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Tiivistelmä – Abstract 
Asiakasdatan keräämisestä ja sen hyödyntämisestä, sekä arvon tuottamisesta asi-

akkaalle personoinnin avulla on tullut yrityksille elintärkeää. Personoinnin avulla yritys 
pystyy räätälöimään tarjoaman yksittäiselle kuluttajalle mieluisaksi, mikä helpottaa ja 
nopeuttaa kuluttajan ostoprosessia. Tekoälyyn pohjautuvien järjestelmien käytön suosio 
personoinnin apuna on kasvanut merkittävästi verkkokauppaympäristössä, sillä tekoäly 
on mullistanut tavan, jolla tietoja käsitellään. Saavuttaakseen personoinnin hyödyt, ku-
luttajan tulee jakaa itsestään tietoja yritykselle. Tämä voi aiheuttaa kuluttajissa yksityi-
syyden huolta ja epävarmuutta, onko henkilökohtaisten tietojen paljastaminen siitä saa-
tavien hyötyjen arvoista. Tutkimus kuluttajien suhtautumisesta AI-teknologioihin ja nii-
den vaikutuksesta kuluttajan käyttäytymiseen verkkokaupassa on kuitenkin puutteellista.  

Tämän tutkimus selittää sosiaalisen vaihtoteorian näkökulmasta mitkä tekijät vai-
kuttavat kuluttajan halukkuuteen käyttää AI-pohjaisia personointijärjestelmiä verkko-
kaupassa ja aikomukseen jakaa itsestään tietoja niiden avulla personointia varten. Tut-
kimus toteutettiin kvantitatiivisin tutkimusmenetelmin. Aineisto kerättiin verkkopohjai-
sella kyselylomakkeella, jonka analyysissa hyödynnettiin IBM SPSS ja SmartPLS 4.0 jär-
jestelmiä. Hypoteesit testattiin PLS-SEM rakenneyhtälömallinnuksen avulla. 

Tutkimuksen perusteella voidaan osoittaa, että AI-pohjaisten personointijärjestel-
mien koettu hyöty vaikuttaa merkittävästi kuluttajan aikomukseen käyttää ja jakaa tietoja 
itsestään näiden teknologioiden avulla. Hyötyjen vaikutus kuluttajan aikomukseen on 
merkittävää etenkin kuluttajilla, jotka eivät ole aiemmin käyttäneet AI-pohjaisia perso-
nointijärjestelmiä. Lisäksi luottamuksella todettiin olevan niin suora, kuin välillinen vai-
kutus tietojen paljastamisen aikomukseen, mitä puolestaan liiallinen läpinäkyvyys voi 
heikentää. Kuluttajan yksityisyyden huolella ei havaittu olevan vaikutusta kuluttajan ai-
komukseen jakaa itsestään tietoa AI-pohjaisten personointijärjestelmien avulla. Tutki-
muksen mukaan sosiaalisen vaihtoteorian perustana toimiva kahden tekijän vaihtosuhde 
ei riitä siis yksin selittämään kuluttajan aikomusta paljastaa tietoa, sillä kuluttajien kä-
sitys yksityisyydestä on mahdollisesti muuttunut tai sitä ei enää koeta olevan. Nykyinen 
teoria ei kuitenkaan pysty selittämään ilmiötä täysin. Tämän vuoksi yksityisyyden huoliin 
liittyvää tutkimusta tulisi tehdä tulevaisuudessa siitä näkökulmasta, kuinka kuluttajat ko-
kevat tietojen keräämisen. Tutkimus auttaa verkkokauppiaita ymmärtämään, mitä teki-
jöitä tulee ottaa huomioon käyttäessä uusia AI-pohjaisia personointijärjestelmiä verkko-
kaupassa, jotta asiakas on halukas ja kyvykäs käyttämään kyseisiä teknologioita. 
Asiasanat 
AI-teknologiat, sosiaalinen vaihtoteoria, personointi-yksityisyys paradoksi, kuluttaja-
käyttäytyminen 
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1 JOHDANTO 

1.1 Tutkimuksen taustaa 

Verkkokauppojen suosio ostopaikkana on räjähtänyt viime vuosina. Henkilötie-
tojen jakaminen on yksi oleellisimmista tekijöistä, jotta transaktioita voidaan suo-
rittaa verkkokaupassa. Pakollisten henkilötietojen lisäksi, kuluttaja voi luovuttaa 
yksityisiä henkilötietojaan kauppiaalle markkinointia varten saadakseen vasti-
neeksi paremmin kohdennettua sisältöä. (Kolotylo-Kulkarni ym., 2021.) Nyky-
päivän markkinoinnissa yrityksen kyvyllä kerätä, analysoida ja hyödyntää asia-
kastietoja  on kasvava merkitys, sillä modernit markkinointikäytänteet vaativat 
uusien teknologioiden hyödyntämistä luodakseen asiakkaalle arvoa (Awad & 
Krishnan, 2006; Quach ym., 2022). Tämä arvon luonti tapahtuu muun muassa 
yrityksen kyvyllä hyödyntää digitaalista asiakastietoa markkinoinnin perso-
noimiseen. Personointi tarkoittaa kykyä räätälöidä tuotteita ennakoivasti yksit-
täiselle kuluttajalle tämän makuun hänen henkilökohtaisten ja mieltymystä kos-
kevien tietojen perusteella. Saavuttaakseen nämä hyödyt, joutuu kuluttaja anta-
maan vastineeksi itsestään henkilökohtaisia tietoja markkinoijille. (Awad & 
Krishnan, 2006.) Tätä vaihdantakäsitystä tukee myös sosiaalinen vaihtoteoria, 
joka toimii tutkimuksen teoreettisena lähtökohtana (Awad & Krishnan, 2006). 
Teknologian kehittyessä tekoälyyn (eng. artificial intelligence, AI) pohjautuvien 
järjestelmien käytön suosio personoinnin apuna on kasvanut merkittävästi eten-
kin verkkokauppaympäristössä. Tekoäly on myös mullistanut tavan, jolla tietoja 
käsitellään, sillä se pystyy hallitsemaan tehokkaasti valtavan määrän dataa 
(Cheng ym., 2022; Kumar ym., 2019.) Asiakastietojen kerääminen ja hyödyntämi-
nen aiheuttaa kuitenkin kuluttajissa yksityisyyden huolta (eng. privacy concern) 
(Cheng ym., 2022) ja epävarmuutta, onko henkilökohtaisten tietojen paljastami-
nen siitä saatavien hyötyjen arvoista. Tämä asetelma luo personointi-yksityisyys 
paradoksin, joka haastaa markkinoijia ja verkkokauppiaita (Awad & Krishnan, 
2006.) 

Sosiaalisen vaihtoteorian mukaan kuluttajat ovat halukkaita paljastamaan 
itsestään henkilökohtaisia tietojaan, kun kuluttajan informaation paljastamisesta 
aiheutuvat koetut hyödyt ylittävät koetut kustannukset eli yksityisyyden riskit 
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(Martin & Murphy, 2017). Mitä enemmän kuluttaja arvostaa personointia ja siitä 
saatavaa hyötyä, sitä enemmän hän on halukas paljastamaan tietojaan itsestään. 
(Chellappa & Sin, 2005). Viime vuosina personointia tehostaneet AI-teknologiat 
ovat kuitenkin herättäneet keskustelua etenkin tietosuojariskien osalta (Cheng 
ym., 2022). Yksityisyyden huoli vaikuttaa yksilön käyttäytymiseen, sekä vähen-
tää asiakkaan halukkuutta jakaa yritykselle henkilötietoja (Okazaki ym., 2020) ja 
näin ollen käyttää AI-pohjaisia personointijärjestelmiä. Yksityisyyden huolenai-
heet ovat yksilöiden huolenaiheita liittyen organisaatioiden tietosuojakäytäntei-
siin ja kykyyn hallita henkilökohtaisia tietoja (Maseeh ym. 2021). Maseehin ym. 
(2021) mukaan kuluttajan riskikäsitykset laukaisevat yksityisyyden huolenai-
heita, kun taas hyötykäsitykset ja muut positiivisiin mielikuviin vaikuttavat teki-
jät vähentävät yksityisyyden huolenaiheita verkkokaupassa. On kuitenkin myös 
tutkittu, että toisinaan kuluttajat painottavat tiedon paljastamisprosessissa hyö-
tyjä korkeammalle kuin paljastamisesta aiheutuvia riskitekijöitä (Barth & de 
Jong, 2017). Tietojen paljastamisen ilmiö ei ole yksiselitteinen, vaan siihen liittyy 
useita tekijöitä. Myös luottamuksella ja läpinäkyvyydellä on todettu olevan mer-
kittävä vaikutus niin AI-teknologioiden koettuihin hyötyihin ja yksityisyyteen 
liittyviin huoliin, kuin suoraan halukkuuteen paljastaa henkilökohtaisia tietoja 
AI-pohjaisten järjestelmien avulla (Shin & Park, 2019; Bunn, 2020; Aguirre ym., 
2015; Martin & Murphy, 2017; Maseeh ym., 2021; ,Chen ym., 2022).  

Verkkokauppa ja siihen liittyvät tekijät, kuten yksityisyyden huolet ovat 
verrattain uusi tutkimuksen ala, sillä verkkokaupat ja niihin liittyvät vakavat yk-
sityisyyden huolen aiheet alkoivat esiintyä vasta 1990-luvulla. Tietojen paljasta-
minen ja yksityisyyden huolen ilmiö on kuitenkin saanut merkittävää huomiota 
verkkokauppaan liittyvässä kirjallisuudessa. (Maseeh ym., 2021; Kolotylo-
Kulkarni ym., 2021.) Vaikka viime aikoina tutkimusta tietojen paljastamisesta on 
tehty merkittävästi, on se vielä suhteellisen hajanaista, sekä tulokset ovat olleet 
ristiriitaisia keskenään, jonka vuoksi tutkimusta tarvittaisiin lisää niin uusien teo-
rioiden kehittämiseksi kuin manageristen käytänteiden luomiseksi (Maseeh ym., 
2021; Okazaki ym., 2020). Lisäksi uusien digitaalisten teknologioiden kehittyessä, 
sekä niiden ollessa yhä isompi osa kuluttajien arkea, nousee uusia yksityisyyden 
huolen aiheita ja kuluttajan käyttäytymistä muokkaavia tekijöitä (Du & Xie, 2021; 
Quach ym., 2022). Vaikka tekoälyn käyttöä omaksutaan yhä laajemmin ja 
tekoälypohjaisia järjestelmiä käytetään yhä enemmän suositusten laatimisessa ja 
tiedon keräämisessä, ymmärrys kuluttajien reaktioista näihin uusiin 
teknologioihin on edelleen vähäistä (Kim ym., 2021). Tämän vuoksi tutkimusta 
tarvitaan selvittämään, kuinka AI-pohjaisia personointijärjestelmien käyttö vai-
kuttajaa kuluttajan käyttäytymiseen verkkokaupassa.  

1.2 Tutkimuksen tavoite ja tutkimusongelma 

Tämän tutkimuksen tavoite on selittää mitkä tekijät vaikuttavat kuluttajan ha-
lukkuuteen käyttää AI-pohjaisia personointijärjestelmiä verkkokaupassa ja 
aikomukseen jakaa itsestään tietoja niiden avulla personointia varten,  sillä asia-
kasdatan kerääminen on yritykselle elintärkeää ja tekoäly muuttaa jatkuvasti 
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tapaa kerätä ja hallita sitä. Uusia AI-pohjaisia järjestelmiä kehitetään jatkuvasti ja 
niiden käyttö lisääntyy koko ajan. Siitä huolimatta AI-teknologioihin liittyvä tut-
kimus on vielä vähäistä ja tulokset hajanaisia, sekä olemassa oleva kirjallisuus ei 
pysty selittämään vielä kattavasti AI-teknologioiden vaikutusta kuluttajien käyt-
täytymiseen verkkokaupoissa. Siksi tämän tutkimuksen avulla pyritään selittä-
mään mitkä tekijät vaikuttavat kuluttajan käyttäytymiseen verkkokaupassa, joka 
hyödyntää uusia AI-teknologioita. Tutkimuksen avulla pystytään tarjoamaan 
yrityksille ja verkkokauppiaille arvokasta tietoa verkkokauppojen kehittämisen 
ja asiakasdatan keräämisen tueksi.  
 
Tutkimuksen tutkimuskysymys on seuraava: 
 

Mitkä tekijät vaikuttavat kuluttajan aikomukseen jakaa itsestään tietoa käyttä-
mällä AI-pohjaisia personointijärjestelmiä verkkokaupassa? 
 

Tutkimus on toteutettu suomalaisten kuluttajien näkökulmasta. Tutkimuksessa 
on hyödynnetty kvantitatiivisia tutkimusmenetelmiä ja se on tutkimusotteeltaan 
kausaalinen eli se pyrkii selittämään teoreettisesta viitekehyksestä löytyvien te-
kijöiden välisiä suhteita. Aineisto on kerätty sähköisen kyselylomakkeen avulla 
ja sen analysoimisessa on käytetty tilastollisia menetelmiä. Tutkimuksen teossa 
ei ole käytetty tekoälysovelluksia. 
 

1.3 Tutkimuksen rakenteesta 

Tämä tutkimus on jaettu viiteen eri päälukuun. Tutkimus alkaa johdannolla, 
jossa esittellään aihe ja tutkimusongelma, sekä perustellaan tutkimuksen tarve 
kyseisestä aiheesta. Toisessa luvussa perehdytään aiempaan kirjallisuuteen 
aiheesta ja sen pohjalta muodostettuun teoreettiseen viitekehykseen. Luvussa 
keskustellaan sosiaalisesta vaihtoteoriasta ja tiedon jakamisen personointi-
yksityisyys paradoksista, sekä käsitellään personoinnin koettuja hyötyjä, 
kuluttajan yksityisyyden huolta, luottamusta ja läpinäkyvyyttä AI-
teknologioiden kontekstissa. Luvussa esitellään myös tutkimuksen hypoteesit. 
Kolmannessa luvussa käydään läpi  tutkimuksen metodologia, jonka jälkeen 
neljännessä luvussa raportoidaan tutkimuksen tulokset. Lopuksi viidennessä 
luvussa keskustellaan tutkimuksen teoreettisista ja liikkeenjohdollisista 
johtopäätöksistä, sekä tutkimuksen luotettavuudesta, rajoitteista ja 
jatkotutkimusaiheista.  
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2 TIETOJEN JAKAMINEN AI-TEKNOLOGIOIDEN 
AVULLA  

Tässä luvussa esitellään aiempaan kirjallisuuteen pohjautuva teoreettinen viite-
kehys, sekä avataan siihen liittyvää teoriaa. Tämän lisäksi käydään läpi tutki-
mukselle muodostetut hypoteesit.  
 

2.1 Sosiaalinen vaihtoteoria 

Tutkimuksen teoreettinen viitekehys, joka on rakennettu sosiaalisen vaihtoteo-
rian pohjalta, esitellään kuviossa 1. Yleisesti sosiaalisen vaihtoteorian perustana toi-
mii vaihtosuhde kahden tekijän välillä ja vaihdosta saatavan hyödyn tarkastelu. 
Sosiaalinen vaihtoteorian ja taloudellisen vaihtoteorian ajatellaan useasti kietou-
tuvan yhteen, sillä molemmissa tarkastellaan vaihtoa hyöty-kustannus-näkökul-
masta, mutta sosiaaliselle vaihtoteorialle on ominaista tarkastella tätä subjektii-
visen arvon näkökulmasta. (Cook, 1987.) Kuluttaja arvottaa siis vaihdosta saata-
via hyötyjä ja arvoa omakohtaisten kokemusten, sekä näkemysten perusteella. 
Sosiaalisen vaihtoteorian mukaan, kuluttajat ovat halukkaita paljastamaan hen-
kilökohtaisia tietojaan, kun koetut hyödyt ylittävät koetut kustannukset eli yksi-
tyisyyden riskit (Martin & Murphy, 2017). Lisäksi sosiaaliseen vaihtoon sisältyy 
periaate, jonka mukaan odotetun vaihdosta saatavan hyödyn luonnetta ei ole 
määritelty ennalta. Tämän vuoksi sosiaalinen vaihto vaatii luottamusta vaihdon 
toiseen osapuoleen, jolta hyötyä odotetaan saatavan. (Blau, 1964.) Näin voidaan 
olettaa, että luottamus on tärkeä tekijä myös tietojen jakamisessa personointia 
vastaan. Lisäksi läpinäkyvyydellä on todettu olevan vaikutuksia sosiaalisen 
vaihdon muodostaviin tekijöihin (Awad & Krishnan, 2006).  

Suurta osaa sosiaalisen elämän vuorovaikutuksia yksilöiden, organisaatioi-
den ja verkostojen välillä voidaan pitää sosiaalisena vaihtona.  Näin ollen myös 
informaation paljastamisen yrityksille personointia varten voidaan nähdä 
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sosiaalisena vaihtona (Cloarec, Meyer-Waarden & Munzel, 2021). Blaun (1964) 
mukaan sosiaalinen vaihto on yksilöiden vapaaehtoisia toimia, jotka tapahtuvat 
teoista vaihtona saatavien hyötyjen motivoimana. Keskeinen asia personoinnissa 
on kuluttajan henkilökohtaisten tietojen luovuttaminen vaihtona personoidusta 
sisällöstä (Martin & Murphy, 2017). Lisäksi AI-teknologioiden ihmismäisten omi-
naisuuksien vuoksi kuluttajat ovat sosiaalisessa vuorovaikutuksessa tekoälyn 
kanssa osana tiedonvaihtoprosessia (Puntoni ym., 2021). Tämän vuoksi tietojen 
luovuttamista AI-pohjaisten järjestelmien avulla personointia vastaan on syytä 
tarkastella sosiaalisen vaihtoteorian valossa, sillä kuluttajan arviointiprosessiin 
vaikuttaa kokemukset ja vuorovaikutus AI-teknologioiden kanssa. Tutkimuksen 
teoreettisen viitekehyksen rakenteita ja taustalla olevaa teoriaa esitellään tarkem-
min seuraavissa alaluvuissa.  
 
 

 
 
 
KUVIO 1. Teoreettinen viitekehys 

2.2 AI-teknologiat 

Tekoälyllä (eng. artificial intelligence, AI) varustetut teknologiat eli AI-teknologiat 
ovat nousseet isoksi trendiksi muun muassa markkinoinnin alalla ja ne muok-
kaavat liiketoiminnan toimintoja etenkin markkinoinnin osalta ((Jarek & 
Mazurek, 2019; Hermann, 2020; Davenport ym., 2020).  Jarek ja Mazurek (2019, 
47) määrittelevät artikkelissaan AI-teknologian Oxfordin sanakirjan mukaan seu-
raavasti: ”AI on sellaisten tietokonejärjestelmien teoria ja kehitys, joka pystyy 
suorittamaan tehtäviä, jotka yleensä vaativat ihmisälykkyyttä, kuten visuaalisia 
havaintoja, puheentunnistusta, päätöksentekoa ja kääntämistä kielten välillä”. 
Myös Huang ja Rust (2021) määrittelevät AI:n koneen tuottamaksi ihmiskykyjen 
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jäljitelmäksi, joka pystyy fyysisiin tai mekaanisiin tehtäviin, kuten ajatteluun ja 
tunteiden käsittelyyn. AI voidaan käsittää myös datalähtöisemmästä näkökul-
masta, kuten Kumar ym. (2019, 136) tekevät ja määrittelevät artikkelissaan AI:n 
seuraavasti: ”AI on järjestelmän kyky tulkita ulkoisia tietoja oikein, oppia näistä 
tiedoista ja käyttää niitä tiettyjen tavoitteiden ja tehtävien saavuttamiseksi jous-
tavan sopeutumisen avulla.” Yhteistä kirjallisuudessa esiintyville määritelmille 
on, että AI-teknologiat ovat koneen tuottamia toimintoja ohjelmistojen ja algorit-
mien avulla, sekä se, että ne pyrkivät jäljittelemään ihmisille luontaisia kykyjä. 
Tällaisena AI-teknologiat käsitetään myös tässä tutkimuksessa. 

AI-teknologiat toimivat automaation ja jatkuvan oppimisen avulla muo-
dostaen älykkään toimintamallin, joka ohjaa datakeskeistä analytiikkaa ja pää-
töksentekoa. Käyttämällä tekniikoita, kuten syvää oppimista, geneettisiä algorit-
meja ja kielen käsittelyä, AI voi kouluttaa koneita tunnistamaan suuria määriä 
tietoa. (Kumar ym., 2019.) Numeerisen datan lisäksi, AI-teknologiat pystyvät kä-
sittelemään myös ei-numeerista dataa, kuten esimerkiksi tekstiä, ääntä, kuvia tai 
kasvojen ilmeitä (Davenport ym., 2020). Yleisesti AI-teknologiat voidaan jakaa 
markkinoinnin kontekstissa kolmeen kategoriaan: mekaaniseen, ajattelevaan ja 
tuntevaan tekoälyyn. Niistä jokainen tuo oman etunsa erilaisiin markkinointitoi-
mintoihin. Mekaaninen tekoäly pystyy automatisoimaan markkinointitoimin-
toja, ajatteleva tekoäly pystyy käsittelemään tehokkaasti kerättyjä tietoja ja teke-
mään päätöksiä niiden pohjalta, sekä tunteva tekoäly pystyy analysoimaan vuo-
rovaikutusta ja ihmistunteita. (Huang & Rust, 2021.) Verkkokaupan ja digitaali-
sen markkinoinnin kontekstissa suositut AI-teknologian työkalut liittyvät eten-
kin ihmisten käyttäytymisen tuntemukseen, jota tarvitaan personoinnissa (Ku-
mar ym., 2019). Tämän vuoksi erityisesti ”ajattelevaa” tekoälyä käytetään osana 
personointiprosessia, sillä se pystyy algoritmin avulla tunnistamaan yksilöiden 
preferenssejä ja muodostamaan näistä personoitua sisältöä asiakkaalle (Huang & 
Rust, 2021). Tekoälyn tuottama tiedon saatavuus ja intensiteetti, sekä konteksti-
tietoisuus ja tunneaistillisuus mahdollistavat hyvin tarkatkin räätälöidyt ja yksi-
lölliset tarjonnat, jonka lisäksi ne luovat ja ylläpitävät reagoivia asiakasvuorovai-
kutuksia ja -suhteita, joilla on kokemuksellista arvoa asiakkaalle (Hermann, 
2022). ”Tuntevan” tekoälyn käyttö onkin lisääntynyt, jotta yritys pystyy mukaut-
tamaan tarjoamia reaaliajassa asiakkaiden tunnereaktioiden perusteella. Tulee 
kuitenkin muistaa, että markkinoilla ei ole vielä täydellisesti tunteisiin reagoivia 
tai niitä ymmärtäviä AI-teknologioita. (Huang & Rust, 2021.) 

Tyypillisimpiä AI-pohjaisia personointitoimintoja ovat asiakkaan käytök-
seen perustuvat suositukset (Huang ja Rust, 2021; Kumar ym., 2019). Lähes jo-
kaisesta modernista verkkokaupasta löytyy nykypäivänä jonkinlainen variaatio 
”sinulle suositeltua” -osiosta.   Suosittelujen lisäksi muita personoituja AI-poh-
jaisia markkinointitoimintoja ovat muun muassa personoitu markkinointivies-
tintä ja vuorovaikutus, sekä personoidut hinnat. (Huang ja Rust, 2021; Puntoni 
ym., 2021). Näitä voidaan toteuttaa mm. käyttämällä AI-pohjaisia henkilökohtai-
sia avustajia, jotka hyödyntävät luonnollisen kielen käsittelyä. Lisäksi etenkin 
chatbottien eli virtuaalisten asiakaspalvelijoiden käyttö on suosittua 
vuorovaikutuksellisen personoidun palvelun ja sisällön tarjoamisen apuna. 
(Huang & Rust, 2021.) Kuluttajan ja yrityksen välisen vuorovaikutuksen ansiosta, 
asiointi AI-teknologian avittaman voi tuntua usein sosiaaliselta kokemukselta, 
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sillä tiedonkeruu AI-teknologioilla voi saada kuluttajat tuntemaan, että tekoäly 
palvelee heitä (Puntoni ym., 2021.) Uusia AI-teknologioita tulee jatkuvasti 
markkinoille, joita pystytään hyödyntämään personoinnissa ja tiedonkeruussa.  

2.3 Tietojen jakamisen personointi-yksityisyys paradoksi 

Kun kuluttaja tekee ostopäätöstä, tämä tyypillisesti etsii tietoa helpottamaan pää-
töksen tekoa. Tätä tiedonhankintaa auttaa kuluttajalle tehdyt personoidut tarjoa-
mat. (Kumar ym., 2019.) Personointi on kyky räätälöidä tuotteita ennakoivasti yk-
sittäisen kuluttajan tarpeisiin, tämän henkilökohtaisten ja mieltymystä koskevien 
tietojen perusteella luoden kuluttajalle arvoa (Montgomery & Smith, 2009). Saa-
vuttaakseen nämä personoinnin tuomat hyödyt, tulee kuluttaja jakaa vastineeksi 
itsestään henkilökohtaisia tietoja markkinoijille. Tätä vaihdantakäsitystä tukee 
myös sosiaalinen vaihtoteoria. (Awad & Krishnan, 2006.) 

Yleisesti kirjallisuudessa kuluttajan tiedon jakamista verkossa on tutkittu 
niin aikomuksen kuin käyttäytymisen näkökulmasta, sekä sitä on tarkasteltu eri 
vaikuttavien tekijöiden kontekstissa. Näitä ovat mm. kuluttajan ominaisuudet, 
verkkoalustaan liittyvät tekijät ja jaettavan tiedon ominaispiirteet. Tietojen pal-
jastamista personointia varten on myös tutkittu markkinoinnin kirjallisuudessa, 
sillä tietojen paljastaminen on oleellinen osa personoinnin onnistumisessa. 
(Kolotylo-Kulkarni ym., 2021.) Useiden tutkimusten mukaan, kuluttajat ovat 
myös halukkaita jakamaan tietojaan personointia varten (Cheng ym., 2022; De 
Keyzer ym., 2022; Karwatzki, Dytynko & Trenz, 2017; Chellappa & Sin, 2005). 
Personointia hyödynnetäänkin nykypäivänä lähes jokaisessa kehittyneemmässä 
verkkokaupassa. Personointia pystyy toteuttamaan niin digitaalisesti kuin ei-di-
gitaalisesti (Kumar ym., 2019), mutta tässä tutkimuksessa keskitymme verkko-
kaupassa tapahtuvaan personointiin. Personoinnin toteuttaminen vaatii yrityk-
seltä asiakastietojen keräämistä, sillä personointi on yrityslähtöinen prosessi, 
jossa yritys päättää asiakasdatan perusteella sopivan markkinointiyhdistelmän 
yksittäiselle asiakkaalle (Kumar ym., 2019). Personointi auttaa yritystä kohden-
tamaan paremmin tuotteitaan oikeille segmenteille, sekä mahdollistaa esimer-
kiksi ristiinmyynnin eli auttaa toiminnan tuottavuuden kasvattamisessa 
(Chellappa & Sin, 2005). 

Modernin personoinnin tärkein mahdollistaja on teknologia, sillä perso-
nointi on asiakkaan puolesta täysin automatisoitua ja se helpottaa huomattavasti 
myös yritystä tarjoamaan personoituja tuotteita ja palveluita, sillä käsiteltävän 
asiakasdatan määrä on valtava nykypäivän verkkokaupassa, jota yksittäisen ih-
misen olisi todennäköisesti mahdoton käsitellä tehokkaasti (Montgomery & 
Smith, 2009; Kumar ym., 2019). Tämä on tärkein syy, miksi AI-teknologioita on 
alettu hyödyntämään yhä enemmän verkkokauppojen personoinnissa. AI:n tuot-
tamilla oivalluksilla pystytään rajaamaan tiedon määrä tarvittavaan määrään ja 
tuottamaan asiakkaalle personoituja tietotarjoamia. Tämä nopeuttaa asiakkaan 
ostoprosessia ja lisää tyytyväisyyttä. (Kumar ym., 2019.) Näin AI-pohjaiset järjes-
telmät tuovat asiakkaalle hyötyä ja arvoa (Du & Xie, 2021; Puntoni ym., 
2021). Myös yrityksen näkökulmasta tekoäly hyödyttää personointiprosessia, 
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sillä se pystyy tunnistamaan eri kaavoja ja toimintamalleja datasta, sekä antaa 
mahdollisuuden yrityksen tuottojen kasvattamiselle markkinointitoimenpitei-
den automatisoinnin myötä (Huang & Rust, 2021; Davenport ym., 2020). Kyky 
käsitellä valtavaa datamäärää on noussut yhdeksi isoimmista liiketoiminnan kil-
pailueduista. AI-teknologiat ovat mahdollistaneet tämän, sillä ne pystyvät tuot-
tamaan datasta tärkeitä oivalluksia ilman ihmisten vaatimaa vuorovaikutusta. 
(Kumar ym., 2019.) 

 Tietojen kerääminen personointia varten ei ole kuitenkaan täysin mutka-
tonta, sillä asiakastietojen kerääminen ja hyödyntäminen aiheuttaa kuluttajissa 
yksityisyyden huolta (eng. privacy concern) (Cheng ym., 2022) ja epävarmuutta, 
onko henkilökohtaisten tietojen paljastaminen siitä saatavien hyötyjen arvoista. 
Tämä asetelma luo personointi-yksityisyys paradoksin, joka haastaa markkinoijia. 
(Awad & Krishnan, 2006.) Vaikka personoinnin vaikutuksesta kuluttajan yksityi-
syyteen on ristiriitaisia tutkimustuloksia, keskeinen tekijä kirjallisuudessa on, 
että kuluttaja joutuu luovuttamaan tietojaan saavuttaakseen personoitua sisältöä, 
joka aiheuttaa heikentynyttä yksityisyyttä (Martin & Murphy, 2017; Chen & 
Duan, 2022). Personointi-yksityisyys paradoksin mukaan, kuluttaja tasapainot-
telee personoinnista saatavien hyötyjen ja yksityisyyden huolien välillä (Daven-
port ym., 2020).   

2.4 Personoinnin koettu hyöty 

Kuten luvussa 2.1. kerrottiin, sosiaalisen vaihtoteorian mukaan personoinnin ko-
ettu hyöty vaikuttaa merkittävästi kuluttajan aikomukseen jakaa tietoa, sillä täl-
löin kuluttaja voi kokea, että tiedon jakamisesta saatavat hyödyt ovat arvok-
kaampia kuin yksityisyys (Awad & Krishnan, 2006). Koska tutkimuksen perso-
nointi tapahtuu AI-teknologioiden avulla, tulee koettu hyöty määritellä teknolo-
gioiden kontekstissa. Davis (1989) määrittelee tutkimuksessaan koetun hyödyn 
olevan kuluttajan kokema aste, jossa tämä kokee tietyn järjestelmän käytön pa-
rantavan hänen suoristustaan. Hänen kehittämänsä teknologian hyväksymismallin 
(eng. Technology acceptance model, TAM) mukaan kuluttajan aikomukseen 
käyttää teknologiaa vaikuttaa koetun hyödyn lisäksi tiiviisti helppokäyttöisyys. 
Hyödyistä ei pystytä nauttimaan, mikäli teknologiaa ei osaa hyödyntää. 
Choungin ym. (2022) tutkimuksen mukaan helppokäyttöisyydellä oli jopa mer-
kittävämpi rooli aikomukseen käyttää AI-teknologioita.  

AI-pohjaisten personointijärjestelmien koettua hyötyä tulee kuitenkin tar-
kastella laajemmin myös personoinnin tuottamien hyötyjen näkökulmasta. Per-
sonoinnin koettu hyöty sisältää personoinnin avulla luotuja yksilöllisiä markki-
nointitoimintoja tai jopa ilmaista palvelua (Martin & Murphy, 2017). Personointi 
kasvattaa tarjoaman koettua merkitystä (De Keyzer ym., 2022), jolloin mitä enem-
män kuluttaja arvostaa personointia ja siitä saatavaa hyötyä, sitä enemmän hän 
on halukas paljastamaan tietojaan itsestään (Chellappa & Sin, 2005). Karwatzkin 
ym. (2017) mukaan personointi lisää kuluttajan halukkuutta paljastaa itsestään 
tietoja palveluntarjoajalle verrattuna sellaiseen palveluntarjoajaan, joka kerää sa-
mat tiedot ilman personointia. Lisäksi De Keyzerin ym. (2022) tutkimus osoitti 
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vastoin aiempaa kirjallisuutta, että koettu personointi laskee kuluttajan kokemaa 
mainonnan tungettelevuutta, jolloin mainontaa ei koeta myöskään niin uhkaa-
vana. Tekoäly on pystynyt lisäämään personoinnista saatavia hyötyjä, sillä AI-
teknologioiden avulla mm. tarpeiden ja halujen identifioiminen, sekä asiakkaan 
ja yrityksen välinen vuorovaikutus on tehostunut. Tämän lisäksi keinot asiakkai-
den sitouttamiseen, sekä hyvän asiakaskokemuksen ja -tyytyväisyyden luomi-
seen on parantunut huomattavasti. (Hermann, 2022.) Lisäksi nykypäivänä verk-
kokauppojen valikoiman laajuus on valtava, jonka vuoksi moni kuluttaja kokee 
saavansa hyötyä siitä, että tekoäly kaventaa vaihtoehdot yksilöllisesti kuluttajalle 
tämän preferenssien pohjalta (Kumar ym., 2017).  Tulee kuitenkin huomioida, 
että kuluttajan kokemiin hyötyihin vaikuttaa tämän kulttuurinen tausta ja yksi-
löllisyys (Bauer & Schiffinger, 2016).  

Myös aiempi kokemus AI-teknologioista vaikuttaa kuluttajan käsitykseen 
sen hyödyllisyydestä, sillä kokemattomat kuluttajat voivat olla epävarmoja siitä, 
miten teknologia auttaa heitä suoriutumaan tehtävästä. Kokemuksen myötä ku-
luttajan käsitys AI-teknologioiden hyödyllisyydestä kasvaa. (Cabiddu ym., 
2022.) Mitä vähemmän tietoa kuluttajalla on, sitä taipuvampi hän on eri vaihto-
ehtojen vertailuun (Mitchell & Dacin, 1996). Tällöin eri hyötyjen vertaileminen 
on myös voimakkaampaa kokemattomammalla kuluttajalla.  

Jos tekoälyn tuottamasta personoinnista ei kuitenkaan koeta saatavan hyö-
tyä, kuluttajan yksityisyyden huoli kasvaa ja halukkuus jakaa tietoa AI-teknolo-
gioiden avulla vähenee (Puntoni ym., 2021; Mariani ym., 2022). Tämän vuoksi 
tulee muistaa, että AI:n käyttäminen personoinnin työkaluna ei ole mutkatonta. 
Lisäksi vaikka yhä tiukempi yksityisyyttä säätelevä lainsäädäntö voi vähentää 
kuluttajan yksityisyyden huolta, se voi uhata personoinnista saatavia hyötyjä 
niin asiakkaan, kuin yrityksen näkökulmasta, sillä asiakastiedon kerääminen vai-
keutuu (Quach ym., 2022). Tekoälyn hyödyntämisessä tulee huomioida eettisiin 
kysymyksiin ja tietosuojaan liittyvät riskit (Kumar ym., 2019). Toisaalta Barthin 
ja de Jongin (2017) mukaan, kuluttaja painottaa usein tietojen paljastamisesta saa-
tavia hyötyjä korkeammalle kuin siitä koituvia riskejä. Hyötyjä pystytään ha-
vainnollistamaan kuluttajalle huomattavasti konkreettisemmin, kun taas yksityi-
syyden riskit ovat usein abstrakteja käsitteitä. Näin ollen, vaikka kuluttajat tietä-
vät, että tietojen paljastamiseen voi liittyä riskejä, yksityisyyteen kohdistuvia uh-
kia laiminlyödään, sillä hyödyt koetaan tärkeämmiksi. (Barth & de Jong, 2017.) 
Kirjallisuuden pohjalta voimme todeta seuraavan hypoteesin: 
 
H1. Personoinnin koettu hyöty vaikuttaa positiivisesti aikomukseen jakaa tietoa.  

2.5 Yksityisyyden huoli 

Moni kuluttaja paljastaa itsestään henkilökohtaisia tietoja käyttäessään verkko-
kauppoja huolimatta heidän tiedostamistaan riskitekijöistä. Tietojen paljastami-
nen onkin yksi tärkeimmistä tekijöistä, joka mahdollistaa verkkokaupassa tapah-
tuvan vaihdannan, jonka vuoksi tietojen paljastaminen on luontainen osa kulut-
tajan nykyaikaista ostopolkua. (Kolotylo-Kulkarni et al., 2021.) Useiden 
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tutkimusten mukaan kuluttajan yksityisyyden huoli vähentää kuitenkin kulutta-
jan aikomusta paljastaa itsestään tietoja (Okazaki et al., 2020), jota tukee myös 
sosiaalisen vaihtoteorian hyöty-kustannus näkemys (Cook, 1987; Martin & Mur-
phy, 2017). Nykypäivänä organisaatiot pääsevät laajalti käsiksi kuluttajien hen-
kilökohtaisiin tietoihin, mikä aiheuttaa vaaran yksityisyyden loukkauksille, sekä 
mahdollistaa petoksien tapahtumisen ja epätoivotun liian kohdistetun markki-
nointiviestinnän. Tämän vuoksi kuluttajan yksityisyyden huoli on kasvanut mer-
kittävästi viime vuosina. (Martin & Murphy, 2017.) Digitaalisen teknologian ke-
hittyessä, sekä sen ollessa yhä isompi osa kuluttajien arkea, nousee uusia yksityi-
syyden huolen aiheita. AI-teknologioiden myötä kuluttajan identifioiminen, 
profiloiminen ja manipuloiminen on tullut hyvin helpoksi ja halvaksi, jonka 
vuoksi kuluttaja on altiimpi yksityisyyden suojan rikkoutumiselle kuin koskaan 
aiemmin. (Quach ym., 2022; Du & Xie, 2021.) AI-teknolgioiden avulla, dataa 
pystytään keräämään kuluttajan huomaamatta. Nämä tekijät ovat myös lisänneet 
kuluttajien yksityisyyden riskejä. (Quach ym., 2022.) 

Martinin ja Murphyn (2017) artikkelin mukaan yksityisyyden huoli määri-
tellään kirjallisuudessa kuluttajien uskomuksina, asenteina ja käsityksinä heidän 
yksityisyydestänsä. Internetin kontekstissa yksityisyyden huoli taas on usein 
määritelty kuluttajan huolena pystyä hallitsemaan hänestä internetistä kerättyjen 
tietojen hankkimista ja niiden myöhempää käyttöä (Castañeda & Montoro, 2007). 
Kuluttajan huoli siitä, että pysyvätkö hänen tietonsa yksityisenä, on tunnistettu 
yhdeksi pääongelmista verkkokauppojen kasvun kannalta (Malhotra, Kim & 
Agarwal, 2004).  

Tekoäly muokkaa jatkuvasti kuluttajan käyttäytymistä, jonka vuoksi 
voidaan olettaa, että se vaikuttaa myös kuluttajan käyttäytymiseen tietojen 
paljastamisen osalta (Davenport et al., 2019; Mariani ym., 2022). Jotta voimme 
ymmärtää kuinka yksityisyyteen liittyvät huolet vaikuttavat kuluttajan aiko-
mukseen paljastaa itsestään tietoja, on ymmärrettävä syvemmin mistä kuluttajan 
yksityisyyden huoli koostuu AI-teknologioiden kontekstissa. Malhotra, Kim ja 
Agarwal (2004) ovat kehittäneet mallin internetin käyttäjien tietosuojaan liitty-
vistä huolenaiheista (eng. Internet users information privacy concerns, IUIPC), 
joka havainnollistaa yksityisyyden huolen ja riskien monimuotoisia tekijöitä. 
Malli koostuu kolmesta ulottuvuudesta: tietojen keräämisestä, tietojen kontrol-
loimisesta ja tietoisuudesta tietosuojakäytänteistä. Nämä kaikki ulottuvuudet 
vaikuttavat toisiinsa, sillä mallin mukaan kuluttaja kokee tietojen keräämisen rei-
luna vain, jos hänellä on kontrolli omiin tietoihinsa ja hänelle kerrotaan, kuinka 
tietoja käsitellään. Alla oleva kuvio 2. havainnollistaa IUIPC-mallin. 



 
 

 
 
15 

 
 
KUVIO 2. Internetin käyttäjien tietosuojaan liittyvät ulottuvuudet. (Malhotra 
ym., 2004.) 
 
Jotta yritys saa tietoa kuluttajista, täytyy sen kerätä heistä tietoa. Tietojen kerää-
minen on mallin ensimmäinen ulottuvuus. Tietojen kerääminen on usein laukai-
seva tekijä, joka aiheuttaa kuluttajan yksityisyyden huolen muodostumisen, sillä 
tiedonkeruuprosessi eli kuluttajan ja yrityksen välinen transaktio käynnistää ku-
luttajan riski-hyöty arvioinnin. Kuluttajan yksityisyyden huoli muodostuu siitä, 
että yksilö on huolissaan mitä ja kuinka paljon hänestä kerätään tietoa. Tekijään 
vaikuttaa, että kokeeko kuluttaja keräämisestä saatavan hyödyn tarpeeksi rei-
luna vaihtona.  (Malhotra ym., 2004.) Tietojen keräämiseen liittyvä huoli voi ai-
heuttaa kuluttajassa hyväksikäytön tunteita, mikäli saatavat hyödyt eivät ylitä 
haittoja (Puntoni ym., 2021). Quercin ym. (2022) tutkimuksen mukaan datan 
keräämiseen liittyvä kuluttajan huoli vähenee, mikäli tekoälyn algoritmin 
mekaaninen toiminta on selitetty auki. Mitä tarkemmin mekaaninen toiminta on 
selitetty auki, sitä vähemmän kuluttajalla on datan keräämiseen liittyviä huolia.  
Tämä lisää myös kuluttajan kontrollin tunnetta omiin henkilötietoihinsa liittyen. 
(Querci ym., 2022.) Usein kuitenkaan kuluttaja ei ole tietoinen, miten hänestä ke-
rätään tietoja ajan kuluessa, vaikka tietojen antaminen olisi tarkoituksellista 
(Puntoni ym., 2021). 

Mahdollisuus henkilökohtaisen tiedon kontrolloimiseen näyttelee tärkeää 
roolia yksityisyyteen liittyvien huolien syntymisessä, sillä kuluttaja ottaa isoja 
riskejä jakaessaan itsestään tietoja (Malhotra ym., 2004). Tiedon kontrolloiminen 
on mallin toinen ulottuvuus. Useiden tutkimusten mukaan kuluttajat haluavat, 
että heillä on mahdollisuus kontrolloida tietojaan ja tällöin he ovat myös vähem-
män huolissaan tietojen keräämisestä (Malhotra ym., 2004; Chen ym., 2022; 
Pallant ym., 2022).  Mikäli organisaatio ei tarjoa mahdollisuutta tietojen kontrol-
loimiseen, kuluttajan yksityisyyden huoli lisääntyy (Malhotra, Kim & Agarwal, 
2004). Lisäksi kuluttajat suhtautuvat personointiin myönteisemmin, mikäli heillä 
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on mahdollisuus kontrolloida omia tietojaan (Tucker, 2014). Nykypäivänä tieto-
jen kontrolloimista koskeva lainsäädäntö lisääntyy ja tarkentuu koko ajan, mikä 
lisää tietojen hallinnoinnin mahdollistamisen pakollisuutta. EU:n yleisen tieto-
suoja-asetuksen GDPR:n (General Data Protection Regulation) (Art. 17 ja 18, 
2016) mukaan kuluttajilla on oikeus henkilötietojensa poistamiseen, sekä niiden 
käsittelyn rajoittamiseen. Tästä huolimatta Martinin ja Murphy (2017) havaitsi 
tutkimuksessaan, että osa kuluttajista kokee tiedonkeruun olevan nykypäivänä 
niin suurta, että sen kontrolloiminen on mahdotonta ja yksityisyys on jo mene-
tetty. 

Foxmanin ja Kilcoynen (1993) mukaan kuluttajan tietosuojan toteutuminen 
vaatii sen, että yksilölle annetaan mahdollisuus kontrolloida omia henkilötieto-
jaan ja hänelle informoidaan, kuinka hänestä kerätään henkilötietoja, sekä miten 
niitä käsitellään. Useiden tutkimusten mukaan kuluttajien halukkuus antaa itses-
tään tietoja vähenee, mikäli tämä ei tiedä, kuinka tietoja tullaan hyödyntämään 
(Malhotra ym., 2004; Pallant ym., 2022). Lisäksi avoin ja läpinäkyvä viestintä lisää 
kuluttajien halukkuutta personointiin ja sitä kautta tietojen paljastamiseen (Chen 
ym., 2022). Tämän vuoksi mallin viimeinen ulottuvuus on tietoisuus tietosuoja-
käytänteistä, joka sisältää käsityksen organisaation toimintatavoista, kuinka ke-
rättyä dataa käsitellään. Tietoisuuden ulottuvuuteen liittyy oleellisesti yrityksen 
tiedon käsittelyn läpinäkyvyys. (Malhotra ym., 2004.) Tekoälyyn liittyviä kulut-
tajan kokemia tietosuojariskejä voidaan vähentää läpinäkyvillä ja oikeudenmu-
kaisilla tietosuojakäytänteillä (Morey ym., 2015). AI-teknologioiden osalta kulut-
tajien on kuitenkin usein vaikea ymmärtää monimutkaisten algoritmien toimin-
taa, jonka vuoksi tietoisuuden edistäminen sen osalta on vaikeaa (Puntoni ym., 
2021; Querci ym., 2022, ). Myös tätä ulottuvuutta tukee lainsäädäntö, sillä GDPR 
(Art. 12 & 13) velvoittaa yrityksiä toimittamaan henkilökohtaisiin tietoihin liitty-
vän selvityksen, jossa käsitellään yrityksen tietojenkäsittelykäytännöt. Luvun 
kirjallisuuden perusteella voidaan esittää seuraava hypoteesi: 
 
H2. Koettu yksityisyyden huoli vaikuttaa negatiivisesti aikomukseen jakaa tie-
toa.  

2.6 Luottamuks AI-pohjaisiin järjestelmiin 

Sosiaalisen vaihtoteorian näkökulmasta luottamus on kriittinen tekijä kuluttajan 
aikomuksessa jakaa tietoa, sillä luottamuksen uskotaan laskevan vaihdannasta 
syntyviä koettuja haittoja (Metzger, 2004). Tätä tukevat useat tutkimukset, joissa 
on todettu luottamuksen vähentävän kuluttajan yksityisyyden huolia ja näin ol-
len lisäävän kuluttajan aikomusta paljastaa itsestään tietoja, sillä kuluttaja luot-
taa, että yritys suojelee hänen henkilökohtaisia tietojaan (Metzger, 2004; Aguirre 
ym., 2015; Martin & Murphy, 2017; Maseeh ym., 2021; ,Chen ym., 2022).  

Luottamus määritellään kirjallisuudessa ”psykologiseksi tilaksi, jossa hy-
väksytään haavoittuvuus, joka pohjautuu odotukseen toisen osapuolen teosta, 
joka on tärkeä luottajalle” (Mayer ym., 1995, 712). Tämä luottamuksen määri-
telmä ei rajoitu vain ihmisten välisiin suhteisiin, vaan sillä voidaan kuvata myös 
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ihmisten luottamusta teknologiaan (Hoff & Bashir, 2015). Schmidt, Biessmann ja 
Teubner (2020) puolestaan puhuvat sen puolesta, että luottamus teknologiaan 
tulisi erotella luottamuksesta ihmisiin. Tästä huolimatta Mayerin ym. (1995) mää-
ritelmä luottamukselle on sen verran löyhä, että sitä voidaan soveltaa AI-tekno-
logioiden kontekstiin (Schmidt ym., 2020). Luottamus ihmisen ja koneellisten au-
tomaatioiden välillä pohjautuu ennemmin luottajan uskomuksiin, asenteisiin, ai-
komuksiin ja käyttäytymiseen (Siau & Wang, 2018). Metzgerin (2004) mukaan 
luottamuksen rooli lisääntyy online-ympäristössä, sillä siellä fyysisessä kontak-
tissa tapahtuva kommunikointi ei ole mahdollista.  

Ehkä tunnetuimpia luottamuksen malleja yli tieteenrajojen on Mayerin ym. 
(1995) organisaatioluottamuksen malli, joka selittää kahden osapuolen välistä 
luottamusprosessia. Mayerin ym. (1995) mukaan luottamus pohjautuu ajatuk-
seen halukkuudesta ottaa riskiä. Luottamus muodostuu luotettavuudesta ja sen 
kolmesta tekijästä: kyvystä, hyväntahtoisuudesta ja rehellisyydestä. Metzger 
(2004) on puolestaan tutkinut luottamuksen merkitystä tietojen paljastamisessa 
verkkokaupassa sosiaalisen vaihtoteorian näkökulmasta. Lisäksi luottamusta 
kasvattavia tekijöitä AI-teknologoihin kohtaan on tutkittu käyttäytymistä mittaa-
valla kokeellisella tutkimuksella mm. läpinäkyvyyden  (Schmidt ym., 2020), sekä 
kongitiivisen absorboitumisen osalta (Balakrishnan & Dwivedi, 2021).  

Kun tarkastellaan kuluttajan aikomusta paljastaa tietojaan AI-pohjaisten 
järjestelmien kautta, tulee ymmärtää kuluttajan halukkuutta käyttää näitä järjes-
telmiä. Useiden tutkimusten mukaan luottamuksella on merkittävä rooli haluk-
kuudessa käyttää AI-teknologioita ja näin ollen antaa itsestään tietoja AI-tekno-
logioiden myötä personointiin (Hoff & Bashir, 2015; Kim ym., 2021; Cabiddu ym., 
2022.). Kuluttajan luotto AI-pohjaisiin järjestelmiin ja tuotteisiin riippuu pitkälti, 
kuinka hyvin ne käsittelevät kriittisemmät eettiset tekijät, kuten yksityisyyteen 
liittyvät osatekijät (Du & Xie, 2021).  

Ihmisten luottamusta teknologiaan on tutkittu laajasti etenkin teknologian 
hyväksymismallin näkökulmasta, jossa teknologian käyttöön vaikuttaa koettu 
hyöty ja koettu käytön helppous (Morey ym., 2015; Cabiddu ym., 2022). Siaun ja 
Wangin (2018) kirjallisuuskatsauksen mukaan luottamus teknologiaan syntyy 
taas teknologian ja teknologian toimittajan välisen vuorovaikutuksen ja sen luot-
tamuksen myötä. Luottamus teknologiaan voidaan jakaa kolmeen tekijään: ihmi-
sen ominaisuuksiin, ympäristön ominaisuuksiin ja teknologian ominaisuuksiin. 
Ihmisen ominaisuudet käsittävät ihmisen persoonan ja kyvyn käsitellä riskejä, 
johon vaikuttavat demografiset ominaisuudet ja yleinen taipumus luottamuk-
seen. Ympäristön ominaisuudet käsittelevät teknologian suorittaman tehtävän 
luonteen, kulttuuritaustan ja institutionaaliset tekijät. Esimerkiksi tehtävän tär-
keys ja eri kulttuuriset asenteet vaikuttavat luottamuksen muodostumiseen. Tek-
nologiset tekijät käsittelevät puolestaan teknologian ominaisuuksia kolmesta eri 
näkökulmasta: 1) suorituskyvystä, 2) prosesseista ja 3) tarkoituksesta. (Siau & 
Wang, 2018.) 

Cabbidun ym. (2022) mukaan vakiintunut teknologian hyväksymismalli ei 
ole kuitenkaan teoriana riittävä selittämään AI-pohjaisten algoritmien erityispiir-
teitä, sillä ne ovat monimutkaisempia järjestelmiä, jotka toimivat automatisoin-
nilla. Lisäksi nämä mallit eivät ota tarpeeksi huomioon AI-teknologioiden ihmis-
mäisiä ominaisuuksia. Sekä Cabbiddu ym. (2022), että  Siau ja Wang (2018) 



 
 

 
 
18 

mukaan tekoälyn osalta luottamusta tulisi tarkastella sekä alkuperäisen luotta-
muksen, että ajan myötä kehittyneen jatkuvan luottamuksen näkökulmasta, sillä 
luottamuksen rakentuminen AI-teknologioihin on hyvin dynaaminen prosessi. 
Ihmisten ja ympäristön ominaisuudet ovat sovellettavissa AI-teknologioiden 
kontekstiin, mutta tekoälyn erityislaatuisten piirteiden vuoksi teknologian omi-
naisuuksia tulee tarkastella tarkemmin tekoälyn näkökulmasta (Siau & Wang, 
2018). Cabbidu ym. (2022) ovat kehittäneet mallin, joka selittää interaktiivisesti 
luottamuksen syntymistä AI-teknologioihin. Mallin havainnollistaa alla oleva 
kuvio 3. 

 
 

 
 
 
KUVIO 3. Kuluttajan alkuperäinen ja ajan myötä kehittynyt luottamus AI-poh-
jaisiin järjestelmiin. (Cabiddu, Moi, Patriotta & Allen, 2022.) 
 
 
Alkuperäinen luottamus AI-teknologiaan syntyy käyttäjän varhaisten kokemus-
ten ja tekoälyn kanssa tapahtuvan vuorovaikutuksen perusteella (Cabiddu ym., 
2022). Alkuperäinen luottamus on yksilön asenteisiin pohjautuva luottamuksen 
tunne, joka muodostetaan ennen kuin käyttäjä on saanut tietoja tai ymmärrystä 
luottamuksen kohteena olevasta tekijästä (Siau & Wang, 2018). Tämä on kriitti-
nen hetki luottamuksen muodostumisessa, sillä käyttäjällä on harvoin tässä vai-
heessa tietoa järjestelmästä, joka nostaa helpommin esiin riskitekijöitä. Tällöin 
AI-teknologiat mielletään usein enemmän inhimillisiksi, joka vaikuttaa luotta-
mukseen, sillä teknologia voidaan kokea tungettelevaksi ja yksityisyyttä uhkaa-
vaksi. Tämän vuoksi luottamuksen syntymisen laukaisevina tekijöinä voidaan 
pitää ihmisten välisen luottamuksen piirteitä, kuten hyväntahtoisuutta, päte-
vyyttä ja kyvykkyyttä, sekä rehellisyyttä, jossa läpinäkyvyydellä on iso merkitys. 
Tietotaidon puuttumisen vuoksi käyttäjä muodostaa mielikuvan AI-teknologian 
hyödyllisyydestä, joka vaikuttaa luottamuksen syntymiseen. Lisäksi käyttäjän 
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henkilökohtainen taipumus luottaa teknologoihin vaikuttaa alkuperäisen luotta-
muksen syntyyn. (Cabiddu ym., 2022.) Käyttäjän yksilöllisillä tekijöillä, kuten su-
kupuolella, iällä ja persoonapiirteillä myös vaikutusta tähän (Hoff & Bashir, 2015; 
Siau & Wang, 2018).  Lisäksi kuluttajan teknologian hyväksynnän taso, johon vai-
kuttaa AI-teknologian koettu hyöty, selittää alkuperäisen luottamuksen synty-
mistä (Cabiddu ym., 2022). 

Luottamus AI-teknologiaan voi kehittyä ajan myötä. Vaikka käyttäjän en-
simmäiset kokemukset ovat tärkeimmät hetket luottamuksen syntymisessä, 
käyttäjän perehtyneisyys AI-teknologioihin ja sosiaalinen vaikutus näyttelevät 
merkittävää roolia luottamuksen kehittymisessä, sekä sen jatkumisen selittämi-
sessä. (Cabiddu ym., 2022.) Luottamuksen yllä pysyminen edistää AI-teknologi-
oiden käytön jatkamista (Balakrishnan & Dwivedi, 2021). Perehtyneisyys AI-tek-
nologioihin eli yleisen tietotason omaaminen kasvattaa taipumusta luottaa nii-
hin. Perehtyneenä käyttäjä kokee AI-teknologiat enemmän työkaluina ihmismäi-
sen algoritmin sijasta, ja omaksuu ne osaksi omia toimintatapoja, jotka tukevat 
käyttäjän asiantuntemusta. Toisin sanoen käyttäjä on oppinut, että teknologiosta 
on hänelle hyötyä. (Cabiddu ym., 2022.) Lisäksi AI-teknologioiden suoriutumi-
nen tehtävistä tarkoituksenmukaisesti, luotettavasti, ennustettavasti, ja yhteis-
työssä ihmisen kanssa, sekä yhteisten tavoitteiden mukaisesti edistävät käyttäjän 
luottamusta (Siau & Wang, 2018; Cabiddu ym., 2022). Täytyy muistaa, että pe-
rehtyneisyys voi myös vähentää luottamuksen tunnetta, mikäli AI-teknologiat 
herättävät tiedosta huolimatta riskitekijöitä (Cabiddu ym., 2022). Tämän vuoksi 
myös läpinäkyvyydellä ja tietosuojalla on edelleen merkittävä rooli luottamuk-
sen kehittymisessä ajan myötä (Siau & Wang, 2018). Perehtyneisyyden lisäksi po-
sitiivinen sosiaalinen vaikutus etenkin kuluttaja läheisiltä henkilöiltä kasvattaa 
kuluttajan luottamusta AI-teknologioihin (Cabiddu ym., 2022). Yllä olevan kir-
jallisuuden mukaan, voimme muodostaa seuraavat hypoteesit: 
 
H3. Luottamus AI-teknologioihin vaikuttaa negatiivisesti koettuun yksityisyy-
den huoleen. 
H4. Luottamus AI-teknologioihin vaikuttaa positiivisesti personoinnin koettuun 
hyötyyn. 
H5. Luottamus AI-teknologoihin vaikuttaa positiivisesti kuluttajan aikomukseen 
jakaa tietoa.  

2.7 Läpinäkyvyyden vaikutus 

Kuten aiemmissa luvuissa on useasti todettu, läpinäkyvyydellä on merkittävä 
vaikutus kaikkiin kolmeen sosiaalisen vaihtoteorian pääulottuvuuksiin: perso-
noinnin koettuihin hyötyihin (Awad & Krishnan, 2006), yksityisyyden huoleen 
(Malhotra ym. 2004; Pallant ym., 2022) ja kuluttajan luottamukseen AI-teknolo-
gioita kohtaan, joiden avulla tämän tutkimuksen sosiaalinen vaihto tapahtuu 
(Bunn, 2020; Glikson & Woolley, 2020; Schmidt ym., 2020; Shin & Park, 2019). 
Myös Moreyn ym. (2015) mukaan kuluttajan ja yrityksen välisen hyödyn ja tie-
don vaihtoprosessin läpinäkyvyyden lisääminen on koko ajan tärkeämpää 
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kuluttajan luottamuksen rakentamisessa. Läpinäkyvyys on määritelty eri konteks-
teissa eri tavoin. Yleisesti läpinäkyvyydellä datan käsittelyn kontekstissa viita-
taan oleellisimpien ja tärkeimpien tietojen jakamiseen (Cabiddu ym., 2022; Shin 
& Park, 2019). Bunn (2020) puhuu läpinäkyvyydestä AI-kontekstissa vastuul-
lisuuden yhtenä perusulottuvuuksista, jota hyödynnetään AI-teknologioiden 
avoimuuden toteuttamisessa eli tiedottamisessa mitä se tekee. Tekoälyn lä-
pinäkyvyys koostuu ymmärrettävyydestä, selitettävyydestä ja havainnoitavuu-
desta (Shin & Park, 2019). 

Personoinnin käytön ja siitä johtuvan tiedonkeruun kasvu on tehnyt kulut-
tajista hyvin tietoisia, että heistä kerätään jatkuvasti henkilökohtaista informaa-
tiota. Skeptisyys tietojen jakamista ja yritystä kohtaan kasvaa, kun kuluttaja nä-
kee, että hänen tietojaan on selkeästi käytetty personoidussa tarjoamassa. Lä-
pinäkyvyys tietojen keruussa vähentää kuluttajan huolen aiheita ja kasvattaa ha-
lukkuutta jakaa tietoja, kun kuluttaja tietää miten ja mitä varten hänen henkilö-
kohtaisia tietojaan kerätään. (Aguirre ym., 2015.) Myös Zengin ym. (2021) tutki-
mus väittää, että mitä tarkemmin tietojen hyödyntäminen personointia varten ja 
yleisesti personoinnin prosessit on selvennetty, sitä todennäköisemmin kuluttaja 
haluaa paljastaa itsestään henkilökohtaisia tietoja. Neuvoteltu sosiaalinen vaihto 
laillisesti säännellyssä tiedonvaihdossa tapahtuu, kun kuluttaja on tietoinen siitä, 
että mitä, milloin ja miten hänestä kerättyä tietoa tullaan hyödyntämään. Jos 
nämä tekijät esiintyvät ja toimivat, henkilötietojen paljastamisriski ja epävar-
muustekijät alenevat. (Urbonavicius ym., 2021.) Toisaalta Awad ja Krishnan 
(2006) ovat tutkineet halukkuutta jakaa tietoja personointia varten tiedon lä-
pinäkyvyyden näkökulmasta ja heidän tutkimuksensa mukaan mitä enemmän 
kuluttaja arvostaa tietojen läpinäkyvyyttä, sitä vähemmän hän haluaa tulla pro-
filoiduksi.. 

Läpinäkyvyyttä on yleisesti pidetty tekoälyn algoritmeja käsittelevässä kir-
jallisuudessa tärkeänä tekijänä (Shin & Park, 2019). Bunn (2020) on tutkinut lä-
pinäkyvyyden merkitystä selitettävän tekoälyn kontekstissa eli tekoälyn, joka on 
kuluttajalle toiminnoiltaan selitetty ja ymmärrettävissä. Läpinäkyvyys on yksi te-
kijä, johon teknologian selittävyyteen pyritään pääsemään (Bunn, 2020). Selittä-
vän tekoälyn merkitys on tärkeä, sillä kuluttajan ymmärtämättömyys AI-tekno-
logioiden toiminnallisuuksista aiheuttaa usein yksityisyyden huolta ja vaikeut-
taa kuluttajan päätöksentekoprosessia (Puntoni ym., 2021; Querci ym., 2022; 
Cabiddu ym., 2022). Myös Shinin ja Parkin tutkimus (2019) osoittaa, että ihmiset 
haluavat algoritmien olevan läpinäkyviä ja ymmärrettäviä. Toisaalta tutkimuk-
sessa keskusteltiin myös, että läpinäkyvyyttä ei saa toteuttaa kaupallisen kehi-
tyksen tai tehokkuuden kustannuksella (Shin & Park, 2019). Lisäksi läpinäkyvyys 
edistää kuluttajan luottamusta AI-pohjaisiin järjestelmiin (Cabiddu ym., 2022; 
Glikson & Woolley, 2020).  Läpinäkymättömien AI-teknologioiden hyödyntämi-
nen on kuitenkin kasvanut merkittävästi, joka voi lisätä myös kuluttajan yksityi-
syyden huolta (Bunn, 2020). Toisaalta liiallinen läpinäkyvyys voi myös heikentää 
käyttäjän luottamusta tekoälyn algoritmeihin, sillä liiallinen tieto voi 
harhaanjohtaa käyttäjää relevanteista tiedoista. Lisäksi liiallinen läpinäkyvyys 
voi aiheuttaa liiallista luottamusta, jolloin tekoälyn epäonnistuttua epäluottamus 
kasvaa merkittävästi. (Schmidt ym., 2020.)   
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Tulee kuitenkin huomioida, että vaikka tutkimusta läpinäkyvyyden osalta 
on tehty, monissa tutkimuksissa vain arvaillaan läpinäkyvyyden vaikuttavan ku-
luttajan halukkuuteen jakaa informaatiota (Karwatzki ym., 2017). Tutkimus lä-
pinäkyvyydestä on myös hajanaista eri kirjallisuudessa. Esimerkiksi Kawarzkin 
ym. (2017) tutkimus ei osoittanut, että läpinäkyvyydellä on vaikutusta aikomuk-
seen paljastaa tietoja. Pohjaten aiempaan tutkimukseen, muodostetaan seuraavat 
hypoteesit: 
 
H6. Läpinäkyvyys vaikuttaa positiivisesti personoinnin koettuun hyötyyn. 
H7. Läpinäkyvyys vaikuttaa positiivisesti AI-pohjaisten järjestelmien luottamuk-
seen. 
H8. Läpinäkyvyys vaikuttaa negatiivisesti koettuun yksityisyyden huoleen.



 
 

 

 

3 METODOLOGIA 

Metodologian tarkoitus on selittää tutkimuksen yleistä lähestymistapaa tutki-
musongelmaan. Tässä kappaleessa keskustellaan siis tutkimuksen tutkimusstra-
tegiasta ja millä metodeilla tutkimus kokonaisuudessaan toteutettiin. Tutkimus-
strategia on kokonaisuus erillisistä menetelmistä, joita tutkimuksessa on hyödyn-
netty, kun taas tutkimusmetodi on yksittäinen menetelmä (Hirsijärvi, Remes & Sa-
javaara, 2009, 132). Lisäksi kappaleessa selitetään, miten kyseisiin päätöksiin pää-
dyttiin.  

Hirsijärven ym. (2009, 138) mukaan tutkimuksella on aina joku tarkoitus tai 
tehtävä, joka ohjaa strategisia valintoja tutkimusta toteuttaessa. Yleisesti kauppa-
tieteiden tutkimus jaotellaan selittävään, kuvailevaan tai kausaaliseen tutkimuk-
seen. Tämän tutkimuksen tarkoitus on selittää kausaalisuhteita eli syy-seuraus-
suhteita, jonka vuoksi tämä tutkimus on kausaalinen.  Kausaalitutkimus sopii 
erityisesti, kun halutaan ymmärtää, mitkä itsenäiset tekijät vaikuttavat riippuvai-
siin tekijöihin aiheuttaen tietyn markkinoinnin ilmiön, sekä selittää näiden teki-
jöiden suhdetta. Lisäksi kausaalinen lähestymistapa on sopiva hypoteesien tes-
taamiseen. (Hair ym., 2015, 161-166.) 

3.1 Kvantitatiivinen tutkimusmenetelmä 

Tämä tutkimus on toteutettu kvantitatiivisten eli määrällisten tutkimusmenetel-
mien avulla. Kvantitatiivisessa tutkimusmenetelmässä pyritään korostamaan 
yleispäteviä syy-seuraussuhteita. Sen perimmäisenä ideana on, että todellisuus 
pohjautuu objektiivisesti todettavissa oleviin tosiasioihin. Kvantitatiivisessa tut-
kimuksessa keskeistä on mm. aiemmat teoriat, johtopäätöksien ja hypoteesien te-
keminen aiemman tutkimuksen perusteella, sekä päätelmien teko tilastolliseen 
analysointiin perustuen. (Hirsjärvi ym., 2009, 139.) Kvantitatiivisessa tutkimuk-
sessa ideana on kerätä numeraalista dataa, jonka pohjalta tulokset esitetään ja 
kuvataan mittausten, sekä lukujen avulla (Hair ym., 2015, 153-155). Kvantitatii-
visen tutkimuksen vahvuuksina nähdään sen selkeä rakenne, hyvä edustavuus 
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eli kuinka otos heijastaa perusjoukkoa, tiedonkeruun nopeus ja numeroiden vah-
vuus tilastollisessa ennustettavuudessa (D O’Gorman & MacIntosh, 2015, 155; 
Hair ym., 2015, 154). Lisäksi objektiivisuus toteutuu määrällisessä tutkimuksessa 
hyvin, sillä tutkittavien vastaukset kerätään lukuina ja tehdyt oletukset testataan 
tilastollisin menetelmin, jolloin tutkijan mielipide ei pääse vaikuttamaan testauk-
seen (Hair ym., 2015, 153-155). Kvantitatiivisia tutkimusmenetelmiä käytetään, 
kun halutaan selvittää yhden tai useamman muuttujan suhdetta yhteen tai use-
ampaan muuttujaan (D O’Gorman & MacIntosh, 2015, 155). Koska tässä tutki-
muksessa halutaan selvittää laajan perusjoukon kuluttajakäyttäytymistä AI-poh-
jaisten personointijärjestelmien kanssa ja eri tekijöiden vaikutusta siihen, on pe-
rusteltua käyttää kvantitatiivisia tutkimusmenetelmiä. Kauppatieteiden tutki-
muksessa kvantitatiivista tutkimusta pidetään usein kyselytutkimuksena, sillä se 
on tehokkain tapa kerätä suuria määrä dataa (Hair ym., 2015, 208). Myös tämän 
tutkimuksessa aineisto kerättiin sähköisellä kyselylomakkeella, josta kerrotaan 
tarkemmin seuraavassa luvussa.  

3.2 Aineiston keräys 

Tutkimuksen aineisto kerättiin Webropol-kyselyohjelmiston avulla luodulla 
verkkokyselyllä. Markkinoinnin tutkimuksen parissa verkkokyselyiden suosio 
on kasvanut tasaisesti viime vuosien aikana (Malhotra, Birks & Wills, 2012, 330). 
Yleisesti kyselytutkimuksen etuina pidetään mahdollisuutta kerätä laaja tutki-
musaineisto, sekä kysyä monia erilaisia asioita (Hirsjärvi ym., 2009, 195). Verk-
kokysely on myös nopea ja halpa toteuttaa, käsitellä, sekä analysoida. Tutkijan 
henkilökohtaiset ennakkoasenteet eivät myöskään pääse vaikuttamaan vastauk-
siin, ja vastaajalla on enemmän kontrollia aineistonkeräystilanteessa verrattuna 
kasvokkain tapahtuvassa haastattelussa. Verkkokyselyllä on myös huonoja puo-
lia, kuten kohdeotannan rajaus, jolloin avoin verkkokysely voi kerätä epäsopivia 
vastaajia, vaikka kyselyyn rekrytoitaisiinkin ihmisiä kohteeseen sopivissa pai-
koissa. Verkkokysely vaatii aina myös internetyhteyden ja sitä voi häiritä tekniset 
ongelmat. (Malhotra ym., 2012, 334.) Lisäksi anonyymin kyselyn myötä ei voida 
tietää kuinka vakavasti ja onnistuneesti vastaaja on vastannut kysymyksiin, sillä 
ei voida tietää, onko hän ymmärtänyt varmasti kysymysten luonteen. Näitä ris-
kejä voidaan minimoida kysymyksen huolellisella suunnittelulla. (Hirsjärvi ym., 
2009, 195.) 

Kyselyn vastaukset kerättiin aikavälillä 09.01.2023-31.01.2023. Vastaajat 
rekrytoitiin lähettämällä vastaamispyyntö Jyväskylän yliopiston kauppakorkea-
koulun opiskelijoiden informoimiseen tarkoitetulla sähköpostilistalla, sekä sosi-
aalisessa mediassa. Kyseiset vastaajien rekrytointialustat valittiin siksi, että näillä 
alustoilla on nuoria aikuisia, joilla on todennäköisesti parempi käsitys tekoälystä 
ja he osaavat vastata kyselyn kysymyksiin. Kyselyyn vastatessaan vastaajat täyt-
tivät kyselylomakkeen, jonka tekeminen kesti noin 5 minuuttia ja siihen vastasi 
190 henkilöä. Kyselylomake on valmisteltu kysymyskokonaisuus ja strukturoitu 
kehys, joka muodostetaan joukosta eri mittaristoja eli kysymyksiä (Hair ym., 
2015, 267). Lomakkeen ja kysymysten huolellinen laadinta tehostaa tutkimuksen 
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onnistumista (Hirsjärvi ym., 2009, 198). Kyselylomakkeelle on oleellista, että kon-
septi ja käsitteet on selitetty auki, sekä kysymykset ovat selkeitä ja ymmärrettäviä 
(Hair ym., 2015, 273). 

 Kyselyssä käytettiin asteikkoihin eli skaaloihin perustuvia kysymystyyp-
pejä, jossa vastaaja vastaa esitettyihin väitteisiin valitsemalla asteikosta, kuinka 
vahvasti hän on samaa tai eri mieltä esitetyn väittämän kanssa (Hirsjärvi ym., 
2009, s. 200). Kaikki eri tekijöitä mittaavat mittaristot ja kysymykset otettiin ai-
kaisemmista vertaisarvioiduista tieteellisistä aikakausjulkaisuista (TAULUKKO 
1), joka edistää mittaristojen luotettavuutta, sillä ne on jo aiemmin testattu. Ky-
symykset käännettiin englannin kielestä suomeksi. Erityisesti suomentamiseen, 
AI-teknologioiden käsitteen selittämiseen ja AI-pohjaisten personointijärjestel-
mien konseptin avaamiseen kiinnitettiin huomioita.  

Kyselyssä mitattiin personoinnin koettua hyötyä AI-teknologioiden avulla 
kysymällä eri kysymyksiä siitä, kuinka AI-teknologioiden käyttö parantaisi osto-
prosessia verkkokaupassa. Tämä mittaristo on otettu Choung, Davidin ja Rossin 
(2022) tutkimuksesta ja se muokattiin kontekstiin sopivaksi. Kuluttajan koettua 
yksityisyyden huolta mitattiin yksityisyyteen ja datan keräämiseen liittyvillä ky-
symyksillä Castañedan & Montoron (2007) tutkimuksesta. Luottamusta AI-tek-
nologioihin mitattiin Choung ym. (2022) tutkimuksesta löytyvällä mittaristolla, 
jossa kysytään kuluttajien luottamusta AI-teknologioiden yksityisyyden suojaan, 
viranomaisten valvontaan, sekä kykyyn tuottaa kuluttajalle sopivaa sisältöä. Tie-
donkeruun läpinäkyvyyttä mitattiin Awadin ja Khrisnanin (2006) tutkimuksesta 
löytyvällä mittaristolla, jossa kysyttiin läpinäkyvyyden tärkeyttä tietojen kerää-
miseen ja säilyttämiseen liittyen. Aikomusta jakaa tietoja AI-teknologioiden 
kautta selvitettiin Choungin ym. (2022) tutkimuksesta löytyvällä mittaristolla, 
jossa eroteltiin aiemmat AI-teknologioiden käyttäjät ei aiemmin näitä teknologi-
oita käyttäneistä. Kategorian mukaan vastaajalta kysyttiin, aikooko hän jatkaa tai 
aikooko hän tulevaisuudessa käyttää AI-teknologioita. Lisäksi kyselylomakkeen 
lopussa kysyttiin demografisilla kysymyksillä vastaajan ikää, sukupuolta ja kou-
lutustasoa. Kaikkia kysymyksiä, paitsi AI-teknologioiden aiempaa käyttöä ja de-
mografisia kysymyksiä, mitattiin 5-asteisella Likert-asteikolla, jossa 1 = täysin eri 
mieltä ja 5 = täysin samaa mieltä. AI-teknologioiden aiempaa käyttöä selvitettiin 
yksinkertaisilla ”kyllä” tai ”ei” vaihtoehdoilla, jonka perusteella aukesi kysy-
mykset aikomuksesta käyttää AI-teknologioita tulevaisuudessa. Myös näissä ky-
symyksissä hyödynnettiin samaa Likert-asteikkoa. Kyselylomake löytyy liitteenä 
(LIITE 1) tutkimuksen lopusta. 
 
TAULUKKO 1. Mittaristot 
 
Personoinnin koettu hyöty (AI-tekno-
logioiden avulla) 

Choung, David & Ross, 2022 

Koettu yksityisyyden huoli Castañeda & Montoro, 2007 
Luottamus AI-teknologoihin Choung, David & Ross, 2022 
Tiedonkeruun läpinäkyvyys Awad & Khrisnan, 2006 
Halukkuus paljastaa tietoa Choung, David & Ross, 2022 
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3.3 Datan analysointi 

Datan analysointi toteutettiin SPSS ja SmartPLS -järjestelmillä. Kerätty data siir-
rettiin aluksi Webropolista Excel-muotoon. Kerätty data tulee tarkastaa ja puh-
distaa, jotta varmistetaan, että data on sopivaa analyysin toteuttamiseen (Hair 
ym., 2015). Koska kyselylomakkeessa jokainen kohta oli pakollinen kaikille vas-
taajille, puuttuvia arvoja ei ollut. Data tarkistettiin ja varmistettiin, että siellä ei 
ole epälaadukkaita vastauksia, kuten samoja arvoja annettuna jokaiselle kysy-
mykselle. Epäsopivia vastauksia ei löytynyt aineistosta. Aineisto on hyvä myös 
koodata, jotta tuloksia on helpompi analysoida (Hair ym., 2015). Aineiston eri 
tekijät nimettiin uudelleen numeerisesti Likertin asteikon perusteella. Lisäksi 
käyttöön liittyvät ja demografiset kysymykset nimettiin numeroiden avulla uu-
delleen. 

Datan tarkistamisen jälkeen aineisto vietiin IBM SPSS -järjestelmään. Dataa 
analysoitiin kuvailevien tilastollisten menetelmien (descriptive statistics) avulla, 
jotta ymmärrettiin paremmin vastaajien taustatekijöitä ja kuinka aineisto on ja-
kautunut demografisesti. Lisäksi muuttujien frekvenssit ja keskiarvot laskettiin. 
Frekvenssien jakaumalla pystytään selvittämään kunkin muuttujan arvoon liit-
tyvien vastausten määrä ja keskiarvolla taas jokaisen yksittäisen vastauksen kes-
kimääräisen arvon (Hair ym., 2015). 

Tämän jälkeen aineisto siirrettiin SmartPLS 4.0. -ohjelmistoon, jossa toteu-
tettiin vahvistava faktorianalyysi (confirmatory factor analysis) osittaisen pienim-
män neliön rakenteellisen yhtälömallinnuksen (PLS-SEM) avulla. Osittainen pie-
nimmän neliösumman menetelmä (partial least squares, PLS) on tilastollinen me-
netelmä, jonka avulla arvioidaan samanaikaisesti eri yhtälöjärjestelmiä, mitä kut-
sutaan rakenneyhtälömallinnukseksi (structural equation modeling, SEM). Tämän 
menetelmän avulla voidaan havainnollistaa monimutkaisia monimuuttujaisia 
yhtälöjärjestelmiä, joka mahdollistaa yhden tai useamman riippuvaisen ja riip-
pumattoman muuttujan välisen suhteen tutkimisen. (Hair ym., 2015, 442-453.) 
PLS-SEM-mallinnusta suositellaan käytettäväksi erityisesti eksploratiivisessa 
tutkimuksessa, kun tutkimusongelmia ei ole täysin vielä kirjallisuudessa määri-
telty. Lisäksi pienen otoskoon kohdalla PLS-SEM kykenee tarkastelemaan moni-
mutkaisiakin tutkimusrakenteita. (Hair ym., 2017.) Näiden syiden vuoksi raken-
neyhtälömallinnus sopii tämän tutkimuksen aineiston analysointiin. Malli yhdis-
tää kaksi osaa: ulomman mallin, joka arvioi faktoreiden latauksia ja piilevien ra-
kenteiden luotettavuutta ja pätevyyttä, sekä sisäinen mallin, joka koskee 
rakennelmien välisten polkukertoimien arviointia, suuntaa ja lujuutta. (Hair ym., 
2015, 442-453.) Yhtälömallinnus yhdistää siis faktorianalyysin ja tilastollisen pol-
kuanalyysin. Bootstrapping-menetelmällä pystytään laskemaan t-arvoja, joiden 
avulla voidaan arvioida sekä kuormitusten, että reittikertoimien merkitystä. 
(Hair ym., 2015.) Eli toisin sanoen järjestelmällä pystyttiin testaamaan määritetyt 
hypoteesit.  

Hypoteesien lisäksi haluttiin testata käytön vaikutusta malliin, jonka 
vuoksi ennen analyysia ”KÄYTTÖ” muuttujasta lisättiin rakennemalliin mode-
roiva vaikutus, jotta pystyttiin selvittämään, onko sillä vahvistavaa tai heikentä-
vää vaikutusta muiden muuttujien välisiin suhteisiin. Lopuksi toteutettiin myös 
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moniryhmä analyysi (multigroup analysis), jonka avulla pystytään selvittämään, 
onko eri käyttäjäryhmien välillä tilastollisesti merkittäviä eroavaisuuksia 
(Memon ym., 2019). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

 

4 TUTKIMUKSEN TULOKSET 

Neljännessä pääluvussa käsitellään tutkimuksen tuloksia, jotka löydettiin käyt-
tämällä edellisessä luvussa esitettyjen menetelmien avulla. Aluksi käydään läpi 
vastaajien demografiset tiedot, jonka jälkeen selitetään rakenneyhtälömallin vai-
heet ja tulokset. Lopuksi tarkastellaan moniryhmä analyysin tuloksia, jotta pys-
tytään havainnollistamaan kahden eri käyttäjätyypin eroavaisuuksia. 

4.1 Demografiset tekijät 

Tutkimuksen demografisia tekijöitä havainnollistaa alla oleva taulukko 2. Kyse-
lyyn vastasi 190 vastaajaa. Kaikista vastaajista naisia oli 65,3% (124) ja miehiä 
34,2% (65). Yksi vastaaja eli 0,5% vastaajista ei halunnut kertoa sukupuoltansa. 
Suurin osa vastaajista (57,9%) oli 20-24-vuotiaita ja toiseksi suurin (33,7%) ikä-
ryhmä oli 25-29-vuotiaat. Vain 1,1% vastaajista oli alle 20-vuotiaita. Myös 30-vuo-
tiaita tai sitä vanhempia vastaajia oli odotetusti vähän, sillä 30-34-vuotiaita oli 
vain 2,6%, 35-49-vuotiaita 1,6% ja 50-vuotiaita tai yli oli 3,2%. Vastaajilta kysyttiin 
myös koulutustaustaa. Suurin osa vastaajista oli korkeakoulutettuja. 56,8% (108) 
vastaajista oli suorittanut alemman korkeakoulututkinnon ja 29,5% (56) taas 
ylemmän korkeakoulututkinnon. Vastaajien joukosta löytyi myös yksi tohtorin 
tutkinnon suorittanut henkilö, joka edustaa 0,5% vastaajista. Toisen asteen kou-
lutuksen oli suorittanut 12,6% (24) vastaajista ja peruskoulutuksen 0,5% (1) vas-
taajista. Lisäksi haluttiin selvittää, onko vastaaja aiemmin käyttänyt AI-pohjaisia 
personointijärjestelmiä verkkokaupassa, sillä kuten teoriaosuudessa selvennet-
tiin, aiemmilla käyttökokemuksilla on useasti vaikutusta uusien teknologioiden 
omaksumiseen ja käyttöön. Reilu enemmistö vastaajista (72,6%) oli käyttänyt ai-
kaisemmin edellä mainittuja teknologioita osana omaa ostoprosessiaan verkko-
kaupassa. 27,4% vastaajista ei ollut kuitenkaan näitä teknologioita vielä hyödyn-
tänyt.  
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TAULUKKO 2. Demografiset taustatiedot 
 
 

Sukupuoli % N 
Nainen 65,3 124 

Mies 34,2 65 
En halua kertoa 0,5 1 

Yht. 100 190 
   

 
Ikä % N 

alle 20 1,1 2 
20-24 
25-29 
30-34 
35-49 

50 tai enemmän 

57,9 
33,7 
2,6 
1,6 
3,2 

110 
64 
5 
3 
6 

Yht. 100 190 
 
 

Koulutus % N 
peruskoulutus 0,5 1 

2. asteen koulutus 
alempi korkeakoulutus 
ylempi korkeakoulutus 

tohtorin tutkinto 

12,6 
56,8 
29,5 
0,5 

24 
108 
56 
1 

Yht. 100 190 
 
 

Käyttö % N 
Kyllä 72,6 138 

Ei 27,4 52 
Yht. 100 190 

 

4.2 Rakenneyhtälömalli  

Osittainen pienimmän neliön rakenteellinen yhtälömallinnus (PLS-SEM) on ti-
lastollinen menetelmä, jolla pystytään analysoimaan tarkasti monimutkaisia yh-
tälörakenteita. Se on varianssipohjainen tekniikka, joka maksimoi R2 määritys-
kertoimet kaikille endogeenisille muuttujille. Rakenneyhtälömallissa eri raken-
teet esitetään usein pallon muotoisina ja niiden välisiä suhteita havainnolliste-
taan nuolien avulla, jotka perustuvat tutkimuksen teoriaan. PLS-SEM-analyysi 
jaetaan kahteen osaan: ulkoiseen mittausmalliin (measurement model) ja sisäiseen 
rakennemalliin (structural model). Mittausmallissa tarkastellaan rakenteiden 
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laatua mittaamalla reliabiliteettia ja validiteettia, ja rakennemallissa taas tarkas-
tellaan rakenteiden välisiä suhteita, jolloin pystytään testaamaan hypoteesit. 
(Hair ym., 2015, 442-453.) Nämä vaiheet ovat esitetty seuraavissa alaluvuissa.  

4.2.1 Mittausmalli 

Mallin rakentamisen jälkeen arvioidaan faktorien uloimpien latauksien (factor 
loadings) merkittävyyksiä. Faktorien latauksien tulisi olla yli 0,7 selittääkseen yli 
50% muuttujien variansseista, jolloin muuttujia voidaan pitää luotettavina (Hair 
ym., 2015, 447). Faktorien latauksia tarkastellessa nähtiin, että osa muuttujista 
alitti 0,7 rajan ja näin ollen poistettiin yksi kerrallaan aloittaen heikoiten latautu-
neesta muuttujasta. Poistettuja muuttujia oli lopulta LUOTT1, HUOLI5, 
LUOTT4, HUOLI8, HUOLI6, HUOLI7 ja HUOLI2. Alla olevassa taulukossa 3. 
havainnollistetaan analyysin lopullisten faktorien lataukset.  
 
TAULUKKO 3. Faktorilataukset 
 
 AIK HUOLI HYÖTY LUOTT LÄPIN 
AIK1 0,945 - - - - 
AIK2 0,945 - - - - 
AIK3 0,945 - - - - 
HUOLI1 - 0,756 - - - 
HUOLI3 - 0,812 - - - 
HUOLI4 - 0,860 - - - 
HYÖTY1 - - 0,802 - - 
HYÖTY2 - - 0,830 - - 
HYÖTY3 - - 0,720 - - 
HYÖTY4 - - 0,797 - - 
HYÖTY5 - - 0,841 - - 
LUOTT2 - - - 0,965 - 
LUOTT3 - - - 0,965 - 
LÄPIN1 - - - - 0,712 
LÄPIN2 - - - - 0,853 
LÄPIN3 - - - - 0,891 
LÄPIN4 - - - - 0,895 
 
Seuraavaksi tutkittiin mallin luotettavuutta tarkastelemalla sisäisten rakenteiden 
luotettavuutta (construct reliability). Yhteisreliabiliteetti-mittaria (composite relia-
bility) pidetään yleisesti vakaimpana rakenteiden luotettavuuden mittarina, sillä 
jokainen tekijä painotetaan laskelmissa erikseen, jolloin rakenteiden yhteisluotet-
tavuus on tarkempi. Yhteisreliabiliteetti-arvot tulisi olla yli 0,7. Mitä suurempi 
arvo on, sitä luotettavammaksi se voidaan tulkita. Kuitenkin yli 0,95 olevat arvot 
ovat liian suuria ja voivat näin ollen olla ongelmallisia, sillä tämä kertoo indikaat-
toreiden olevan liian samanlaisia ja tästä syystä tarpeettomia. (Hair ym., 2015, 
255.) Tutkimuksen kaikkien muuttujien yhteisreliabiliteetti oli yli 0,7, mutta AIK 
ja LUOTT indikaattorien arvot olivat yli 0,95, jotka voivat aiheuttaa ongelmalli-
suutta. Aikomusta kysyttiin kyselylomakkeessa seuraavilla kysymyksillä: ”Aion 
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jatkaa AI-teknologioiden käyttöä verkkokaupoissa”, ”Uskoisin, että voisin jatkaa 
AI-teknologioiden käyttöä verkkokaupoissa”, ”AI-teknologioiden käyttö verk-
kokaupassa on jotakin, mitä jatkaisin tulevaisuudessa.” tai kysymyksillä ”Aion 
tulevaisuudessa käyttää AI-teknologioita verkkokaupassa”, ”Uskoisin, että voi-
sin käyttää AI-teknologioita verkkokaupassa”, ”AI-teknologioiden käyttö verk-
kokaupassa on jotakin, mitä tekisin tulevaisuudessa” riippuen siitä oliko vastaaja 
käyttänyt aiemmin AI-pohjaisia personointijärjestelmiä verkkokaupassa. Nämä 
kysymykset ovat todella samanlaisia, joka on voinut aiheuttaa korkean (>0,95) 
yhteisreliabiliteetti-arvon. Lisäksi luottamusta koskeviin kysymyksiin, on vas-
tattu usein samoilla arvoilla, vaikka kysymykset eivät olekaan samanlaisia.  

Yhteisreliabiliteetin lisäksi rakenteiden luotettavuutta tarkastellaan usein 
myös Cronbachin alfa (Cronbach’s alpha) -mittaristolla. Tämä mittaristo laskee jo-
kaiselle tekijälle luotettavuuden arvon, mutta se painottaa jokaisen tekijän osan 
yhtä suuriksi, jonka vuoksi Cronbachin alfa -arvot ovat usein hieman pienempiä 
kuin yhteisreliabiliteetin arvot. Cronbachin alfaan pätee kuitenkin samat raja-ar-
vot. (Hair ym., 2015, 255.) Kaikki Cronbachin alfa -arvot olivat tutkimuksessa 0,7-
0,95 välillä, joten ne osoittavat hyvää luotettavuutta. Sekä yhteisreliabiliteetin, 
että Cronbachin alfa -arvot näkyvät alla olevassa taulukossa 4.  

Rakenteiden luotettavuuden lisäksi tutkitaan rakenteiden validiteettia 
(construct validity). Rakenteen validiteetti selittää teorian toimivuutta ja määrittää 
kuinka sitä voidaan tulkita. Validiteetin arvioimiseksi tulee mitata yhteneväi-
syys- (convergent validity) ja erotteluvaliditeetit (discriminant validity). Yhteneväi-
syysvaliditeetin tarkoituksena on mitata kuinka hyvin mikäkin tekijä mittaa sitä, 
mitä sen on tarkoitus mitata. (Hair ym., 2015, 258.) Tätä voidaan arvioida katso-
malla keskiarvovarianssia (avarage variance extracted, AVE), jonka arvon tulisi olla 
yli 0,5, sillä silloin tarkasteltu tekijä selittää vähintään 50% muuttujan varians-
sista, jolloin voidaan pitää tekijän selittävyyttä riittävänä (Hair ym., 2015, 442-
453). Alla olevasta taulukosta nähdään, että keskiarvovarianssin arvot ovat 
kaikki yli 0,5, joten niiden validiteetti on riittävä. 
 
TAULUKKO 4. Rakenteiden luotettavuus ja validiteetti 
  
 Cronbachin alfa Yhteisreliabiliteetti Keskiarvovarianssi (AVE) 
AIK 0,941 0,962 0,894 
HUOLI 0,745 0,852 0,657 
HYÖTY 0,859 0,898 0,638 
LUOTT 0,926 0,964 0,931 
LÄPIN 0,864 0,906 0,708 
    
Erotteluvaliditeetti selittää missä määrin rakenne ei korreloi muiden siitä poik-
keavien mittarien kanssa. Nämä ovat objektiivisia, numeerisiin pisteisiin perus-
tuvia testejä siitä, kuinka hyvin rakenne vastaa teoreettisia odotuksia. Erottelu-
validiteetin mittaamiseen käytettiin Fornell-Lacker kriteeriä, jonka mukaan vali-
diteetti on todistettu, mikäli jokaisen tekijän keskiarvovarianssin arvon neliöjuuri 
on suurempi, kun faktorin korrelaatio muiden faktoreiden kanssa. (Hair ym., 
2015, 442-453.) Alla olevasta taulukosta 5. nähdään, että tämä toteutuu, joten 
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Fornell-Lacker kriteerin mukaan aineisto on luotettava ja käytettävissä syvem-
pään analyysiin.  
 
TAULUKKO 5. Erotteluvaliditeetti (Fornell-Lacker kriteeri) 
 
 AIK HUOLI HYÖTY KÄYTTÖ LUOTT LÄPIN 
AIK 0,945 - - - - - 
HUOLI -0,223 0,811 - - - - 
HYÖTY 0,628 -0,123 0,799 - - - 
KÄYTTÖ 0,313 0,094 -0,246 1,000 - - 
LUOTT 0,355 -0,481 0,244 -0,181 0,965 - 
LÄPIN -0,146 0,184 -0,158 0,113 -0,266 0,841 
 

4.2.2 Rakennemalli 

Mittausmallin luotettavuuden testaamisen jälkeen hypoteesit testattiin tutki-
malla rakennemallin muuttujien välisten suhteiden merkittävyyksiä. Rakenne-
mallin muuttujien välisiä suhteita voidaan tarkastella polkukertoimien avulla 
(path cofficient, β). Relevanttien polkukertoimien tulisi olla -1 ja +1 välillä. Nega-
tiiviset polkukertoimet osoittavat negatiivista suhdetta muuttujien välillä ja po-
sitiiviset polkukertoimet taas positiivista suhdetta. Mitä lähempänä polkukertoi-
men arvo on arvoa 1, sitä vahvempi suhde muuttujien välillä on. Polkukertoi-
mien laskemisen lisäksi tulee selvittää, ovatko ne tilastollisesti merkittäviä. Pol-
kumallin kertoimet, sekä niiden tilastolliset merkittävyydet laskettiin käyttä-
mällä Bootstrapping-toimintoa 1900 osanäytteellä, sillä osanäytteiden määrä on 
suositeltavaa olla 100-kertainen otoskokoon nähden. Tilastollisten merkittävyyk-
sien tarkastelemiseen täytyy arvioida mallin muuttujien t-arvoja, joiden tulisi olla 
suurempia/pienempiä kuin +/- 1,96, viiden prosentin merkitsevyystasolla. 
(Hair ym., 2015, 442-453.) Polkukertoimet ja niiden merkitsevyyttä kertovat arvot 
ovat esitettynä taulukossa 6. Hypoteesien H1, H3, H4, H5 ja H7 t-arvot ovat >1,96 
ja p-arvot <0,05, joten nämä hypoteesit ovat tuettuja. Hypoteesien H2, H6 ja H8 
t-arvot ovat <1,96, joten nämä hypoteesit eivät ole tuettuja.  

Hypoteesien lisäksi rakennemallin avulla tutkittiin käytön vaikutusta hyö-
dyn ja aikomuksen, luottamuksen ja aikomuksen, sekä huolen ja aikomuksen vä-
lisiin suhteisiin lisäämällä käytöstä moderoiva vaikutus rakennemalliin. Mode-
roiva vaikutus voi vaikuttaa riippuvan ja riippumattoman muuttujan väliseen 
suhteeseen heikentämällä tai vahvistamalla sitä (Memon ym., 2019). Tulosten pe-
rusteella huomattiin, että vain käytöllä oli tilastollisesti merkittävä vaikutus, sillä 
sen polkukerroin oli 0,419 ja t-arvo 3,206 (p < 0,05). Tutkimuksen mukaan, käy-
töllä on vahvistava vaikutus hyödyn ja aikomuksen väliseen suhteeseen. Kuten 
taulukosta 6 nähdään, käytöllä ei ollut moderoivaa vaikutusta kuitenkaan hyö-
dyn ja aikomuksen, eikä luottamuksen ja aikomuksen välisiin suhteisiin, sillä nii-
den tulokset eivät olleet tilastollisesti merkittäviä. (t < 1,96, p > 0,05). Rakenne-
mallin tulokset nähdään myös kuviosta 5. 
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TAULUKKO 6. Polkukertoimet ja R2 -arvot. 
 
Hypoteesi β T-arvo P-arvo Tulos 
H1: Hyöty à Aikomus 0,374 4,926 0,000 Tuettu 
H2: Huoli à Aikomus -0,117 1,748 0,081 Ei tuettu 
H3: Luottamus à Huoli -0,465 7,147 0,000 Tuettu 
H4: Luottamus à Hyöty 0,217 2,889 0,004 Tuettu 
H5: Luottamus à Aikomus 0,158 2,036 0,042 Tuettu 
H6: Läpinäkyvyys à Hyöty -0,100 1,175 0,240 Ei tuettu 
H7: Läpinäkyvyys à Luottamus -0,266 3,811 0,000 Tuettu 
H8: Läpinäkyvyys àHuoli 0,060 0,708 0,479 Ei tuettu 
Käyttö * Hyöty à Aikomus 0,419 3,206 0,001 Tuettu 
Käyttö * Luottamus à Aikomus 0,105 0,595 0,552 Ei tuettu 
Käyttö * Huoli à Aikomus 0,127 0,826 0,409 Ei tuettu 
 R2    
Aikomus  0,503    
Huoli 0,234    
Hyöty 0,069    
Luottamus 0,071    

 

Polkukertoimien lisäksi tulee tarkastella määrityskertoimia eli R2	 -lukuja, joka 
kertoo kuinka suuren osan riippumattomat muuttujat selittävät riippuvan muut-
tuvan vaihtelua. Määrityskerroin vaihtelee nollan ja yhden välillä. Mitä suu-
rempi luku on, sitä vahvempi toisen muuttujan vaihtelu liittyy toiseen muuttu-
jaan. (Hair ym., 2015, 442-453.) Kuten taulukosta 6. nähdään, koettu hyöty, luot-
tamus ja koettu yksityisyyden huoli selittävät 50,3% muuttujan ”AIKOMUS” va-
riaatiosta, jota voidaan pitää kohtalaisena. Muuttujan ”HUOLI” R2 -arvo on 
0,234, jolloin läpinäkyvyys ja luottamus selittävät muuttujaa 23,4%. Loppujen 
muuttujien R2 -arvot olivat heikot, sillä läpinäkyvyys ja luottamus selittävät 
muuttujan ”HYÖTY” vaihtelua vain 0,69% (0,069) ja läpinäkyvyys selittää muut-
tujan ”LUOTTAMUS” vaihtelua 0,71% (0,071). Tulee kuitenkin muistaa, että R2-
arvoja tulee tarkastella jokaisessa tutkimuksessa kontekstin mukaan ja verrata 
arvoja samankaltaisiin tutkimuksiin (Hair ym., 2015). 
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KUVIO 4. Rakennemallin tulokset. 

 
H1. Personoinnista koettu hyöty vaikuttaa positiivisesti aikomukseen jakaa tietoa. 
 
Hypoteesi 1 on tuettu. Hypoteesin polkukerroin oli 0,374, sekä t-arvo oli 4,926 ja 
p-arvo < 0,05 (0,000). Personoinnin koetulla hyödyllä on siis tilastollisesti merkit-
tävä positiivinen suhde aikomukseen jakaa tietoa.  
 
H2. Koettu yksityisyyden huoli vaikuttaa negatiivisesti aikomukseen jakaa tietoa. 
 
Toisen hypoteesin t-arvo oli alle 1,748 (p > 0,05), joten se ei ole tuettu. Tämän 
tutkimuksen mukaan koetulla yksityisyyden huolella ei ole negatiivista vaiku-
tusta aikomukseen paljastaa tietoa.  
 
H3. Luottamus AI-teknologioihin vaikuttaa negatiivisesti koettuun yksityisyyden huo-
leen. 
 
Kolmas hypoteesi oli tilastollisesti merkittävä ja tuettu. Sen polkukerroin oli -
0,465, sekä t-arvo 7,147 ja p-arvo < 0,05 (0,000), joten tutkimuksen mukaan luot-
tamuksella AI-teknologioihin on merkittävä negatiivinen vaikutus koettuun yk-
sityisyyden huoleen. 
 
H4. Luottamus AI-teknologioihin vaikuttaa positiivisesti personoinnin koettuun hyö-
tyyn. 
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Neljännen hypoteesin polkukerroin oli 0,217 ja t-arvo 2,889 (p < 0,05), joten se on 
tuettu. Luottamuksella AI-teknologioihin on positiivinen vaikutus personoin-
nista koettuihin hyötyihin.  
  
H5. Luottamus AI-teknologoihin vaikuttaa positiivisesti kuluttajan aikomukseen jakaa 
tietoa. 
 
Myös viides hypoteesi on tuettu. Luottamuksen ja aikomuksen välinen polku-
kerroin oli 0,158, sekä t-arvo 2,036 ja p-arvo <0,05 (0,042), joten luottamuksella 
AI-teknologioihin on lievä positiivinen vaikutus aikomukseen jakaa tietoa. 
 
H6. Läpinäkyvyys vaikuttaa positiivisesti personoinnin koettuun hyötyyn. 
 
Läpinäkyvyyden ja hyödyn välinen polkukerroin oli -0,1, mutta t-arvo oli < 1,96 
(1,175), sekä p-arvo > 0,05 (0,240), joten kuudes hypoteesi ei ole tuettu. Tutkimuk-
sen mukaan läpinäkyvyydellä ei ole positiivista vaikutusta personoinnin koet-
tuun hyötyyn.  
 
H7. Läpinäkyvyys vaikuttaa positiivisesti AI-pohjaisten järjestelmien luottamukseen. 
 
Seitsemäs hypoteesi on tilastollisesti merkittävä, sillä sen t-arvo oli 3,811 ja p-arvo 
< 0,05 (0,000). Vastoin kuitenkin hypoteesin olettamusta, että läpinäkyvyydellä 
olisi positiivinen vaikutus luottamukseen, näiden kahden muuttujan välinen pol-
kukerroin oli negatiivinen (-0,266). Tutkimuksen mukaan siis läpinäkyvyydellä 
onkin negatiivinen vaikutus AI-pohjaisten järjestelmien luottamukseen.  
 
H8. Läpinäkyvyys vaikuttaa negatiivisesti koettuun yksityisyyden huoleen. 
 
Kahdeksas hypoteesi ei ole tuettu, sillä sen polkukerroin oli 0,06 ja t-arvo < 1,96 
(0,708), sekä p-arvo > 0,05 (0,479). Tutkimuksen mukaan läpinäkyvyydellä ei ole 
vaikutusta koettuun yksityisyyden huoleen.  
 
Käytöllä on moderoiva vaikutus aikomukseen ja siihen vaikuttavien muuttujien välisiin 
suhteisiin 
 
Käytöllä on tilastollisesti moderoiva vaikutus hyödyn ja aikomuksen väliseen 
suhteeseen, sillä moderoivan vaikutuksen polkukerroin oli 0,419 ja t-arvo 3,206, 
sekä p-arvo 0,001. Käyttö vahvistaa siis hyödyn ja aikomuksen välistä suhdetta. 
Käytöllä ei ole tilastollisesti merkittävää vaikutusta muihin suhteisiin.  

4.2.3 Moniryhmä analyysi 

Lopuksi rakenneyhtälömallinnuksen avulla tehtiin vielä moniryhmä analyysi 
(multigroup analysis, MGA), sillä haluttiin testata, onko AI-pohjaisia personointi-
järjestelmiä aiemmin käyttäneiden ja ei käyttäneiden välillä eroavaisuuksia, kun 
tarkastellaan käytön vaikutusta aikomukseen jakaa tietoa. Moniryhmä analyysin 
avulla pystytään tarkkailemaan rakennemallista kahden ryhmän välisiä 
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eroavaisuuksia, etenkin kun ne ovat kategorisia ryhmiä, kuten tässä tutkimuk-
sessa (Memon ym., 2019). Tämä tapahtuu testaamalla eri variaatioita eri ryhmien 
välillä kahdessa samanlaisessa mallissa (Jun-Hwa Cheah ym., 2020). Vaikka mo-
niryhmä analyysi tarkastelee koko rakennemallissa esiintyviä ryhmien välisiä 
eroja (Memon ym., 2019), analyysin avulla haluttiin erityisesti keskittyä tarkaste-
lemaan, onko eri ryhmillä eroavaisuuksia hyödyn ja aikomuksen välisessä suh-
teessa, sillä käytöllä löydettiin olevan moderoiva vaikutus tähän suhteeseen, ku-
ten aiemmassa kappaleessa kerrottiin. Moniryhmä analyysia varten SmartPLS-
ohjelmiston avulla luotiin kaksi eri ryhmää: aiempaan käyttökokemukseen 
”kyllä” ja ”ei” vastanneet. Tämän jälkeen PLS-SEM-mallin avulla ajettiin permu-
taatio moniryhmä analyysi (permutation multigroup analysis), sillä se ajaa mittauk-
sen vaihtelua laskevan MICOM-testin.  

Moniryhmä analyysia tehdessä on kriittistä tarkastella mittauksen varians-
sia eli vaihtelua. Mittauksen vaihteluvälin määrittämisellä varmistetaan, että eri 
ryhmien väliset erot eivät johdu niiden eri sisällöstä tai piilevien muuttujien mer-
kityksistä, jolloin mittausvirheen mahdollisuus on suuri. Mittausvaihtelua voi-
daan testata MICOM-testillä, joka on kolmivaiheinen testi sisältäen seuraavat 
vaiheet: (1) konfiguraation vaihtelu, 2) komposiittien vaihtelu ja 3) komposiittien 
keskiarvojen ja varianssien tasa-arvo. Nämä vaiheet tulee suorittaa hierarkki-
sessa järjestyksessä. Konfiguraation vaihtelemattomuus merkitsee sitä, että kaik-
kia ryhmiä on käsitelty tasa-arvoisesti. (Henseler ym., 2016.) Tutkimuksessa kai-
kille ryhmille on samat oletukset tutkimusmallin osalta. Lisäksi kaikille vastaa-
jille esitettiin sama kysymyslomake ja koko aineistoa on käsitelty yhtenä koko-
naisuutena niin datan valmistelussa, että sen analysoimisessa. Näin voidaan to-
deta, että aineisto on konfiguraalisesti vaihtelematon ja se läpäisee testin ensim-
mäisen vaiheen.  

Toisessa vaiheessa mitataan komposiittien vaihtelua. Komposiittien muut-
tumattomuus tarkoittaa, että indikaattorimuuttujien kasaaminen komposiiteiksi 
on määräyksiltään sama kaikissa ryhmissä. Koostumuksen muuttumattomuus 
pystytään varmistamaan, kun MICOM-testin vaiheen 2 alkuperäiset korrelaatiot 
ovat suurempia kuin korrelaation permutaatiokeskiarvo ja p-arvot eivät ole mer-
kitseviä. (Henseler ym., 2016.) Kuten taulukosta 7. nähdään, kaikilla muilla 
muuttujilla on muuttumaton komposiittisuus, paitsi muuttujalla ”HUOLI”. 
Huolen komposiitti on siis muodostunut eri tavalla eri ryhmissä. Aineistolla on 
siis osittainen varianssi. Koska rakennemallin tulokset osoittivat jo, että käytöllä 
ei ole vaikutusta huolen ja aikomuksen väliseen suhteeseen, analyysissa ei oltu 
kiinnostuttu ”HUOLI”-muuttujasta, joten testiä voidaan jatkaa eteenpäin.  

Kolmannessa vaiheessa tarkastellaan, onko komposiiteilla tasa-arvoiset 
keskiarvot ja varianssit. Mikäli toisessa vaiheessa on todettu täydellinen muuttu-
mattomuus ja kolmannessa vaiheessa kaikilla komposiiteilla on tasa-arvoiset lu-
vut, on kyseessä täydellinen muuttumattomuus, jolloin aineiston yhdistäminen 
on mahdollista. Mikäli vain osalla komposiiteista on tasa-arvoiset luvut, kyseessä 
oli osittainen muuttumattomuus, jolloin MGA-analyysin avulla voidaan vertailla 
niiden polkukertoimia. Tähän vaaditaan kuitenkin vähintään kahden komposii-
tin olevan muuttumattomia. (Henseler ym., 2016.) Kuten taulukosta 7. huoma-
taan, kyseessä on osittainen muuttumattomuus, sillä 3a ja 3b -testien mukaan 
kahdella komposiitilla (HUOLI ja LÄPIN) on tasa-arvoiset luvut keskenään, 
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koska niiden alkuperäinen korrelaatio on suurempi kuin korrelaation permutaa-
tiokeskiarvo sekä p-arvo ei ole tilastollisesti merkitsevä. Osittaisen muuttumat-
tomuuden todettua, siirryttiin tarkastelemaan polkukertoimia.  
 
TAULUKKO 7. MICOM-testi 
 
 Vaihe 2    
 Alk.per. korrelaatio Korrelaation permutaatio-

keskiarvo 
p-arvo 

AIK 1,000 1,000 0,858 
HUOLI 0,968 0,992 0,026 
HYÖTY 0,997 0,997 0,443 
LUOTT 1,000 1,000 0,435 
LÄPIN 0,997 0,980 0,826 

  
Vaihe 3a 
(k.a.) 

   

 Alk.per. korrelaatio Korrelaation permutaatio-
keskiarvo 

p-arvo 

AIK 0,700 -0,008 0,000 
HUOLI -0,212 -0,006 0,096 
HYÖTY 0,552 -0,006 0,000 
LUOTT 0,407 0,003 0,010 
LÄPIN -0,253 -0,001 0,067 

  
Vaihe 3b 
(varianssi) 

   

 Alk.per. korrelaa-
tio 

Korrelaation permutaatio-
keskiarvo 

p-arvo 

AIK -0,844 0,056 0,002 
HUOLI 0,079 0,020 0,397 
HYÖTY -0,525 0,023 0,024 
LUOTT 0,311 0,014 0,045 
LÄPIN 0,624 0,044 0,079 
 
 
 
Polkukertoimien avulla nähdään eri ryhmien väliset erot ja ovatko ne tilastolli-
sesti merkittäviä. Taulukosta 8. voidaan nähdä, että vain hyödyn ja aikomuksen 
välisessä suhteessa eri käyttäjäryhmien välillä on tilastollisesti merkittävä ero, 
sillä ryhmien polkukertoimien p-arvo on 0,002. Tämä tulos on linjassa rakenne-
mallin moderaattorilöydöksen kanssa. Kyllä-vastanneilla on heikompi polkuker-
roin (0,415) kuin ei-vastanneilla (0,734). Tutkimuksen mukaan kuluttajille, jotka 
eivät ole käyttäneet aiemmin AI-pohjaisia personointijärjestelmiä verkkokau-
passa, AI-teknologioiden hyödyllisyys on suuremmassa merkityksessä, kun aio-
taan paljastaa itsestään tietoja kuin näitä järjestelmiä aiemmin käyttäneillä kulut-
tajilla.  
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TAULUKKO 8. Moniryhmäanalyysin polkukertoimet 
 
 Kyllä (β) Ei (β) 

 

Ero p-arvo 

Huoli à Aikomus -0,142 0,023 -0,164 0,135 
Hyöty à Aikomus 0,415 0,734 -0,319 0,002 
Luottamus à Aikomus 0,197 0,200 -0,003 0,497 
Luottamus à Huoli -0,455 -0,571 0,116 0,262 
Luottamus à Hyöty 0,230 0,089 0,141 0,202 
Läpinäkyvyys à Huoli 0,029 0,132 -0,104 0,311 
Läpinäkyvyys à Hyöty -0,167 0,129 -0,295 0,071 
Läpinäkyvyys à Luottamus -0,281 -0,125 -0,156 0,151 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

 

5 JOHTOPÄÄTÖKSET JA ARVIOINTI 

Viidennessä luvussa esitetään vastauksia tutkimuskysymyksiin, sekä keskustel-
laan tutkimuksen johtopäätöksistä tulosten ja aiempien tutkimuksen pohjalta. Li-
säksi luvussa arvioidaan tutkimuksen luotettavuutta ja rajoituksia. Lopuksi käy-
dään läpi mahdollisia jatkotutkimusehdotuksia.  

5.1 Tieteelliset johtopäätökset 

Nykypäivänä asiakasdatan keräämisellä, analysoimisella ja oikeanlaisella hyö-
dyntämisellä on suuri merkitys onnistuneessa kaupankäynnissä (Awad & Krish-
nan, 2006). Teknologian kehittyessä tekoälyyn pohjautuvien järjestelmien käytön 
suosio datan keräämisessä ja personoinnin apuna on kasvanut merkittävästi 
etenkin verkkokauppaympäristössä (Cheng ym., 2022). Verkkokauppoihin liit-
tyvä tutkimus on kuitenkin verrattain vielä uutta, sillä verkkokauppojen kasvu 
alkoi vasta 1990-luvulla. Yksityisyyden huolen ilmiöitä ja tietojen paljastamista 
on kuitenkin tutkittu ja käsitelty paljon verkkokauppaan liittyvässä kirjallisuu-
dessa (Maseeh ym., 2021; Kolotylo-Kulkarni ym., 2021.) Tutkimus on kuitenkin 
vielä hajanaista, sekä tulokset ristiriitaisia keskenään, jonka vuoksi tutkimus ai-
heesta on vielä puutteellista (Maseeh ym., 2021; Okazaki ym., 2020). Lisäksi 
vaikka AI-pohjaisten järjestelmien kasvun käyttö on tällä hetkellä räjähdys-
mäistä, AI-teknologioihin liittyvä tutkimus ja etenkin ymmärrys kuluttajien 
reaktioista näihin uusiin teknologioihin on edelleen vähäistä (Kim ym., 2021; 
Quach ym., 2022). Tämän vuoksi tutkimuksen tavoitteena oli selvittää mitkä te-
kijät vaikuttavat kuluttajan halukkuuteen käyttää AI-pohjaisia personointijärjes-
telmiä verkkokaupassa ja aikomukseen jakaa itsestään tietoja niiden avulla 
personointia varten. Lisäksi haluttiin selvittää, onko aiemmalla 
käyttökokemuksella vaikutusta halukkuuteen käyttää AI-pohjaisia 
personointijärjestelmiä ja vaikuttaako aiempi käyttö tai käyttämättömyys 
aikomukseen paljastaa itsestään tietoa. Näiden tutkimusongelmien pohjalta 
tutkimus pyrkii vastaamaan seuraavaan tutkimuskysymykseen: 
 

Mitkä tekijät vaikuttavat kuluttajan aikomukseen jakaa itsestään tietoa käyttä-
mällä AI-pohjaisia personointijärjestelmiä verkkokaupassa? 
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Tulokset osoittavat, että koetulla hyödyllä on vahva tilastollisesti merkittävä vai-
kutus kuluttajan aikomukseen jakaa itsestään tietoa käyttämällä AI-pohjaisia 
personointijärjestelmiä, kuten myös Choung ym. (2022), Kawarzkin ym. (2017), 
Awad ja Krishnan (2006), sekä Chellappa ja Sin (2005) ovat todenneet tutkimuk-
sissaan. Tutkimustulos tukee myös sosiaalisen vaihtoteorian näkökulmaa, jossa 
koetuilla hyödyillä on merkittävä vaikutus aikomukseen jakaa tietoa, sillä hyö-
tyjen ylittäessä haitat, kuluttajat ovat halukkaita paljastamaan tietojaan (Cook, 
1987; Martin & Murphy, 2017). Yllättävin tutkimustulos on se, että vastoin useita 
tutkimuksia, kuten Chellappan ja Sinin (2005) ja Okazaki ym. (2020) tutkimuksia, 
sekä alkuperäistä hypoteesia ja sosiaalisen vaihtoteorian hyöty-kustannus näkö-
kulmaa (Cook, 1987), yksityisyyden huolella ei ole vaikutusta kuluttajan aiko-
mukseen käyttää edellä mainittuja järjestelmiä verkkokaupassa. Tutkimuksen 
tulokset tukevat enemmän Martinin ja Murphyn (2017) tutkimuksessaan esittä-
mää ehdotusta, jonka mukaan kuluttajan yksityisyyden huolen vaikutuksesta ai-
komukseen paljastaa tietoja siirryttäisiin tarkastelemaan kuluttajan reagointia 
tietojen keräämiseen, sillä nykypäivän kuluttajat kokevat niin paljon tietojen ke-
räämistä, että yksityisyys koetaan olevan jo menetetty. Myös Cheng ym. (2022) 
havaitsivat tutkimuksessaan, että kuluttajat ovat uupuneet yksityisyyden riskei-
hin, jonka vuoksi he pyrkivät keskittymään riskien sijasta hyötyihin. Uupumus 
yksityisyyden riskeihin vähentää yksityisyyden huolien vaikutusta kuluttajan 
käyttäytymiseen. 

Tutkimus ei tue siis näkemystä siitä, että AI-pohjaisten personointijärjestel-
mien kautta tapahtuisi sosiaalisen vaihtoteorian mukainen tiedon vaihtokauppa, 
vaan se puhuu enemmänkin sen puolesta, että kuluttajat eivät koe sen olevan 
enää mahdollista. Tämä voi johtua osittain siitä, että kuluttajat kokevat yksityi-
syyden olevan jo menetetty, niin kuin Martin ja Murphy (2017) tutkimuksessaan 
havaitsi. Toinen selittävä tekijä voi olla se, että AI-teknologioiden algoritmit eivät 
ole usein näkyviä kuluttajille, jonka vuoksi kuluttaja ei ole tietoinen, miten hä-
nestä kerätään tietoja (Puntoni ym., 2021). Tällöin ei koeta, että yksityisyyden pi-
täminen itsellään olisi edes mahdollista. Teorian puutteellisuus selittämään tar-
kasti kyseistä tutkimustulosta puhuu sen puolesta, että teoriaa kuluttajan suh-
tautumisesta AI-pohjaiseen personointiin tarvitaan lisää. 

Luottamuksen vaikutus on taas linjassa Chellappan ja Sinin (2005), Hoffin 
ja Bashirin (2015), Kimin ym. (2021) ja Cabiddun ym. (2022) tutkimuksien kanssa, 
sillä tulosten mukaan luottamuksella on vahvistava vaikutus aikomukseen käyt-
tää AI-pohjaisia järjestelmiä ja näin ollen paljastaa tietoja niiden avulla. Löydös 
on yhtenäinen myös sosiaalisen vaihdon periaatteen kanssa, jonka mukaan sosi-
aalinen vaihto vaatii luottamusta vaihdon toiseen osapuoleen, jolta hyötyä odo-
tetaan saatavan eli AI-teknologioihin, sillä odotettua hyötyä ei tiedetä ennalta 
(Blau, 1964). Luottamuksen ja aikomuksen välinen suhde on kuitenkin suhteelli-
sen heikko. Luottamuksella ja koetuilla hyödyllä on hieman vahvempi suhde, 
joten luottamus AI-pohjaisiin personointijärjestelmiin vahvistaa myös niiden ko-
ettuja hyötyjä. Tämä havainto on linjassa Cabiddun ym. (2022) tutkimuksen 
kanssa, jonka mukaan AI-teknologioihin perehtynyt käyttäjä luottaa järjestelmiin 
ja omaksuu, että teknologiat ovat hänelle hyödyllisiä. Luottamuksella voidaan 
todeta olevan siis suoran vaikutuksen lisäksi myös välillinen vahvistava 
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vaikutus aikomukseen jakaa tietoja koettujen hyötyjen kautta. Lisäksi luottamuk-
sella on vahva heikentävä suhde yksityisyyden huoliin, joka on linjassa useiden 
tutkimuksien, kuten Aguirren ym. (2015), Martinin ja Murphyn (2017), Maseehin 
ym. (2021) ja Chenin ym. (2022) tutkimuksien kanssa. Koska huolella ei ole tutki-
muksen mukaan suhdetta aikomuksen kanssa, ei voida sanoa, että luottamuk-
sella olisi tätä kautta välillinen suhde aikomukseen.  

Useassa tutkimuksessa läpinäkyvyyden merkitystä on korostettu paljon 
kirjallisuudessa, mutta tämän tutkimuksen mukaan läpinäkyvyydellä on vaiku-
tusta vain luottamukseen. Vastoin monia tutkimuksia, kuten Siaunin ja Wangin 
(2018) tutkimusta, ja alkuperäistä hypoteesia, läpinäkyvyydellä on tutkimuksen 
mukaan luottamusta heikentävä vaikutus. Havainto myötäilee siis enemmän Ca-
biddun ym. (2022) tutkimusta, jonka mukaan liiallisella perehtyneisyydellä ja lä-
pinäkyvyydellä voi olla haittavaikutuksia luottamukseen, mikäli luottamushen-
kilöllä on negatiivinen kokemus luottamuksen kohteena olevasta tekijästä.  Lä-
pinäkyvyydellä on kirjallisuudessa tutkittu olevan vaikutusta aikomukseen pal-
jastaa tietoa, kuten esimerkiksi Awad ja Khrisnan (2006) osoittavat tutkimukses-
saan. Tämän tutkimuksen mukaan läpinäkyvyydellä ei ole tilastollisesti merkit-
tävää suhdetta hyödyn, eikä huolen kanssa, joten läpinäkyvyydellä ei ole myös-
kään välillistä vaikutusta näiden tekijöiden kautta aikomukseen paljastaa tietoa. 
Läpinäkyvyydestä oleva tutkimus onkin hajanaista, sillä myöskään Kawarzkin 
ym. (2017) tutkimus ei osoittanut läpinäkyvyydellä olevan vaikutusta aikomuk-
seen paljastaa tietoja.  

Vaikka käytön moderoivasta vaikutuksesta ei ollut tehty hypoteesia, tulos-
ten perusteella käytöstä voidaan tehdä merkittäviä johtopäätöksiä. Käytöllä oli 
vahva moderoiva positiivinen vaikutus hyödyn ja aikomuksen väliseen suhtee-
seen. Kun tarkasteltiin aiemmin AI-pohjaisia personointijärjestelmiä käyttänei-
den ja ei-käyttäneiden ryhmien välisiä eroja, huomattiin, että tämä vahvistava 
suhde on huomattavasti voimakkaampi ei-käyttäneillä kuin aiemmin käyttä-
neillä. Aiempi tutkimus on todistanut, että vähemmän kokemusta ja tietoa omaa-
vat kuluttajat vertailevat enemmän eri vaihtoehtoja (Mitchell & Dacin, 1996). Tä-
män vuoksi ei-käyttäneet kuluttajat voivat arvostaa enemmän hyötyjen tuomaa 
vahvistusta päätökseen paljastaa itsestään tietoja. Lisäksi Cabiddun ym. (2022) 
tutkimuksen mukaan kokemuksen myötä AI-teknologioista tulee kuluttajalle ar-
kisia työkaluja, jonka vuoksi niiden ominaisuuksista tulee itsestäänselvyyksiä. 
Tällöin koettujen hyötyjen merkitys ei näyttele enää niin suurta roolia. Tulee kui-
tenkin huomioida, että aiemmalla käytöllä oli myös voimakas vahvistava vaiku-
tus aiemmin AI-pohjaisia personointijärjestelmiä käyttäneiden keskuudessa. 

5.2 Liikkeenjohdolliset johtopäätökset 

Tutkimuksen liikkeenjohdollisten johtopäätöksien tarkoituksena on antaa verk-
kokauppojen parissa työskenteleville johtajille ymmärrystä mitkä tekijät vaikut-
tavat kuluttajien aikomukseen käyttää AI-pohjaisia personointijärjestelmiä ja an-
taa itsestään tietoja näiden järjestelmien avulla yrityksen käytettäväksi, sillä asia-
kasdatasta on tullut elinehto yritykselle viime vuosina (Awad & Krishnan, 2006). 
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On tärkeää tietää, mitä tekijöitä tulee ottaa huomioon implementoidessa uusia 
teknologioita tiedonkeräämistarkoituksiin verkkokaupassa, jotta asiakas on ha-
lukas ja kyvykäs käyttämään uutta hyödynnettävissä olevaa teknologiaa (Siau & 
Wang, 2018). Lisäksi yksityisyyteen liittyvät riskit ovat kasvaneet ja siihen liit-
tyvä lainsäädäntö tiukentunut (Martin & Murphy, 2017), jonka vuoksi verkko-
kauppojen parissa toimivien henkilöiden on hyvä tietää kuinka kuluttajat reagoi-
vat AI-teknologioiden käyttöön ja tietojen keräämiseen.  

Tämän tutkimuksen tulosten mukaan, linjassa muun muassa Martinin ja 
Murphyn (2017), sekä Chellappan ja Sinin (2005) suositusten kanssa, AI-pohjai-
sien personointijärjestelmien hyötyjä tulisi korostaa asiakkaalle, sillä hyödyllä on 
vahva positiivinen ja tilastollisesti merkittävä vaikutus kuluttajan aikomukseen 
käyttää järjestelmiä ja paljastaa itsestään tietoja yritykselle vastineeksi personoin-
nista. Kun kuluttaja on perehtynyt AI-pohjaisiin järjestelmiin, hän on oppinut, 
että järjestelmistä on hyötyä hänelle (Cabiddu ym., 2022). AI-pohjaisten perso-
nointijärjestelmien yhteyteen tulisi lisätä hyötyjä ja ominaisuuksia havainnollis-
tavia tekstejä, kuvia tai animaatioita. Erityisen kiinnostava tutkimustulos on se, 
että hyödyn vaikutus oli suuri varsinkin niiden kuluttajien kohdalla, jotka eivät 
ole aiemmin käyttäneet AI-pohjaisia personointijärjestelmiä. Hyötyjen korosta-
minen auttaa etenkin saamaan ei-aiemmin käyttäneitä kuluttajia paljastamaan it-
sestään tietoja ja kasvattamaan näin laajempaa asiakasdatapohjaa yritykselle.  

Tutkimuksen mukaan luottamus vähentää yksityisyyden huolia, sekä vah-
vistaa koettuja hyötyjä ja kuluttajan aikomusta käyttää ja paljastaa itsestään tie-
toja AI-pohjaisten personointijärjestelmien kautta. Koska tämän tutkimuksen, 
sekä Balakrishnanin ja Dwivedin (2021) tutkimuksen mukaan luottamuksen yllä 
pysyminen edistää AI-teknologioiden käytön jatkamista, on tärkeää tehdä luot-
tamukseen liittyvistä havainnosta myös liikkeenjohdollisia johtopäätöksiä. Verk-
kokauppojen AI-pohjaisten personointijärjestelmien kanssa tulisi korostaa siis 
turvallisuutta, sekä miettiä tarkasti niiden tarpeellisuutta ja varmistaa järjestel-
mien toimivuus, jotta asiakas voi luottaa AI-pohjaisen personoinnin tarkoituk-
senmukaisuuteen ja paikkansapitävyyteen, mikä lisää Cabiddun ym. (2022) mu-
kaan merkittävästi kuluttajan luottamusta.  

Vastoin tutkimuksen alkuperäistä hypoteesia ja useita tutkimuksia (Ca-
biddu ym., 2022; Glikson & Woolley, 2020), läpinäkyvyydellä oli heikentävä vai-
kutus luottamukseen. Tästä yllättävästä havainnosta on tärkeä tehdä johtopää-
töksiä verkkokauppojen hallitsemiseen, sillä keskustelu läpinäkyvyyden merki-
tyksestä AI-teknologioiden osalta on kasvanut viime vuosina. Vaikka useissa tut-
kimuksissa läpinäkyvyyden tärkeyttä on korostettu, on tutkittu, että liiallinen 
läpinäkyvyys voi myös heikentää käyttäjän luottamusta tekoälyn algoritmeihin 
sen ollessa harhaanjohtavaa. Lisäksi liiallinen läpinäkyvyys voi aiheuttaa liian 
korkeaa luottamusta, jolloin tekoälyn epäonnistuttua epäluottamus kasvaa 
merkittävästi. (Schmidt ym., 2020.) Verkkokauppiaiden tulisi siis harkita tarkasti 
liiallisen tiedon jakamista ja läpinäkyvyyden korostamista, jotta kuluttajaa ei har-
haanjohdeta oleellisesta informaatiosta. Kirjallisuudesta löytyy myös muita 
tutkimuksia, kuten Kawarzkin ym. (2017) tutkimus, joka on osoittanut, että lä-
pinäkyvyydellä ei ole vaikutusta aikomukseen paljastaa tietoja. Kuten nähdään, 
tutkimus ja kirjallisuus läpinäkyvyydestä on hajanaista ja ristiriitaista, jonka 
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vuoksi tästä havainnosta ei tule vetää liiallisia johtopäätöksiä mihinkään suun-
taan.  

Tärkeitä liikkeenjohdollisia johtopäätöksiä voidaan tehdä myös siitä löy-
döksestä, että yksityisyyden huolilla ei ole tilastollisesti merkittävää vaikutusta 
aikomukseen käyttää AI-pohjaisia personointijärjestelmiä. Ihmisistä kerätään ny-
kypäivänä tietoa niin paljon, että moni kuluttaja on turtunut siihen, eikä sen 
vuoksi pelkää tai huolestu datan keräämisestä (Martinin & Murphy, 2017; Cheng 
ym., 2022). Kuluttajan yksityisyyden huolen pelossa, yritykset voivat olla vasta-
hakoisia lisäämään AI-pohjaisten personointijärjestelmien käyttöä omissa verk-
kokaupoissa, jotta kuluttajien halukkuus käyttää koko verkkokauppaa ei laske. 
Tämän tutkimuksen havaintojen myötä, tämä huoli ei ole aiheellinen, vaan AI-
pohjaisia personointijärjestelmiä kannattaa implementoida verkkokauppoihin 
tärkeän asiakasdatan keräämiseksi.  

5.3 Tutkimuksen luotettavuus 

Määrällisen tutkimuksen luotettavuutta on perinteisesti arvioitu tarkastelemalla 
tutkimuksen validiteettia ja reliabiliteettia. Validiteetti pyrkii arvioimaan, mit-
taako tutkimuksen indikaattorit todella konseptia, jota se on tarkoitettu mittaa-
maan (Hair ym., 2015, 257). Validiteetti voidaan jakaa sisäiseen ja ulkoiseen vali-
diteettiin. Sisäinen validiteetti viittaa tutkimuksen sisäiseen luotettavuuteen, kun 
ulkoinen validiteetti taas siihen, kuinka hyvin tutkimus voidaan yleistää. Relia-
biliteetti arvioi ja mittaa taas, kuinka hyvin tutkimus on toistettavissa. (Hirsjärvi 
ym., 2009.) 

Tutkimuksen validiteetti ja reliabiliteetti pyrittiin maksimoimaan pohjaa-
malla tutkimuksen hypoteesit aiempaan teoriaan ja ottamalla kaikki mittaristot 
aikaisemmista vertaisarvioiduista artikkeleista, joiden luotettavuus on testattu. 
Lisäksi kyselylomakkeessa selitettiin huolellisesti auki AI-teknologioiden käsite, 
sekä mitä AI-pohjaiset personointijärjestelmät ovat, jonka lisäksi vastaajille an-
nettiin konkreettisia esimerkkejä. Tällä pyrittiin varmistamaan vastaajien ym-
märrys tutkimuksen aiheesta, sillä tutkimuksessa käsiteltiin kuluttajille suhteel-
lisen uutta teknologiaa. Vaikka tutkimuksen otosmäärä oli kohtalainen, se kui-
tenkin oli riittävä useiden eri analyysien toteuttamiseksi, mikä vahvistaa tutki-
muksen yleistettävyyttä. 

Mittausmallin luotettavuus testattiin SmartPLS 4.0 -ohjelmiston avulla. 
Faktoreiden latauksien mittaamisella voidaan tarkastella rakenteiden luotetta-
vuuksia (Hair ym., 2015). Osa luottamusta ja huolta mittaavista muuttujista alitti 
0,7 raja-arvon. Nämä arvot kuitenkin poistettiin, joten analyysia varten jäljelle jäi 
vain luotettavia muuttujia. Mittausmallin sisäisten rakenteiden luotettavuutta 
mitattiin taas yhteisreliabiliteetin ja Cronbachin alfa -arvojen avulla. Kaikki 
Cronbachin alfa -arvot olivat viitearvojen sisällä (0,70-0,95), mikä tukee luotetta-
vuutta. Yhteisreliabiliteetin arvoista muilla paitsi kahdella tekijällä oli sallitut ar-
vot. Yli 0,95 saadut arvot viittaavat siihen, että kaikki muuttujat mittaavat samaa 
ilmiötä. Aikomuksen ja luottamuksen yhteisreliabiliteetit ylittävät kuitenkin vain 
niukasti viitearvon (0,962 ja 0,964).  Hieman liian korkeat arvot näiden tekijöiden 
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kohdalla voi johtua samankaltaisista kysymyksistä (Hair ym., 2015), joten kysei-
siä tekijöitä mitattaessa olisi voitu käyttää vähemmän kysymyksiä. Mittausmal-
lin validiteetti testattiin puolestaan keskiarvovarianssin (AVE) avulla, sekä mit-
taamalla erotteluvaliditeetti Fornell-Lacker -testin avulla. Nämä mittaukset ar-
vioivat kuinka hyvin mittausmallin tekijät mittaavat sitä mitä pitääkin, sekä 
kuinka hyvin muodostettu rakenne vastaa teoreettisia odotuksia (Hair ym., 2015). 
Kaikkien mittareiden keskiarvovarianssit ylittivät vaaditun arvon 0,5, sekä For-
nell-Lacker -testin mukaan AVE-arvojen neliöjuuret ylittivät muiden faktoreiden 
korrelaatiot, mikä tukee mallin validiteettia.  

5.4 Tutkimuksen rajoitukset 

Jokaisessa tutkimuksessa on rajoituksia, kuten myös tässä tutkimuksessa. Ensin-
näkin emme voi tietää, ovatko vastaajat ymmärtäneet kaikki kysymykset oikein 
ja ovatko he vastanneet kyselyyn huolellisesti, sekä rehellisesti. Epärehelliset vas-
taukset voivat vaikuttaa tutkimuksen tuloksiin. Koska tutkimus toteutettiin säh-
köisen kyselylomakkeen avulla, tällaisten väärinkäsityksien kontrolloiminen tai 
valvominen on vaikeaa (Hirsjärvi ym. 2009, 195). Lisäksi tulee huomioida, että 
alkuperäiset kyselypatteristot tutkimukseen otettiin englanninkielisistä artikke-
leista, jonka vuoksi ne tuli kääntää suomeksi. Tämä on voinut aiheuttaa joidenkin 
termien merkityksien muutoksia, sillä käännösvaiheessa termi on voitu ymmär-
tää eri tavalla kuin englanninkielinen vastine. 

Tulee huomioida, että käyttöä tarkastelevan moniryhmämallin analyysiin 
liittyy rajoituksia tässä tutkimuksessa. Moniryhmämallin luotettavuuden takaa-
miseksi analyysivaiheessa suoritettiin MICOM-testi, joka testaa mittauksen vari-
anssia (Henseler ym., 2016). MICOM-testin toisessa vaiheessa yksi muuttujista 
(HUOLI) ei läpäissyt testiä. Koska analyysin aiemmassa vaiheessa huomattiin, 
että käytöllä ei ole merkitsevää vaikutusta huoleen, eikä tämän vuoksi moniryh-
mäanalyysissa oltu kiinnostuttu kyseisestä muuttujasta, moniryhmäanalyysia 
jatkettiin. Muut muuttujat läpäisivät MICOM-testin ja voitiin olettaa analyysin 
olevan osittaisesti muuttumaton. Koska koko malli ei kuitenkaan läpäissyt täy-
dellisesti MICOM-testiä, käyttöön liittyviä tuloksia ja johtopäätöksiä on syytä tar-
kastella varovaisesti.  

Tutkimuksen yleistettävyydessä tulee huomioida, että verkkokauppaym-
päristö on todella laaja, eikä tämän tutkimuksen perusteella voida sanoa, onko 
tulokset yleistettävissä kaikkiin toimialoihin. Kuluttajat voivat olla sensitiivisem-
piä yksityisyyden ja tietojen paljastamisen osalta toisten toimialojen kanssa. Täl-
löin yksityisyyden huolilla voi olla merkittävä vaikutus aikomukseen paljastaa 
tietojaan. Lisäksi tutkimuksen otosmäärä (190) on kohtalainen suhteessa monen 
verkkokaupan päivittäisiin kävijämääriin, jonka vuoksi otosmäärä olisi voinut 
olla isompi, jotta se olisi paremmin yleistettävissä. Tulee huomioida myös, että 
tutkimuksen tulokset eivät välttämättä ole yleistettävissä väestötasolle, sillä suu-
rin osa tutkimukseen vastaajista oli alle 30-vuotiaita nuoria aikuisia. Vanhem-
milla kuluttajilla voi olla huomattavasti erilainen suhtautuminen uusiin teknolo-
gioihin.  
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Lopuksi voidaan todeta, että AI-teknologioihin liittyvä tutkimus on vielä 
tuoretta ja hajanaista. Siihen liittyviä tekijöitä on kuitenkin tunnistettu laajasti, 
mutta koska Pro Gradu -tutkielman laajuus joutuu rajoittamaan mukaan otetta-
via tekijöitä, ei kaikkia tunnistettuja tekijöitä pystytty sisällyttämään tutkimus-
malliin.  

5.5 Jatkotutkimusehdotukset  

Kuten useasti aiemmin on todettu, AI-teknologioihin liittyvä tutkimus on vielä 
vähäistä ja puutteellista. Lisäksi tekoäly kehittyy koko ajan ja uusia AI-pohjaisia 
järjestelmiä tulee markkinoille koko ajan. Tämän vuoksi AI-teknologioiden käy-
töstä verkkokaupan personoinnin ja datan keräämisen apuna löytyy useita jatko-
tutkimusmahdollisuuksia. 

Tutkimuksen tuloksista löydettiin, että AI-teknologioiden koetuilla hyö-
dyillä on vahva vaikutus kuluttajan aikomukseen käyttää kyseisiä teknologioita 
ja paljastaa itsestään tietoja näiden teknologioiden avulla. Mielenkiintoista olisi 
tietää, minkälaisia hyötytekijöitä kuluttajat arvostavat eniten, jotta verkkokaup-
piaat tietäisivät minkälaisia AI-teknologioita verkkokaupassa kannattaa käyttää 
ja mitä niiden ominaisuuksista kannattaa erityisesti korostaa. Lisäksi kiintoisaa 
olisi tarkastella arvostaako aiemmin AI-pohjaisia järjestelmiä käyttäneet ja ei-
käyttäneet kuluttaja erilaisia hyötytekijöitä, sillä tässä tutkimuksessa huomattiin 
hyötyjen vaikuttavan erityisen voimakkaasti ei-käyttäneisiin kuluttajiin. Näin ol-
len kvalitatiivinen tutkimus aiheesta voi olla tarpeellista, jotta voidaan ymmärtää 
paremmin kuluttaja motiiveja.  

Kuten johtopäätöksissäkin jo todettiin, että yksityisyyden huoliin liittyvää 
tutkimusta tulisi tehdä ennemmin kuluttajien kokemuksien näkökulmasta kuin 
aikomuksesta tietojen paljastamiseen. Tällöin kvalitatiivisten ja kvantitatiivisten 
tutkimusmenetelmien yhdistäminen voidaan nähdä merkitykselliseksi, jotta saa-
daan laaja kokonaisymmärrys kuluttajan tämänhetkisestä kokemuksesta tiedon 
keruuseen AI-teknologioiden avulla. Tämän tiedon avulla pystytään ymmärtä-
mään kuluttajan huolia ja toiveita, miten verkkokaupan tulisi hyödyntää ja kom-
munikoida AI-teknologioiden käytöstä.  

Tämä tutkimus tarkastelee verkkokauppaa yleisellä tasolla, jonka vuoksi 
olisi mielenkiintoista selvittää, eroaako kuluttajan käyttäytyminen tietojen pal-
jastamisen aikomuksen osalta eri toimialojen verkkokaupoissa. Sähköinen kau-
pankäynti on laajentunut lähes jokaiselle toimialalle, joten kuluttajat voivat suh-
tautua varovaisemmin tietojen paljastamiseen esimerkiksi verkkoapteekkien 
osalta kuin vaatteita myyvien verkkokauppojen osalta. Lisäksi eri kulttuuritaus-
tojen omaavien kuluttajien välillä voi olla eroja, mitkä tekijät vaikuttavat kulut-
tajan aikomukseen paljastaa itsestään tietoja. Kansainvälinen tutkimus aiheesta 
ja eri kulttuurien välisten eroavaisuuksien selvittäminen voi tarjota kansainvälis-
tyville verkkokaupoille arvokasta tietoa.  
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