ennustamisessa. Muotitrendit muuttuvat nopeammin kuin
koskaan ennen ja lyhyiden myyntikausien, suurten tuotevalikoimien sekd pit-
kien tuotantoprosessien vuoksi oikea-aikainen trendien ja kysynnan ennustami-
nen on muotialalla hyvin kriittistd ja haastavaa. Kirjallisuuskatsauksena toteute-
tussa tutkielmassa késitellddan tekodlyn hyddyntamistda muotiteollisuuden tren-
diennustamisessa ja tutkitaan, millaisia etuja tekodlypohjaisella ennustamisella
on verrattuna perinteisiin tilastollisiin tietoihin perustuviin ennustusmenetel-
miin. Taman kirjallisuuskatsauksen tarkoituksena on vastata kahteen tutkimus-
kysymykseen: “Kuinka tekodlyd voidaan hyodyntdd muotialan trendiennusta-
misessa?” ja "Mitd etuja tekodlypohjaisella ennustamisella on verrattuna perin-
teisiin ennustusmenetelmiin?”. Aihealueen tutkimukset ovat osoittaneet, ettd
muodin kysynndssd on monia vaikuttavia tekijoitd, jotka voivat aiheuttaa tilas-
tollisten menetelmien puutteellisen suorituskyvyn. Nditd ovat muun muassa pi-
kamuoti ja sosiaalisen median aiheuttama paine sekd trendien nopea vaihtuvuus.
Tutkielma osoittaa, ettd tekodlyd voidaan hyodyntdd laaja-alaisesti muotialan
trendiennustamisessa, kuten tuotantoprosessien optimoinnissa, tuotesuunnitte-
lussa sekd varastonhallinnassa. Lisdksi tuloksista kdy ilmi, ettd tekodlyyn
perustuva trendiennustaminen on objektiivisempaa, kustannustehokkaampaa ja
tarkempaa kuin perinteinen ennustaminen, silld se perustuu tietoihin ja teknolo-
giaan, eikd ihmisten arviointiin tai mielipiteisiin.

Asiasanat: Muotiteollisuus, tekodly, koneoppiminen, syvaoppiminen, trendien-
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The fashion industry is one of the world's leading economies, where companies
struggle to predict trends. Fashion trends are changing faster than ever before,
and due to short sales seasons, huge product ranges, and long production
processes, timely trend forecasting is very critical and challenging in the fashion
industry. In a literature review conducted in this study, the use of artificial
intelligence in fashion industry trend forecasting is discussed, and the
advantages of artificial intelligence-based forecasting compared to traditional
statistical methods are investigated. The purpose of this literature review is to
answer the research questions: "How can artificial intelligence be used in fashion
trend forecasting?" and "What are the advantages of artificial intelligence-based
forecasting compared to traditional forecasting methods?". Research in this area
has shown that there are many factors influencing fashion demand that can cause
insufficient performance of statistical methods, such as fast fashion and the
pressure and rapid change of trends caused by social media. The key finding of
the study is that artificial intelligence can be widely used in fashion trend
forecasting, such as in optimizing production processes, product design and in-
ventory management. In addition, the results show that forecasting based on
artificial intelligence is more objective, cost-effective, and accurate than
traditional forecasting, as it is based on data and technology rather than human
evaluation or opinions.

Keywords: fashion industry, artificial intelligent, machine learning, deep learn-
ing, trend forecasting
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1 JOHDANTO

Muotiteollisuus on yksi maailman suurimmista teollisuudenaloista ja se ohjaakin
merkittdvdd osaa maailmantaloudesta (McKinsey, 2016). Muotialan yritykset
kamppailevat trendien ennustamisen kanssa lyhyiden myyntikausien, pitkien
tuotantoprosessien, valtavan tuotevalikoiman ja kysyntétietojen epédselvyyden
vuoksi. Haasteellisuutta lisid my0s se, ettd sosiaalisen median myotd kuluttajista
on tullut entistd vaativampia ja vaikeammin ennakoitavia (Chan ym., 2021).
Trendien ennustaminen on kuitenkin elinehto muotialan yrityksille, silld tren-
diennusteiden avulla yritykset pystyvit ennakoimaan tulevaa myyntid, valtta-
maédn litkatuotantoa ja -varastoja (Silva ym., 2019) sekd luomaan kuluttajien miel-
tymysten mukaisia mallistoja (Barrera, 2022). Kyky ennustaa nopeita muutoksia
muotitrendeissd, on menestyksen kannalta hyvin ratkaiseva tekijda (Zhao ym.,
2021). Epdonnistuneet ennusteet voivat Chanin ja muiden (2021) mukaan johtaa
vakaviin seurauksiin, kuten merkittdvadn varastopulaan, liikatuotantoon tai tu-
lojen ja kilpailukyvyn menetykseen.

Vaikka perinteinen trendiennustaminen on edelleen tdrked osa muotialaa,
viimeisten 20 vuoden aikana tekoédly on kasvattanut suosiotaan muotialan toimi-
joiden ja tutkijoiden keskuudessa, tarjoten ratkaisuja vakaiden trendiennustei-
den luomiseen (Noor ym., 2022). Tekodlyyn pohjautuvan ennustaminen on osoit-
tautunut kustannustehokkaaksi ja tarkaksi vaihtoehdoksi perinteisten ennusta-
mismenetelmien rinnalla tuoden huomattavia etuja alan yrityksille.

Tutkimuksia tekodlyn hyodyntdmisestd vaatetus- ja muotialalla on tehty
suhteellisen paljon, mutta aikaisemmat tutkimukset ovat keskittyneet enimmak-
seen tekodlypohjaisen myynnin ja kysynnidn ennustamiseen, ei trendiennustami-
seen. Taman tutkielman tavoitteena on tutkia tekodlyn hyodyntdmistd muotite-
ollisuuden trendien ennustamisessa, sekd keskittyd tekodlymenetelmien tuomiin
etuihin verrattuna perinteisiin ennustusmenetelmiin. Tadssd tutkielmassa pyri-
tdan vastaamaan kahteen tutkimuskysymykseen, jotka ovat:

- ”"Kuinka tekodlyd voidaan hyodyntdd muotialan trendiennustamisessa?”
- ”"Mitéd etuja tekodlypohjaisella ennustamisella on verrattuna perinteisiin en-
nustusmenetelmiin?”.
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Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena ja tiedonkeruussa on hyo-
dynnetty padsddantoisesti Google Scholar-, Scopus- sekd JYKDOK-tietokantoja.
Suurin osa ldhteistd on englanninkielistd tutkimuskirjallisuutta, kuten tieteellisid
artikkeleita, -kirjoja sekd konferenssipapereita, mutta tutkielmassa on hyodyn-
netty myos yritysten, kuten EDITED:n, WGSN:n ja Heuritech:n verkkosivuja.
Lahteiden rajaus on suoritettu ensisijaisesti ajankohtaisuuden, luotettavuuden
sekd lahteiden sisdllon ja tutkittavan aiheen vastaavuuden perusteella. Kaikki
tutkielmassa kaytetyt lahteet ovat julkaistu 2010-luvulla tai myshemmin, minkd
avulla varmistettiin tiedon ajantasaisuus. Akateemiseen kirjallisuuteen pohjau-
tumattomien ldhteiden, kuten verkkosivujen kdyttod perustellaan niiden tarjoa-
man ajankohtaisen tiedon perusteella. Yritysten verkkosivut tarjoavat tuoretta
tietoa yritysten toiminnasta, tuotteista sekd palveluista. Tamé&n avulla pyritaan
tarjoamaan lukijalle monipuolista tietoa alan nykyisestd toiminnasta ja kehityk-
sestd. Luotettavuutta arvioitiin kirjoittajan seka julkaisijan patevyyden avulla.

Tutkielma alkaa kahden luvun mittaisella kdsitteiden maarittelylld. Toi-
sessa kappaleessa keskitytddn tekodlyyn ja sen osa-alueisiin, kuten kone- ja sy-
vdoppimiseen, neuroverkkoihin sekd big dataan. Kolmas luku on suuntautunut
muotiteollisuuden ja sen alakésitteiden, kuten trendin ja muodin maarittelyyn.
Kolmannessa luvussa syvennytdan teoreettisella tasolla trendien ennustamiseen,
-elinkaareen sekd digitalisaatioon muotiteollisuudessa. Neljannessa luvussa tuo-
daan esiin perinteisen ja tekodlypohjaisten ratkaisujen keskeistd toimintaa seka
tarkkaillaan muun muassa tekodlypohjaisen ennustusmenetelmaén etuja perintei-
seen ennustamismenetelm&dn ndhden. Viidennessa eli viimeisessd luvussa koo-
taan yhteen tutkielmassa kasitellyt aiheet ja pohditaan saatuja tuloksia tutkimus-
kysymyksien nakokulmasta.



2 TEKOALY

Tekodly, koneoppiminen ja syvdoppiminen liittyvit vahvasti toisiinsa ja usein ne
esiintyvat samassa kontekstissa. Vaikka termit ovat yleisid eri yhteisoissd, niiden
erityinen kdytto ja merkitys vaihtelee suuresti (Kithl ym., 2019). Tekoadlyn
maddrittelyyn ei katsota olevan vain yhtd oikeaa mddritelmdd, vaan sen
maddritelméd eldd ja muuttuu kun tieteenala kehittyy ja uusia tutkimusalueita
syntyy. Tamén kappaleen tarkoituksena on maédritelld tekodly kasitteend seka
esitelld lukijalle sen perustoiminnallisuuksia, piirteitd ja ominaisuuksia. Lisdksi
perehdytddn tekodlyn osa-alueisiin, kuten kone- ja syvdoppimiseen,
neuroverkkoihin ja big dataan.

21 Tekodlyn méadritelma

Tekodlylld (artificial intelligence) tarkoitetaan tieteenalaa, mikd keskittyy luo-
maan &dlykkditd koneita ja tietokoneohjelmia, joiden avulla pyritdan mallinta-
maan ihmismielen ongelmanratkaisu- ja pddtoksentekokykyjd sekd suoritta-
maan edistyneitd toimintoja, kuten tiedon analysointia (Akram 2022). Tekoadlyn
perustoiminnallisuuksiin kuuluvat kyky oppia ja ennustaa, tehdd paatoksia sekd
toimia ihmisdlyyn verrattavalla, dataan pohjautuvalla tavalla (Merilehto, 2018).

Tietokoneen kykys4 ajatella voidaan testata Alan Turingin vuonna 1950 ke-
hittdmaén testin avulla (Russel & Norvig, 2010). Turingin testissd arvioijana toi-
miva henkil6 on vuorovaikutuksessa ihmisen ja tietokoneen kanssa ja hédnen teh-
tdvansd on selvittdd, kumpi keskustelukumppaneista on ihminen ja kumpi tieto-
kone. Mikéli tietokone pystyy jdljittelemddn ihmistd niin hyvin, ettei arvioija
pysty sanomaan kumman kanssa kommunikoi, ldpdisee tietokone testin ja sen
voidaan ndhdé olevan ihmisdlyyn verrattavalla tasolla (Russel & Norvig, 2010).
Banerjeen (2021) mé&aritelmédn mukaan tekodlyyn liittyy myos vahvasti johdon-
mukaisuus, tarkkuus, kustannustehokkuus, parantunut suorituskyky ja tuotta-
vuus.

Tekodly voidaan jakaa osa-alueisiin, kuten koneoppimiseen, syvdoppimi-
seen ja neuroverkkoihin (Kananen & Puolitaival, 2019). Osa-alueiden lisdksi
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Kananen ja Puolitaival (2019) kayttavat jaottelua, jossa tekodly erotellaan heik-
koon-ja vahvaan tekodlyyn. Heikolla tekoalylla tarkoitetaan ohjelmaa tai konetta,
joka kykenee ratkaisemaan yhden sille opetetun tehtdvan kerrallaan ja péarjad
vain rajallisesti ihmisaivoja paremmin (Kiihl ym., 2019). Vahva tekodly taas ky-
kenee ratkomaan useita ongelmia ja tehtdvid samanaikaisesti (Merilehto, 2018).
Merilehdon (2018) mukaan kaikki tdhdn mennessa kehitetty tekodly on heikkoa
tekodlyd, eikd vahvaa tekodlyd ole vield kehitetty.

Viimeisten vuosikymmenien aikana tekodly on herittdnyt suurta kiinnos-
tusta monilla eri aloilla, ja Lucen (2019) mukaan tekodlystd on tulossa yha tarke-
dmpi osa liiketoiminnan harjoittamista, silld se kykenee késittelemddan suuria
maddrid dataa sekd tekemddn liiketoiminnallisesti merkittavid padatoksid. Naiden
pddtosten avulla voidaan sddstdd aikaa, valttdd virheitd sekd minimoida kustan-
nuksia (Banerjee et al., 2021).

Tekoaly

Koneoppiminen

Syvéaoppiminen

Kuva 1 Tekoélyn, koneoppimisen ja syvdoppimisen vélinen yhteys (mukaillen Luce, 2019, s.
5).

2.1.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen on yksi tarkeimmistd tekodlyn osa-alueista, silld se mahdollistaa
tietokoneiden oppimisen ja ennuste- sekd toimintamallien kehittdimisen datan
avulla (Kithl ym., 2019). Koneoppimisen perusajatus on, ettd kone oppii
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itsendisesti datasta, eikd sille ole madritelty oikeita toimintatapoja eri tilanteisiin
(Merilehto, 2018). Koneoppiminen perustuu usein tulevaisuuden tapahtumien
ennustamiseen ja erilaisten kuvioiden tunnistamiseen datassa. Lucen (2021) mu-
kaan koneoppimisen tavoitteena on automatisoida prosesseja ja 1oytdd malleja,
joihin ihmissilma ei kykene.

Koneoppiminen jaetaan yleensd kolmeen kategoriaan: ohjattuun-, ohjaa-
mattomaan- ja vahvistusoppimiseen(Kiihl ym., 2019). Ohjatussa oppimisessa ko-
neelle annetaan opetusdatassa oikea vastaus, ohjaamattomassa oppimisessa ko-
neen on itse pédteltdva asioita datan pohjalta ja vahvistusoppimisessa koneelle ei
anneta oikeita vastauksia, mutta sen toiminnasta annetaan palautetta, jonka poh-
jalta se kehittdd toimintaansa (Merilehto, 2018).

Koneoppimisalgoritmeja kdytetddn monenlaisissa sovelluksissa, kuten
esimerkiksi liiketoiminnassa myynnin- ja trendien ennustamisessa. Toimiva esi-
merkki koneoppivasta mallista on esimerkiksi hakukoneet ja kasvojen tunnista-
minen.

2.1.2 Syvdoppiminen

Syvdoppiminen on yksi koneoppimisen osa-alueista, joka tunnetaan my®os toi-
selta nimeltddn koneiden itseoppimisena. Syvaoppiminen perustuu keinotekoi-
siin neuroverkkoihin, jotka rakentuneet yksinkertaisista prosessoreista eli neuro-
neista. Ndiden neuroneiden vélilld tapahtuva kommunikaatio ja oppiminen
mahdollistaa syvdaoppimisen toiminnan (Merilehto, 2018).

Syvaoppimismallit koostuvat useista prosessointikerroksista, jotka pysty-
vdt oppimaan tietojen esityksid useilla abstraktiotasoilla (Kiihl ym., 2019). Esi-
merkiksi kasvojentunnistusjarjestelméa koostuu useista kerroksista, joista jokai-
nen suorittaa erilaisia toimenpiteitd. Ensimmadinen kerros voi tunnistaa kasvon
yksinkertaisia piirteitd, kuten silmit ja nendn, kun taas seuraava kerros pystyy
tunnistamaan koko kasvot. Toimiakseen syvdoppimismallit vaativat suuren
madran dataa. Dataa kadyttden mallit pyrkivét jdljitteleméddn ihmisten aivojen
neuroverkonomaista toimintaa (Merilehto, 2018). Merilehto (2018) jaottelee oppi-
misen ohjattuun, puoliohjattuun ja ohjaamattomaan. Ohjatussa oppimisessa mal-
lille annetaan koulutusdataa, jonka avulla mallia opetetaan tietynlaiseen toimin-
taan. Puoliohjatussa syvdoppimisessa mallille annetaan koulutusdataa, kuten
ohjatussa oppimisessa, mutta ilman ldhtéarvoja. Ohjaamattomassa oppimisessa
malli pyrkii itsendisesti oppimaan saadusta datasta halutut asiat (Merilehto,
2018).

Kiihlin ja muiden (2019) mukaan syvdaoppiminen on parantanut huomat-
tavasti koneoppimisen mahdollisuuksia kuvan- ja puheentunnistuksessa. Sy-
vdoppimista hyodynnetddankin paljon ldadketieteellisessd kuvantamisessa ja syo-
pdsairauksien tunnistuksessa.
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2.1.3 Bigdata

Big datalla eli massadatalla tarkoitetaan valtavaa méaaradd ja laajasti saatavilla ole-
vaa dataa (George ym., 2014), jota kerdtddn, jaetaan ja analysoidaan teknologiaa
hyddyntden. Kyky analysoida tdtd valtavaa dataméardd tunnetaan big datan ana-
lytiikkana.

Big datan ominaisuuksia kuvataan usein kolmen V:n avulla, joita ovat vo-
lume (méérd), variety (valikoima) ja velocity (nopeus) (Sagiroglu & Sinanc, 2013).
Volumella eli méaéaralld tarkoitetaan big datan monimuotoisuutta sekd suurta
data méadrad, mikd tulee monista eri ldhteistd. Big dataa kerdtddan muun muassa
sosiaalisen median sisdllostd, ostotapahtumista sekd jokaisesta internetissd ta-
pahtuneesta hiiren klikkauksesta (George ym., 2014). Nditd kerdttyjd tietoja
hyddynnetddn laajalti muun muassa yritysten markkinoinnissa sekd liiketoimin-
nassa. Varietylld eli valikoimalla tarkoitetaan sitd, ettd data voi olla strukturoitua,
puolistrukturoitua tai strukturoimatonta (Sagiroglu & Sinanc, 2013). Struk-
turoitu data viittaa jdrjestettyyn tietoon, joka voi kuulua esimerkiksi ennalta
madritettyihin luokkiin. Strukturoimaton data taas ei noudata mitdan ennalta
maddritettyd muotoa, vaan se on tdysin jdrjestimatonta. Velocitylld eli nopeudella
viitataan datan kasvuun sekd nopeaan liikehdintdan. Big datan valtavan méaadran
ja nopean kasvun takia haluttua dataa tulee pystyd kerdamad ja analysoimaan
erittdin nopeasti (Pence, 2014).

Big data on saavuttanut merkittdvan merkityksen muotimaailmassa vii-
meisen vuosikymmenen aikana. Sitd kdytetddn yhd enemman trendien ennusta-
misessa, toimitusketjun hallinnassa sekd asiakkaiden kdyttdytymisen ja miel-
tymysten analysoinnissa (Jain ym., 2017).
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3 MUOTITEOLLISUUS

Muotiteollisuus on yksi maailman suurimmista teollisuudenaloista (McKinsey,
2016), jonka arvo on jopa kolme biljoonaa dollaria ja osuus maailman
bruttokansantuotteesta on kaksi prosenttia (Akram ym., 2022). Muotialan
muuttuva dynamiikka ja vaativat markkinat ohjaavat jdlleenmyyjid kohti
edullisia kustannuksia, joustavaa suunnittelua sekd nopeaa reagointia
markkinoilla. Tam&d on keskeinen strategia kannattavan kilpailukyvyn ja -
aseman sdilyttamiseksi. Tdssd kappaleessa perehdytddn muotiteollisuuden alaan
ja tutkimuksen kannalta tdrkeisiin muotialan késitteisiin, kuten muotiin seka
trendiin. Lisdksi tdssa luvussa kisitellddn trendien elinkaarta, ennustamista sekid
digitalisaatiota muotiteollisuudessa.

3.1 Muotiteollisuuden mairitelmi

Muotiteollisuus on laaja teollisuudenala, joka kattaa raaka-aineiden, kuten kui-
tujen ja tekstiilien tuotannon, vaatteiden suunnittelun, valmistuksen, jakelun,
markkinoinnin, vahittdiskaupan, mainonnan ja myynninedistdmisen (Akram
ym., 2022). Muotiteollisuudella on tarkeé rooli maailmantaloudessa, silld se tyol-
listdd jopa miljoonia ihmisid ympéari maailman. Vaatteiden toimitusketju on hy-
vin globaali, jolloin vaatteet suunnitellaan usein yhdessa maassa, valmistetaan
toisessa ja myydéaan kolmannessa. Muotiteollisuus onkin keskittynyt kehittyviin,
halvan tuotannon maihin, kuten Intiaan ja Aasiaan.

Vaikka ennen 1800-luvun puolivalid kaikki vaatteet tehtiin kdsin kotituo-
tantona tai ompelijoiden ja rddtdleiden toimesta, uusien teknologioiden, kuten
ompelukoneen ja tehdastuotantojdrjestelmén kehittyminen sekd vahittdismyyn-
tipisteiden, kuten tavaratalojen, lisidntyminen vaikuttivat muotiteollisuuden ke-
hittymiseen (Akram ym., 2022).

Muotiteollisuus on maailman toiseksi eniten kasvihuonepadstoja tuotta-
vista teollisuudenaloista ja se herédttdd paljon keskustelua liittyen sen aiheutta-
mista  ympdristohaitoista,  hiilidioksidipddstoistd, liikatuotannosta ja
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epdinhimillisistd tyooloista. Muotiteollisuuden osuus maailmanlaajuisista hiili-
dioksidipddstoistd on jopa 10 % ja se tuottaa vuosittain jopa 92 miljoonaa tuhatta
kiloa tekstiilijatettd (Akram ym., 2022.).

3.2 Muoti

Muotiteollisuuden kontekstissa muodilla tarkoitetaan yleisesti tiettyyn ajanjak-
soon tai kulttuuriin sidottuja pukeutumiseen tai ulkondkoon liittyvid trendeja.
Muoti on usein sidoksissa ulkondkoon liittyviin tekijoihin, kuten vaatteisiin,
asusteisiin, kampauksiin tai meikkiin. Akramin (2022) mukaan muodin yksi omi-
naispiirteistd on se, ettd se omaksutaan ja hyldtdan. Muotia voidaan kadytetaan
usein esimerkiksi henkilokohtaisen identiteetin tai kulttuurin ilmaisukeinona,
jolloin se valittdad kayttdjan mieltymyksid, persoonaa, ammattia, sosiaalista ase-
maa tai eldaméankatsomusta (Akram ym., 2022).

Muoti katsotaan olevan hyvin dynaaminen ilmi6 ja se muuttuu jatkuvasti.
Siihen vaikuttavat monet asiat, kuten esimerkiksi kulttuuri, yhteiskunnalliset ta-
pahtumat, ympdristotekijat, taloudelliset olosuhteet, ikd, sukupuoli, vuodenaika
sekd kuluttajien yksilolliset mieltymykset (Lay, 2018). Lisdksi muodista puhu-
essa, esiin astuu usein késite pikamuoti. Pikamuodilla tarkoitetaan muotia, johon
liittyy vahvasti lyhyet sesongit seka halvat hinnat. Pikamuotiin liittyy paljon on-
gelmia, kuten epdeettiset tyoolosuhteet, orjaty6 sekd luonnonvarojen tuhlaami-
nen ja ympaéristohaitat.

3.3 Trendi

Muotiteollisuuden ndkokulmasta trendilld viitataan yleisesti johonkin ilmidon,
joka on suosittu tiettynd ajankohtana tai tietyn yhteison sisélld. Trendi ei ole ai-
noastaan muotiteollisuuden késite, vaan trendeja esiintyy monilla aloilla, kuten
sosiaalisessa mediassa, elokuvissa ja musiikissa. Kuten muoti, my6s trendit saa-
vat vaikutteita monista eri ldhteistd, kuten teknologian kehityksestd, populaari-
kulttuurista ja sosiaalisesta mediasta. Trendit voivat olla laajamittaisia, kestdvia
ja globaaleja eiviatka valttamattd vaikuta suoraan muotiin liittyviltd (Gaimster,
2012).

Trendit voidaan jakaa mikro- ja makrotrendeihin. Mikrotrendeilld tarkoite-
taan nopeasti muuttuvia trendejd, jotka tulevat ja poistuvat muodista jopa muu-
tamassa kuukaudessa (Row, 2021). Mikrotrendejd voi olla tietyt varit, kuviot ja
mallit. Esimerkiksi muutama vuosi sitten pinnalla olleiden halkiollisten housujen
voidaan sanoa olleen mikrotrendi. Siind missd mikrotrendien elinkaari on hyvin
lyhyt, makrotrendit muuttuvat pidemmaén ajan kuluessa. Rowin (2021) kuvailee
makrotrendejd vuosikymmenien tyyleind, joilla ei valttamatta tarkoiteta
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pelkdstdan pukeutumistyylejd. Kestdavda muotia voidaan pitdd erddnlaisena mak-
rotrendind (Row, 2021).

3.4 Trendin elinkaari

Trendin elinkaarella tarkoitetaan sitd, kuinka erilaisten trendien suosio muuttuu
ajan kuluessa. Trendin elinkaari voidaan katsoa koostuvan viidestd eri vaiheesta,
jotka ovat esittely, nousu, huippu, lasku sekd vanhentuminen (Mollard, 2022)

Esittelyvaiheessa uusi trendi esitellddn ensimmadistd kertaa markkinoilla,
jolloin se saa ensimmaiset kannattajansa ja rupeaa saamaan hyvaksyntda. Trendi
voi olla viri, kuvio, kangas tai paljon muuta. Tédssd vaiheessa trendin alkuperd
on tyypillisesti suuren brandin tai suunnittelijan ké&sissda muotiviikkojen ai-
kana(Mollard, 2022). Tama vaihe on yleensd hyvin lyhyt, eikd harva kuluttajista
ole vield tietoisia uudesta nousevasta trendistd. Ominaispiirteiné esittelyvaiheen
trendille on rajoitettu saatavuus seka kallis hinta. Trendid on saatavilla vain muu-
tamilla jalleenmyyjilld, sillda massatuotanto syntyy vasta trendin relevanssin var-
mistuttua (Mollard, 2022).

Nousuvaiheessa trendi alkaa levitd nopeasti ja laajalti. Yhd useammat ku-
luttajat tulevat tietoiseksi trendistd ja omaksuvat sen omaan pukeutumistyyliinsa.
Nykyéddn tdmé vaihe tapahtuu usein julkkisten ja vaikuttajien avulla, jotka esit-
televit trendid kuluttajille joko maksetulla promootiolla tai aidolla arvostuksella
(Mollard, 2022). Trendin suosio kasvaa ja kilpailu kovenee, jolloin alkuperdisestd
trendisté tai vaatteesta luodaan eri hintaluokkien kopioita. Tamaé on yleensa elin-
kaaren vaiheista kestoltaan pitkdaikaisin.

Huippuvaiheessa trendi on saavuttanut suosionsa huipun. Tama vaihe kes-
tdd yleensd muutamasta kuukaudesta useampaan vuoteen. Huippuvaiheessa
trendin tai vaatteen hinta laskee entisestddn, milld pyritddn pitamaan tuote veto-
voimaisena markkinoilla kilpailijoiden rinnalla.

Laskuvaiheessa trendi menettdd suosiotaan kuluttajien kylldstyessé siihen.
Trendin esiintyvyys ja kdytto vahenee ja kuluttajat etsivédt uusia ajankohtaisia
trendejd ja vaatteita sen tilalle. Kuluttajien kylldstymisen seurauksena, luksus-
brandit sdilyttavat trendin valikoimassaan vain yhden tai kahden kauden ajan,
ja vahittdiskauppiaat alkavat myyda trendid alennettuun hintaan ennen trendin
lopullista poistamista (Mollard, 2022)

Vanhentumisvaiheessa trendi menee pois muodista, jolloin kuluttajat siir-
tyvét uusiin huipputrendeihin ja jattavat vanhentuneet trendit taakseen. Trendin
vanheneminen ei kuitenkaan valttamattd tarkoita sitd, etteiko se palaisi uudel-
leen muodin kiertokulkuun, silld usein menneitd trendejd uudistetaan sopimaan
nykyhetkeen ja jolloin ne kdyvét elinkaaren ldpi uudelleen (Mollard, 2022)

Heuritechin (2022) mukaan muotitrendien voidaan katsoa kiertdvan 20
vuoden sykleissd. Jotkut trendit saattavat nousta takaisin suosioon uudelleen
vuosikymmenien tauon jdlkeen. Klassikoina pidetyt trendit, kuten housupuvut
voivat nousta kuluttajien suosioon hyvinkin hitaasti, mutta pysyd suosiossa pit-
kddn palaten muotiin uudelleen ja uudelleen.
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Muoti on jatkuvassa muutoksessa ja sen elinkaari voi vaihdella eri kulttuu-
reissa ja eri aikakausina. Uusien teknologioiden ja sosiaalisen median vaikutus
trendien elinkaareen on merkittdava. Uusia tuotteita, tyylejd ja trendejd syntyy jat-
kuvasti sosiaalisessa mediassa, ja pikamuodin kautta Instagram ja TikTok ovat
armottomia muotitrendien kestdvyyden suhteen. Heuritechin verkkosivuilla jul-
kaistun kirjoituksen mukaan, jotkut trendit voivat kestdd vain kaksi viikkoa en-
nen kuin ne menevit jo pois muodista (Trend Forecasting with Al in 2022, ei
pvm.). Pikamuodin ja sosiaalisen median aiheuttaman paineen myoté trendien
ennustaminen on kdynyt yha haastavammaksi kuin aikaisemmin.

3.5 Trendiennustaminen

Barrera (2022) madarittelee muotitrendien ennustamisen prosessina, jossa pyri-
tddan ennakoimaan tulevaisuuden muotitrendejd. Trendiennusteiden tarkoituk-
sena on tuottaa muotisuunnittelijoille seka yrityksille tietoa siitd mikd on muodi-
kasta tulevaisuudessa ja mitd kuluttajat ovat kiinnostuneita ostamaan (Barrera,
2022). Trendiennusteiden avulla muotiyritykset voivat kehittdd tuotteita ja laatia
markkinointistrategioita viisaammin sekd suunnittelijat luoda tulevia mallistoja
vastaamaan kuluttajien vaatimuksia ja tarpeita yhd paremmin (Ma ym., 2020).
Viime vuosikymmenen aikana teknologiset innovaatiot, kuten Internet ja sosiaa-
linen media ovat kithdyttdneet muodin muutosta entisestddn, minka vuoksi tren-
dien ennustaminen on vaikeutunut entisestdan (Ma ym., 2020).

Perinteiselld ennustusmenetelmalléd tehdyt trendiennusteet syntyvét usein
trendiennustuksiin erikoistuneiden toimistoiden alaisuudessa tyoskentelevien
analyytikoiden toimesta. Tédssad prosessissa trendiennustajat tarkastelevat histo-
riallisia myyntitietoja sekd matkustavat ympéari maailmaa keréten tietoa ja inspi-
raatiota muotindytoksistd, taiteesta ja muista kulttuurillisista tekijoistd, jotka voi-
vat vaikuttaa muotiteollisuuteen ja uusiin trendeihin. Lisdksi yritykset kerdavat
tietoa kuluttajien eldméantavoista, ajattelusta ja kdyttaytymisestd (Ma ym., 2020).
Keritty tieto analysoidaan ja sen perusteella ennustetaan muun muassa tulevien
trendien varikarttoja, teemoja seké yksityiskohtia (DuBreuil & Lu, 2020.). Perin-
teisissd menetelmissd hyddynnetddn usein tilastollisia menetelmid, kuten liuku-
lukuja, painotettua keskiarvoa tai lineaarista regressiota (Wang & Liu, 2021).

Luotettavan ja tarkan ennusteen tekeminen edellyttdd Barreran (2022) mu-
kaan huomattavan méaran kerédttyd dataa, jota analysoimalla ennustajat ja suun-
nittelijat luovat uusia trendiennusteita. Tama prosessi pohjautuu systemaattiseen
tiedonkeruuprosessiin, joka kattaa markkina- ja kuluttajatutkimuksesta seka nii-
den analysoinnin (Barrera, 2022).

Trendiennustaminen voidaan jakaa lyhyen- ja pitkdn aikavalin ennustami-
seen. Lyhyen aikavilin ennustamisella pyritddn luomaan kokonaiskuva siitd
mitd kuluttajat haluavat tulevien 6-12 kuukauden sisilld. Mikrotrendien ennus-
taminen on yksi hyva esimerkki lyhyen aikavilin ennustamisesta. Mikrotrendi
on trendi, jonka elinkaari on usein hyvin lyhyt. Lyhyen aikavilin ennusteet vaih-
televat vuodenaikojen mukaan ja keskittyvdt usein vareihin, tyyliin sekd
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ajankohtaisten tapahtumien ja popkulttuurin vaikutuksiin (Barrera, 2022). Pitkdn
aikavidlin ennusteita pyritddn tunnistamaan merkittdvien yhteiskunnallisten
muutosten avulla. Tekniset, tieteelliset, taloudelliset, poliittiset ja kulttuuriset
muutokset on huomioitava pitkdn aikavalin ennustamisessa, silld ne vaikuttavat
makrotrendien syntyyn (Barrera, 2022). Makrotrendeilld viitataan kuluttajakayt-
tdytymisessd tapahtuviin suuriin muutoksiin, jotka ohjaavat liiketoimintaa pit-
kalla aikavalillda. Barreran (2022) mukaan tédlld hetkelld kuluttajat suosivat vas-
tuullista ja kestdvad muotia.

Tunnetuimpia muodin trendiennusteita tekevid yrityksid ovat muun mu-
assa WGSN, joka verkkosivujensa mukaan tarjoaa trendiennusteiden, tutkimuk-
sen ja analytiikan palveluita (IWGSN, 2023) sekd maailman johtava vihittdiskau-
pan analytiikan toimittaja EDITED, joka tarjoaa tekodlypohjaisia ratkaisuja
myyntidatan ja trendien ennustamiseen (EDITED, 2023).

3.6 Digitalisaatio muotiteollisuudessa

Muotiteollisuus menee jatkuvasti kohti neljdttd teollista vallankumousta, johon
liittyy vahvasti digitaaliset teknologiat, kuten tekodly, IoT, 3D-tulostus ja big data
(Akram ym., 2022). Nama luovat lukemattomia mahdollisuuksia muotiteollisuu-
den alalle ja tutkimuksessaan Akram ja muut (2022) korostavatkin, ettd digitaa-
liset teknologiat voivat parantaa muotiteollisuuden kustannustehokkuutta, tuot-
tavuutta, laatua sekd vahentdd materiaalihukkaa. Digitaalisia teknologioita voi-
daan hyodyntdd esimerkiksi vaatteiden valmistuksessa, laadunvalvonnassa,
suunnittelussa, asiakastietojen analysoinnissa sekd personoidussa markkinoin-
nissa (Akram ym., 2022). Liséksi yritykset pystyvit reagoimaan muuttuviin tren-
deihin yhd nopeammin, ymmartdmédan asiakkaidensa tarpeita ja mieltymyksia
paremmin sekd radtdloimaddn tuotteitaan yhd tarkemmin (Lay, 2018). Teknolo-
gian mahdollistamana esimerkiksi robotit voivat mahdollistaa tuotantoprosessin
automatisoinnin, verkkokaupat voivat tarjota asiakkailleen erilaisia suositusjar-
jestelmid ja materiaaleista voidaan kehittdd yhd kestdvampid ja ymparistoysta-
véllisempid. Akramin ym. (2022) tuovatkin esille, ettd digitaalisten teknologioi-
den hyodyntaminen muotiteollisuudessa on avainasemassa kestavan kehityksen
saavuttamisessa.

Digitalisaatio voi tuoda monille muotialan yrityksille myos haasteita, silld
kuluttajat ovat sosiaalisen median kautta yha tietoisempia siitd, mitd he haluavat
ndyttdd ja mitd tuotteita he haluavat ostaa. Kuluttajien odotuksiin vastaamisesta
voi tulla monille yrityksille haaste, mikéli he eivét pysy digitaalisen muutoksen
mukana (Lay, 2018).
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4 TEKOALYN HYODYNTAMINEN
TRENDIENNUSTAMISESSA

Tekodlyyn pohjautuvalla trendien ennustamisella katsotaan olevan monia etuja
verrattuna perinteisiin menetelmiin, kuten tarkkuus, nopeus sekd kustannuste-
hokkuus. Siind misséd perinteiset trendianalyysit perustuvat usein ihmisten ha-
vaintoihin ja arvioihin, tekodlyyn perustuvat menetelmat hyodyntavit suuria
madrid historiallista trendi- ja myyntidataa ja muita tekijoitd, kuten sosiaalista
mediaa sekd kuluttajien ostotottumuksia. Tédssad luvussa vertaillaan tekodlypoh-
jaisia menetelmid perinteisiin tilastollisiin ennustusmenetelmiin, sekd perehdy-
tddan tekodlypohjaisen ennustamisen eri menetelmiin.

4.1 Perinteisten ja tekodlypohjaisten menetelmien vertailu

Perinteisten ennustusmenetelmien rajoittavia tekijoitd voivat olla luotettavuu-
den puute (Ma ym., 2020) sekd prosessin nopeus (Shi ym., 2021). Tilastolliset me-
netelmat, kuten liukuluvut, painotettu keskiarvo seké lineaarinen regressio ovat
yleisid perinteisissd ennustusmenetelmissa. Vaikka niitd voidaan soveltaa tehok-
kaasti yksinkertaisen aikasarjadatan mallintamiseen, ne eividt kykene ennusta-
maan monimutkaisimpia muotitrendejd(Ma ym., 2020).

Luovuutta pidetddn perinteisen ennustusmenetelméan keskeisend tekijana,
silld ennustaminen tapahtuu ihmisldhtoisen prosessin kautta. Tdten ennusteet
perustuvat padasiassa ennustajien subjektiivisiin paddtelmiin ja mielipiteisiin. Ma
ja muiden (2020) mukaan tdmad altistaa ennusteet inhimillisille virheille, aiheut-
taen tulosten vaihtelevuutta sekd luotettavuuden puutetta. Perinteiset menetel-
maét ovat myos tyolditd, kuten Shija muut (2021) nostavat esiin, kdyttden esimerk-
kindan WGSN-trendiennustusyritystd, joka tyollistdd noin 150-200 tyontekijad
kausittain. Ottaen huomioon manuaalisen ennustamisen kustannukset ja ihmi-
sen subjektiiviseen harkintaan perustuvan tarkkuuden, Shi ym. (2021) esittelevit
tutkimuksessaan tietopohjaisen tekodlyalgoritmia hyddyntdvan menetelmdn,
joka koulutettiin laajan verkkokauppoihin ja katukuviin perustuvan tietojoukon
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avulla. He kayttivdt mallia tunnistamaan ja luokittelemaan vaatteita ja niiden
ominaisuuksia, kuten tyylid ja kankaiden rakennetta. Esitellyn mallin odotettiin
parantavan muotikuva-analyysien tehokkuutta ja sekd vdhentdvan prosessin
kustannuksia. Malli osoitti potentiaalinsa tarjota suuria etuja, kuten kustannus-
tehokkuutta, ympdristovaikutusten vahentdmistd sekd prosessin nopeuden ja te-
hokkuuden lisddmistd. Lisdksi se kykeni 16ytdaméaan vaatteista sellaisia yksityis-
kohtia, joita ihmissilmd ei helposti nde (Shi ym., 2021).

Myo6s Guo ja muut (2011) tarkastelivat tutkimuksessaan erilaisia tekodlyso-
velluksia, joita voidaan hyodyntdd muotiteollisuuden tuotantoprosessin eri vai-
heissa, kuten trendiennustamisessa. Heiddn mukaansa tekodlyyn pohjautuvat
ennustamisen ldhestymistavat voivat tuottaa parempia tuloksia perinteisiin ma-
temaattisiin menetelmiin verrattuna, ja tdten auttaa muotiteollisuuden yrityksid
parantamaan tuotantoprosesseja, optimoimaan tuotantoa, valttamadn ylikapasi-
teettia ja ylitarjontaa markkinoilla sekd suunnittelemaan tuotteitaan paremmin.
Banerjeen ja muiden (2021) mukaan tekodlytekniikan kdyton avulla ennustevir-
heitd voidaankin vdhentdd jopa 50 %.

Tekodlyn hyodyntdminen voi tehostaa trendien ennustamista kerdamaélla ja
analysoimalla suuria méadrid dataa eri ldhteistd, kuten sosiaalisesta mediasta ja
verkkokaupoista, jolloin ennusteiden perustana oleva data on monipuolisempaa
ja titen luotettavampaa. Esimerkiksi Man ja muiden (2020) esittelemd mene-
telmd yhdisti asiantuntijatiedon ja historiallisen tiedon neuroverkkoennustami-
seen. Tutkimuksessaan he kayttivat Instagramista keréttyd laajaa tietojoukkoa,
joka sisélsi julkaistujen kuvien muotielementtejd ja kadyttdjdtietoja. He sovelsivat
menetelmddnsa tapaustutkimuksessa, jossa ennustettiin kevdan 2021 muotitren-
dejd saaden erittdin tarkkoja ennusteita. Toisena hyvand esimerkkind, Al-Hala-
hin ja muiden (2017) esitteleméd syvdoppimismalli, joka opetettiin analysoimaan,
tunnistamaan seké luokittelemaan erilaisia tyyleja sille syotetyistd kuvista. Mal-
lia opetettiin Amazonista kerdtyn myyntitietoja sisdltdvan tietokannan avulla,
jossa kuvat oli luokiteltu varimaailman, kankaan rakenteen, leikkauksen ja tyylin
mukaan. Kuvantunnistusteknologian avulla pystyttiin ennustamaan trendien tu-
levaa suosiota ja kestoa sekd visuaalisia tyylejd erittdin tarkasti (Al-Halah ym.,
2017).

Gaimserin (2012) mukaan uusien teknologioiden merkittdva etu perintei-
siin ennustamismenetelmiin verrattuna on reaaliaikainen tiedonsaanti, jonka
avulla trendeihin ja valmistusprosessiin kohdistuva péddtoksenteko voidaan
tehdd paljon ldhempdnd myyntikautta. Gaimser (2012) korostaa, ettd ennustami-
nen ei ole vain tulevien trendien ennustamista, vaan kyse on myo6s kuluttajien
mieltymysten ja kdyttaytymisen ymmartdmisestd. Reaaliaikaisen tiedonsaannin
ja -pddtoksenteon ansiosta voidaan varmistaa kuluttajien mieltymysten ja val-
mistettavien tuotteiden kohtaaminen entistd paremmin (Gaimster, 2012). Muoti-
teollisuuden myyntidatan epasaannollisyyden ja kausiluonteisuuden takia, teko-
dlypohjaisten mallien sovellettavuudesta voidaan Guon ja muiden (2011) mu-
kaan ndhdd olevan merkittdvdd hyotyd ennustusprosessin onnistumisen kan-
nalta.
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41.1 Big data osana trendiennustamista

Pikamuodin kiihdyttdméan kilpailun seurauksena muotialan yritykset etsivit in-
novatiivisia ratkaisuja analysoidakseen kuluttajakokemusta sekd erottuakseen
kilpailijoistaan (Silva ym., 2019). Digitaalisen aikakauden edistyminen on mah-
dollistanut yritysten keradtd suuria méaarid hyodyllistd dataa eri ldhteista ( How
Big Data Is Impacting the Fashion Industry, 2018), jonka seurauksena big dataa
hyodyntéavien tyokalujen kdytto on herittanyt kasvavaa kiinnostusta muotialan
toimijoiden keskuudessa. Big datan hyotyjd ovat todenmukaisuuden ja moni-
puolisen tiedon tuottaminen ja yhdistdminen, joiden avulla analysoidusta da-
tasta voidaan tuottaa yrityksille ennusteita ja raportteja tulevista trendeista. Tal-
laiset raportit auttavat yrityksid parantamaan palveluitaan, ennustamaan mark-
kinatrendejd ja pysymadan kilpailijoiden edelld (Joshi, 2018). Suuret kansainvali-
set muotiyritykset, kuten Zara, Burberry ja H&M kayttavit big data analytiikkaa
apunaan kuluttajien kayttaytymisen sekd trendien ennustamisessa (Silva ym.,
2019).

Palautukset ja liikatuotanto aiheuttavat edelleen vakavia taloudellisia haas-
teita muotiteollisuuden yrityksille (Silva ym., 2019). Big dataa kaytetdan jatku-
vasti yhd enemman trendien ennustamisen ja kuluttajien kédyttdytymisen analy-
soinnin liséksi toimitusketjun- ja varastonhallintaan (Jain ym., 2017). Big datan
avulla trendiennusteiden ajantasaisuus ja tarkkuus lisdéantyy (Wang & Liu, 2021),
sekd nousevien trendien tunnistaminen nopeutuu (DuBreuil & Lu, 2020), minka
ansiosta yritykset voivat virtaviivaistaa tuotteiden tuotantoketjua seka vahentaa
liiallisia varastoja (How Big Data Is Impacting the Fashion Industry, 2018).

Big datan hyodyntaminen ennustamisessa ei kuitenkaan ole tdysin ongel-
matonta, silld datan riittdimattomyys voi vaikuttaa analyysitulosten laatuun hei-
kentdvasti. Lisdksi ennustemallien rakentamiseen ja kehittdmiseen tarvitaan his-
toriallista aikasidonnaista dataa, mutta uusien trendien kohdalla sen saatavuus
on hyvin rajallista (Wang & Liu, 2021).

4.1.2 Tekodlypohjaisen ennustamisen haasteet

Lukuisien tekodlyn tarjoamien hyotyjen ohella Silva kollegoineen (2019) nostavat
esille tekodlypohjaisen ennustamisen haittoja verrattuna perinteisiin ennustus-
menetelmiin, kuten tiedon saatavuus ja puutteellinen data. Tekodlyad hyodynta-
viat menetelmit vaativat suuria maarid historiallista dataa, kuten edellisten kau-
sien myyntidataa tuottaakseen haluttuja tuloksia. Mikali datan laatu tai médara ei
ole riittavéad, rajoittaa se heiddn mukaansa ennusteiden tarkkuutta seka luotetta-
vuutta huomattavasti. Uusien trendien suosiota ennustettaessa tiedon saatavuus
voi olla rajallista, minkéd seurauksena ennusteiden luotettavuus ja laatu kérsii
(Silva ym., 2019).

Edelld mainittuihin haasteisiin liittyen, Shi ja muut (2021) esittelivat tutki-
muksessaan dataldhtoisen tekodlyalgoritmin, joka on Facebookin A.I tutkijoiden
kehittdamédn "Faster R-CNN" objektintunnistusalgoritmin lisédtty versio. Tédt4 algo-
ritmia on sovellettu itseohjautuvien autojen alalla jalankulkijoiden ja liikenne-
merkkien havaitsemiseen. Aikaisempaa tutkimusta, jossa sovellettaisiin tdtd
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menetelmdd muotiominaisuuksien tunnistamiseen muotikuvista ja muotitren-
dien analysointiin ei Shin ja muiden (2021) mukaan ollut. Tuloksista kaykin ilmi,
ettd kyseinen malli ei toimi tdydellisesti, vaan mallin toiminnassa esiintyi epa-
kohtia muun muassa joidenkin vaatteiden, kuten bleiserien, housujen ja hamei-
den tunnistamisessa. Esimerkiksi yksi kuvien housupuvuista médritettiin vir-
heellisesti muun muassa mekoksi, puseroksi ja housuiksi. Edelld mainittujen te-
kodlymenetelmiin liittyvien haasteiden valossa, tutkimuksen rajoituksista tulikin
ilmi, ettd datan epatarkkuus johti heikentyneisiin tuloksiin (Shi ym., 2021).

4.2 Hybridimalli

Vaikka aikaisemmat tutkimukset osoittavat, ettd tekodlyyn perustuva malli voi
saada parempia ennustustuloksia, on tdllaisten menetelmien vaikea 16ytd4 tasa-
paino tarkkojen laskentatulosten, nopean laskentanopeuden ja vakaan laskenta-
kyvyn vililld (Guo ym., 2011). Yksittdiselld tekodlytekniikalla on vahvuutensa ja
heikkoutensa, jotka voivat olla erinomaisia joissakin tehtdvissd, mutta jaada toi-
sissa heikoiksi. Siksi kahden tai useamman ennustusmenetelman edut yhdistava
hybridimalli on herdttdnyt suurta kiinnostusta monilla teollisuuden aloilla
(Wang & Liu, 2021). Hybridimallissa kahden tai useamman menetelméan hyodyt
yhdistetddn lieventamadn yksittdisen tekodlytekniikan puutteita (Guo ym., 2011).

Yu ja muut (2012) tarkastelevat tutkimuksessaan erilaisia muodin véritren-
dien ennustemalleja. He esittelevidt uuden GRA (Grey Relational Analysis) -ELM
(Extreme Learning Machine) -hybridimallin, joka perustuu keinotekoisiin her-
moverkkoihin ja relaatioanalyysiin. He tarkastelevat esitetyn mallin suoritusky-
kyd ja tarkkuutta kadyttdaen vertailukohteinaan perinteisid lineaariseen regressi-
oon ja aikasarjadataan perustuvia tilastollisia malleja. Yu kollegoineen (2012) ko-
rostaa, ettd nama perinteiset mallit perustuvat tilastollisiin oletuksiin, jolloin
muodin trendien epdvakaus ja historiallisen tiedon riittdméattomyys voi aiheuttaa
perinteisten regressiopohjaisten mallien puutteelliseen ennustamiseen. Tulokset
osoittavat, ettd ehdotettu hybridimalli pystyi tdyttam&ddan perinteisten mallien
puutteita ja tuottamaan vertailukohteistaan nopeimman ja tarkimman ennusteen
hyvinkin arvaamattomilla ja epdvakailla aikasarjoilla (Yu ym., 2012).

4.3 Sosiaalinen media osana trendiennustamista

Sosiaalinen media on tarked osa nykypdivan trendiennustusta, silld se on laajalti
kaytossd kuluttajien arjessa ympéari maailman ja toimii alustana, jossa ihmiset ja-
kavat omia mielipiteitddn ja kiinnostuksen kohteitaan. Sosiaalinen media tarjoaa
arvokasta tietoa kuluttajien kdyttaytymisestd, silld sielld jaetut kuvat, kommentit
ja hashtagit heijastavat kuluttajien mieltymyksid (Barrera, 2022). Banerjee ja muut
(2021) esittelivat tekodlyd hyodyntdvan kehyksen, jonka avulla ennustettiin
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tulevia muotitrendeja kadyttamalla tietoldhteend sosiaalista mediaa ja sen tarjoa-
maa dataa. Tutkimuksen tulokset osoittivat, ettd kehykselld pystyttiin tarkkoihin
trendi ennustuksiin, hyddyntden sosiaalista mediaa yhdessa muotialan asiantun-
tijoiden ndkemyksien ja tietimyksen kanssa.

Siind missd Banerjee ja muut (2021) esittivit sosiaalisen median tuomia hyo-
tyjd, Wangin ja Luin (2021) totesivat artikkelissaan muotitrendien eldvan nopea-
tempoisessa ja levottomassa ymparistossd. Sosiaalisella medialla on varjopuo-
lensa trendien ennustamista ajatellen, silld suuret seuraajakunnat omaavien vai-
kuttajien ja julkisuuden henkildiden julkaisuiden vaikutuksesta trendien suosio
voi kasvaa eksponentiaalisesti, mutta myos laskea nopeasti, jopa yhdessa yossa.

Yksi maailman suurimmista trendiennustustoimistoista Heuritch hyodyn-
tad verkkosivujensa mukaan sosiaalisen median tuottamaa dataa yhdessa teko-
dlyn ja koneoppimisen kanssa (Trend Forecasting with Al in 2022, ei pvm.). Nii-
den patentoitu kuvantunnistusalgoritmi kykenee tunnistamaan sekéa luokittele-
maan jopa tuhansia komponentteja sosiaalisen median kuvista, mukaan lukien
muodot, kankaat, tekstuurit, varit ja kuviot (Barrera, 2022). Heuritechin verkko-
sivujen mukaan heiddn ennustusmenetelménsd noudattelee seuraavia vaiheita:
1. valitaan kaytettdavat lahteet, joista tarvittava data kerdtddn, 2. Sovelletaan tie-
tokonendkotekniikkaa miljooniin valituista ldhteistd keréttyihin sosiaalisen me-
dian kuviin, 3. Kdytetdan koneoppimisalgoritmeja trendien ennustamiseen ja ha-
vaitsemiseen ja 4. ennustemenetelmien avulla kerittyjen tietojen pohjalta koo-
taan ja julkaistaan kattava raportti tulevista trendeistd (Trend Forecasting with
Alin 2022, ei pvm.).
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5 YHTEENVETO JA TULOKSET

Kirjallisuuskatsauksena toteutetussa tutkielmassa késiteltiin tekodlyn hyodynta-
mistd muotiteollisuuden trendiennustamisessa ja tutkittiin, millaisia etuja teko-
dlypohjaisella ennustamisella on verrattuna perinteisiin tilastollisiin menetelmiin
perustuviin ennustusmenetelmiin. Lisédksi tutkielmassa késiteltiin tekoélypohjai-
sen ennustamisen kannalta merkittavid aiheita, kuten sosiaalista mediaa ja big
dataa trendiennustamisen ndkokulmasta.

Tutkielman ndkokulmana toimi tekodlypohjaisten ja perinteisten trendien-
nustamis menetelmien vastakkainasettelu, jonka avulla pyrittiin tuomaan esiin
tekodlypohjaisen ennustamisen tuomia hyotyjd ja vastaamaan tutkimuskysy-
mykseen “Mitd etuja tekodlypohjaisella ennustamisella on verrattuna perintei-
siin ennustusmenetelmiin?”. Taman vertailevan rakenteen ohella tutkielmassa
vastattiin tutkimuskysymykseen “Kuinka tekodlyd voidaan hyodyntdda muo-
tialan trendiennustamisessa?” madrittelemalld ensin tutkielman kannalta merkit-
tavimmat tekodlyn kisitteet, ja tdmaén jdlkeen tuomalla ne kdytantoon erilaisten
lahde esimerkkien avulla.

Tutkimuksia tekodlyn hyodyntamisestd muotialalla on tehty suhteellisen
paljon, mutta monet aikaisemmat tutkimukset keskittyvit tekodlypohjaisen tren-
diennustamisen sijaan myynnin- ja kysynndn ennustamiseen. Tamén tutkimuk-
sen tavoitteena oli sen sijaan tutkia tekodlyn hyodyntdmistd muotiteollisuuden
trendiennustamisessa. Lisdksi erotuksena aiempiin aihetta késitteleviin tutki-
mukseen, tdssd tutkimuksessa keskityttiin tekodlypohjaisen- ja perinteisen en-
nustusmenetelméan vertailuun.

Muotitrendien analysointi on muotiteollisuudessa valttaméatontad. Pika-
muoti ja sosiaalinen media ovat aiheuttaneet trendien nopean vaihtuvuuden,
minkd seurauksena perinteinen tilastomenetelmiin perustuva ennustaminen on
kdynyt yha haastavammaksi. Tulosten perusteella perinteisen ennustamisen ra-
joittavia tekijoitd todettiin olevan tdsmallisyyden ja luotettavuuden puute sekd
prosessin hitaus. Tutkielmassa kdytetyt tutkimukset osoittivat, ettd tekodlyyn pe-
rustuva trendiennustaminen on objektiivisempaa, kustannustehokkaampaa ja
tarkempaa kuin perinteinen ennustaminen, silld se perustuu ihmisen arvioinnin
sijaan dataan ja teknologiaan. Tulosten perusteella tekodly menetelmien on osoi-
tettu tuovat huomattavia etuja muotiteollisuuden yrityksille, kuten
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tuotantoprosessien tehostaminen, tuotannon optimointi, ylitarjonnan vélttami-
nen markkinoilla sekd tuotteiden parempi suunnittelu asiakkaiden tarpeisiin.
Tulokset osoittivat, ettd tekodlypohjaisten menetelmien etuna on niiden kyky ka-
sitelld ja analysoida valtavia tietomééarid, mahdollistaen yhé tarkemman ja nope-
amman ennustamisen. Tekodlyyn pohjautuva ennustaminen mahdollistaa yri-
tyksille nopean reagoinnin markkinoiden muutoksiin, silld tekodlyn tuoman no-
peuden avulla paatoksenteko voidaan tehdd lahempand myyntikautta ja tdten
varmistaa kuluttajien mieltymysten ja valmistettavien tuotteiden kohtaaminen.
Tutkielmassa esiin tuodussa hybridimallissa kahden tai useamman ennustusme-
netelmdn hyotyjd pyrittiin yhdistamadan. Esitelty hybridimalli pystyi tayttamaan
yksittdisten menetelmien puutteita ja tuottamaan nopeita ja hyvinkin tarkkoja
ennusteita. Johtopdatoksend voitiin todeta tekodlyn hyodyntamisen olevan voi-
makkaassa nousussa muotialan trendiennustamisessa ja tarjoavan huomattavia
etuja perinteisten trendiennustusmenetelmien tueksi. Havaittujen etujen lisdksi
tekodlypohjaiseen ennustamiseen liittyi myos haasteensa, jotka saattoivat vaikut-
taa ennusteiden luotettavuuteen, kuten datan puutteellisuus ja laatu.

Trendiennustaminen seké tekodly ovat hyvin ajankohtaisia aiheita ja jatko-
tutkimuksia ajatellen, aihe tarjoaa monipuolisia mahdollisuuksia. Trendeihin ja
niiden ennustamiseen vaikuttavia taustatekijoitd on paljon. Jatkotutkimusta sil-
mallad pitden olisi tarkedd, ettd tutkijat syventdisivéat yhteistyotda muotialan osaa-
jien kanssa entisestddn ja ottaisivat huomioon erilaisia ongelmatilanteita seka -
piirteitd, joita muotiteollisuuden alaan liittyy, kuten mahdollinen materiaalipula,
ympadristokuormitus tai koneiden epakunto. Toinen jatkotutkimuksen kannalta
mielenkiintoinen ndkokulma olisi tekodlypohjaiseen ennustamiseen liittyvien
eettisten kysymysten, kuten yksityisyyden suojan tai epdtasa-arvon tutkiminen
ja ratkaiseminen.
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