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Tyon tavoitteena on selvittdd, miten data-analytiikkaa voidaan kéayttaa
markkinoinnissa. Kandidaatintyd kasittelee data-analytiikkaa, sen kayttda ja sen
hyodyntdmistd markkinoinnissa. P&apaino tydssa on analytiikalla saavutettavista

hyddyistd markkinoinnin toimialueella.

Markkinointianalytiikka on osa-alue, joka kuuluu data-analytiikkaan ja se on
liilketoimintatiedon  hallinan  sovelluksen  alue.  Kandidaatintyd  on
Kirjallisuuskatsaus, jossa yhdistetaan eri lahteitd yhdeksi kokonaisuudeksi. Ty6dssa
kaydaan lapi tarpeen maarittamisen ja datan l6ytdmisen kautta analysoinnin avulla
tuotaviin  etuihin  ja  sovellutuksiin.  Kahden esimerkkicasen avulla

havainnollistetaan mahdollisia sovellutustapoja.

Tarkeimpid tuloksia tydssa on se, ettda jo talla hetkelld markkinoinnin
tehostamiseksi ja kohdentamiseksi data-analytiikka on erittdin tarpeellinen véline.
Dataa on tarjolla niin paljon ja tapoja on monenlaisia luoda lisaa arvoa yritykselle
tastd datasta. Yritysten on suositeltavaa kayttaa analyyttisia keinoja Kilpailuedun

saavuttamiseksi.
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1. JOHDANTO

1.1 Taustaa tyosta

Nopea kehittyminen data-analyysityokaluissa ja -sovelluksissa on jattdnyt monet julkisen ja
yksityisen sektorin toimijat valmistautumattomaksi muutokseen (Gandomi & Murtaza 2014,
1). IBM arvioi vuonna 2015, ettd ihmiskunta tuottaa 2.4 triljoonaa bittid dataa paivittdin, mika
vaatii yhd tehokkaampia ja enemmén kaytettyjd keinoja kaiken tarvittavan raakatiedon
analysoimiseksi (Garcia et al. 2015, 93). T&ssé vaiheessa data-analytiikka astuu kuvaan, jotta
erilaiset instituutiot voivat kayttda tarvitsemaansa dataa toimintansa tukemiseen. Data-
analytiikan kehitystd kuvaa hyvin se, ettd vield 20 vuotta sitten késitteend oli kaytdssa vain
datan louhinta ja nyt data-analytiikka tarkoittaa monivaiheista prosessia, jolla tuotetaan
materiaalia paatoksenteon tueksi (Runkler 2012, 2). Liiketoiminta-analytiikan trendikkyys
huomattiin jo 2010, kun toimialan kasvuprosentin oletettiin kasvavan 8 prosenttiin seuraavaan

kolmeen vuoteen (Liberatore & Luo 2010, 2).

Data-analytiikkaa on kaytetty pitkdan jo erilaisten liiketoimintafunktioiden tukena, kuten
esimerkiksi asiakaspalvelussa, rahoituksessa ja human resources (HR)-puolella (Saxena &
Srinivasan 2013, 85). Kehittyneet ja koko ajan jalostuvat tyokalut, kuten ERP-systeemit ja
erilaiset analyysiohjelmat, mahdollistavat tehokkaamman datan hydtykéayton yritysten kaytossa
ja paatoksenteossa. Tatd kutsutaan liiketoimintatiedon hallinnaksi eli business intelligenceksi.
Myds markkinointianalytiikka osana liiketoimintatiedon hallintaa on kehittynyt hiljalleen,
vaikka yleensd analytiikka liitetdan yrityksissé vahvasti rahoituspuoleen (Rackley 2015, 2).
Kuitenkin Rackley vertaa markkinoinnin operointia ilman kunnon analyysityokaluja auton
ajamiseen moottoritielld ilman minkddnlaisia mittareita tai ohjauspaneelia, silla ilman
analytiikkaa yrityksella ei ole mitdan ennakoivaa tapaa saada arvioitua tuloksia tai kehittaa sen
perusteella toimintaansa, ja ainut indikaattori onnistumiselle on lopullinen tulos operaatiossa
(Rackley 2015, 1).



1.2 Ty0On rajaukset, tavoitteet ja aineisto

Ty0ssé on tarkoitus tuottaa katsaus nykyaikaiseen data-analytiikan toimintaan, kayttokohteisiin
ja mahdollisuuksiin - markkinoinnin n&kdkulmasta. Painopiste on data-analytiikassa
nimenomaan analyysiosassa ja mit4 kaikkea analysoinnilla saadaan aikaan markkinoinnin
puolella. Data-analytiikan selvittdmisen ja avaamisen jélkeen luodaan katsaus data-analytiikan
hyodyntdmisesta  yleisesti  liiketoiminnassa. Teoriaosion lopussa ké&yddan Ilapi
markkinointianalytiikkaa ja sen mahdollisuuksia. Case-esimerkeissa tarkoituksena on vertailla

kaytettyja markkinointianalytiikan malleja eri tapauksissa ja pohtia niiden hyotyja.

Data-analytiikka koostuu kolmesta osasta, jotka ovat: tiedon kerddminen ja raportointi,
analysointi ja mallintaminen sekd kéayttd paatoksenteon tukena. Kasitteend data-analytiikka
jakautuu tydssd useampaan osaan, jotka ovat: big data, liiketoimintatiedon hallinta,
lilketoiminta-analytiikka ja markkinointianalytiikka. Né&ista tyossd térkein osa-alue on
liiketoimintatiedon hyddyntdminen nimenomaan markkinointianalyysityokaluilla, joten
keskitymme enemmén siihen, mitd analysoimalla saa datasta irti ja kuinka sité voi kayttaa, eika
siihen, kuinka data-analytiikkaprosessi toimii markkinoinnin puolella kokonaisuudessaan.
Tyossé luokitellaan ominaisuuksia, joita kunnollisilla analyysitydkaluilla tulisi olla ja esimerkit

naisté tyokaluista tulevat casetdiden ohessa. Keskeiset tutkimuskysymykset ovat:

1. Mitd data-analytiikka on markkinoinnissa?

2. Kuinka data-analytiikkaa voi hyddyntéda markkinoinnissa?

Lahteet  tyéhon  ovat  padasiassa  data-analytiikkaa, lilketoiminta-analytiikkaa,
liiketoimintatiedon hallintaa ja markkinointia sek& markkinointianalytiikkaa késittelevié kirjoja
ja artikkeleita. Padasiallinen tietokanta, josta Kkirjoja ja artikkeleita hankittiin, oli
Lappeenrannan teknillisen yliopiston Kirjaston Finna-palvelu. Hakusanat, joita kaytettiin
muotoutuivat kasitteen data-analytiikka ymparille ja useat tietoldhteet [6ytyivatkin
yhdistelemalla tarvittuja konsepteja, kuten louhintaa, liiketoimintatietoa ja markkinointia data-
analytiikan kasitteeseen. Kirjat, seka data-analytiikan, ettd markkinoinnin puolelta, tuovat
teoriaa ja termistod tyohon. Artikkelit kertovat, kuinka data-analytiikkaa kaytetd&n nykyaan ja

kuinka sitd sovelletaan kaytdnnossd. Case-esimerkit ovat artikkeleita, joissa pyritdan
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parantamaan yritysten toimintaa uusilla data-analytiikan ratkaisuilla ja niiden soveltamisella.
Ty0ssé késitelladn paéasiassa liiketoimintadatan analysointia ja siitd saatavia johtopaatoksia,

vaikka késitteeseen kuuluu laajasti muitakin ominaisuuksia.

Markkinointianalytiikan osalta tarkastelukohteita ovat segmentointi ja markkinatutkimus, joita
tutkitaan data-analytiikan soveltamisen ehdoin. Téarkednd osana on tunnistaa oikeat mittarit
markkinoinnin tuloksien taustalla ja kerédtd sekd analysoida dataa ndista lahteistd. Tutkinta
kohdistetaan data-analytiikan tdman hetkisiin kayttokohteisiin markkinoinnin strategisissa

padtoksissa seké tulevaisuuden tuomiin mahdollisuuksiin data-analytiikan soveltamisessa.

1.3 Tyo6n rakenne

Ty0 koostuu kappaleista, joilla luodaan katsaus data-analytiikkaan ja sen kayttokohteisiin
markkinoinnissa. Ensimmaéisessa luvussa pureudutaan data-analytiikkaan késitteend ja siiné
selvitetddn termistod, analytiikkaprosessin kulkua, tarkeintd datan louhintatapaa ja datan eri
ldhteitd. Toisessa luvussa tuomme esiin liiketoiminassa hyddynnettdvid malleja ja mista
palasista liiketoiminta-analytiikka koostuu sekd kuinka se linkittyy liiketoimintatiedon
hallintaan. Liiketoiminnassa hyddyllisia analytiikan sovellutuksia ja tytkaluja kéydaan lapi
niiden mahdollisuuksien kautta seké selvitetddn kuusi analytiikan toimialueen osa-aluetta ja

niiden sisalto seka funktio.

Kolmas Iluku puretutuu markkinointianalytiikkaan, —markkinointidatan lahteisiin  ja
markkinointianalytiikan tyokalujen vaatimuksiin. Liséksi luvussa perehdytdan tarkemmin
casetdissa kaytettyihin markkinointianalytiikan kayttokohteisiin, jotka ovat segmentointi seké
asiakkaan arvo yritykselle ja namé linkitetddn organisaation arvon luomiseen. P&apaino on

markkinoinnin kehittdmisessa analytiikan avulla ja siité saatavat hyodyt.

Luvussa 4 tutkimme oikean elaméan esimerkkitapauksia siitd, miten data-analytiikkaa pystyy
hyodyntdmaan markkinoinnissa ja miten se voi hyoddyttda yrityksia. Tydhon valitut
esimerkkitapauksevat kasittelevat segmentointia seka markkinoinnin tehokkuuden mittaamista

data-analyyttisin tyokaluin.



2 DATA-ANALYTIIKKA

Tassa kappaleessa késitellaédn data-analytiikkaa. Késittelyssa ei syvennytd itse laskentaan asti,
vaan pysytédan yleisemmalla tasolla. Ensimmaisessé osiossa keskitytddn aihepiirin yleisiin
kasitteisiin ja toisessa osiossa késitellaan data-analytiikkaprosessia.

2.1 Data-analytiikan maaritelmaé sek& kasitteet

Data-analytiikka (data analytics) on yleisesti maaritelmansd mukaan tietokonesovellusten
kayttdmista suurten tietokokonaisuuksien analysointiin. Data-analytiikka on sisélléltdan
monipuolinen kasite, koska siihen siséltyy ominaisuuksia tilastotieteestd, koneoppimisesta seka

operaatioanalyysista. (Runkler 2012, 2)

Kuvaileva [nformaatio Induktiivinen / Yleistettavia
Data tilastotiede tilastotiede / tietoa

-____/‘_
Kuva 1. Tilastotieteiden ero. (Cleff 2014, 3)

Karkeasti tilastotiede voidaan jakaa kahteen osaan: kuvailevaan tilastotieteeseen ja
induktiiviseen datan analyysiin. Erona ndilla kahdella on se, ettd siind misséd kuvaileva
tilastotiede liittyy kaiken datan havainnollistamiseen, niin induktiivinen datan analyysi vaatii
tietoa tuottaa tarkoitukseen tyypillinen otos, jonka avulla voidaan luoda yleistava ja pateva tulos
tutkimuksesta (Kuva 1). Hyvana esimerkkina tastd erosta on vaalimielipidemittaukset: sen
sijaan, ettd kysyttdisiin joka ikiselta &&nioikeuden omaavalta henkildlta, niin kerdtaén joukko

ihmisia erilaisita taustoista ja tuotetaan tutkimus heidan mielipiteistaan. (Cleff 2014, 3-4)

Data-analytiikkaan liittyy laheisesti Big Data, joka on tietoa jonka koko ylittaa perinteisten
tietokantajarjestelmien prosessointikyvyt (Morabito 2015, 8). Taten on tullut tarve kehittaa
erilaisia kasittelytapoja suurille datamaarille, joita on useita erilaisia kaupallisia, esimerkiksi
MATLAB ja SAS, ja ei-kaupallisia tuotteita kuten R ja WEKA, havainnollistettu taulukossa 1.
(Runkler 2012, 3).



Taulukko 1. Erilaisia tietojenkasittelyohjelmia.

Tuote Kuvaus Maksullinen WWW-0S0ite

Monikéyttdinen
MATLAB |datankasittelyohjelma, suljettu X https://mww.mathworks.com/products/matlab.html
ldhdekoodi

Monia eri alaohjelmia eri

SAS tarkoituksiin, suljettu l&hdekoodi

X https://www.sas.com/fi_fi/home.html

Avoimen ldhdekoodin . .
R tietojenkésittelyohjelma https://ww.r-project.org/

Koneoppimiseen kaytetty
WEKA [tietojenkasittelyohjelma. Avoin http://mwww.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
ldhdekoodi

Big datan piirteisiin kuuluu tayttad neljan V:n sainto, joista ndmé kirjaimet ovat englanniksi
volume (volyymi), velocity (nopeus), variety (moninaisuus) ja veracity/value
(todenmukaisuus/arvo). Volyymi on kasitteistd helpoin ja selvin, silla se viittaa vaan datan
suureen maaraan. Nopeus viittaa nopeuteen, jolla dataa tuotetaan ja vaihdetaan. Moninaisuus
tarkoittaa erilaisia datan tyyppejd, joita tuotetaan, kuten esimerkiksi valuuttaa, tekstig,
numeroita ja paivamaariad. Todenmukaisuus tai arvo tarkoittaa sitd, etta dataa tuottavat lahteet
eivat ole kontrolloituja tai niiden laatua ei tarkasteta, joten on kyettdva toteamaan, mika datasta
on juuri kyseisessé tilanteessa pateva ja kyetaanko sieltd 16ytamaan jotain arvokasta. (Shmueli
et al. 2016, 7; Mohanty et al. 2015, 3-4)

Liiketoiminta-analytiikka (business analytics) on kvantitatiivisen datan tuottamista luettavassa
muodossa paatoksenteon tueksi (Shmueli et al. 2016, 3). Seuraava taso liiketoiminta-
analytiikassa on liiketoimintatiedon hallinta (business intelligence) joka tarkoittaa datan
visualisointia, raportointia seka pyrkimystd ymmartamaan mita on tapahtunut sek& mita tulee
tapahtumaan (Shmueli et al. 2016, 3). Liiketoimintatiedon hallinta on yleisesti
sateenvarjotermi, jota kaytetddn kuvaamaan tekniikoita ja prosesseja, joilla keratéan,
varastoidaan ja analysoidaan dataa nimenomaan parempien paatosten tekemisen vuoksi eli
liiketoiminta-analytiikkakin on liiketoimintatiedon hallinnan alalaji (Mach-Krdl et al. 2015, 90;
Kobielus 2010, 2). Vaikka liiketoiminta-analytiikkaa ja liiketoimintatiedon hallintaa



madritelld&nkin useissa eri lahteissa, niin yhteistd ja selkedd maaritelméaa ei ndille ole vield

tehty, joten eri lahteesta riippuen niiden maaritelméa voi poiketa tdssa tyossa esitetyista.

Kéyttokelpoisen datan hankintaan on kehitetty termi, datan louhinta (data mining). Datan
louhinta on ylakasite kuvaamaan erilaisia tekniikoita, joilla kdydaan lapi suuria maarié dataa ja
sen ideana on tunnistaa erilaisia kuvioita datajoukosta ja loytdd sieltd hankkijalle jotakin
mielenkiintoista (Lee 2013, 2). “Jotakin mielenkiintoista” tarkoittaa t4ssd tapauksessa tietoa,

joka on ihmiselle ymmarrettdvas seka kayttokelpoista (Runkler 2012, 2).

2.2 Yleista data-analytiikasta

Data-analytiikassa kédytettava data on usein maaraltdan suurta ja se voi olla peréisin erilaisista
lahteistd. Teollisuuden prosesseista saatavaa dataa hankitaan, varastoidaan ja k&ytetadan
jatkuvasti enevissd maarin. Datan kerryttamiselld ja kaytolla on pyrkimys auttaa
automatisoimaan ja hallitsemaan koko tuotantoteollisuutta: tuotantoa, valmistusta, jakelua,

logistiikkaa ja toimitusketjua. (Runkler 2012, 1)

Liiketoiminnasta tuleva data voi olla esimerkiksi perdisin rahoituksesta, myynneista,
markkinoista, markkinoinnista tai asiakkaista (Runkler 2012, 1). Tassé tyossa keskitymme

markkinoinnista saatavaan seka siind kéytettavaan dataan ja sen hyédyntamiseen.

Data-analytiikkaprosessi voidaan jakaa jaotella useammalla eri tavalla, mutta Runkler on
jakanut ne neljadn eri vaiheeseen. Ensimmaisessd vaiheessa vaiheessa valmistellaan
suunnitellaan projekti, kerataan dataa, luodaan ominaisuudet (feature generation) ja valitaan
haluttu data. Ominaisuuksien luomisella tarkoitetaan esim. muuttujien lisadmistd analyysien
helpottamiseksi tai turhan datan karsimiseksi. Seuraavassa data vaiheessa puhdistetaan,
suodatetaan, viimeistellaan, oikaistaan, standardisoidaan ja muunnetaan haluttuun muotoon.
Kolmannessa vaiheessa, analyysissa, dataa visuaalisoidaan, tutkitaan korrelaatioita ja
regressioita, ennustetaan, luokitellaan ja klusteroidaan sen mukaan, mita etsitdan. Neljannessa
prosessin vaiheessa, jalkiprosessoinnissa tulkitaan, dokumentoidaan ja arvioidaan tuloksia.
(Runkler 2012, 2)



Valmistelu Esiprosessointi Analyysi Jalkiprosessointi
Suunnittelu Puhdistaminen Visualisointi Tulkinta
Datan kerédys Suodattaminen Korrelaatio Dokumentointi
Ominaisuuksien luonti
|:> Viimeistely |:> Regressio |:> Arviointi
(feature generation)
Datan valinta Oikaisu Ennustaminen
Standardisointi Luokittelu
Muuntaminen Klusterointi

Kuva 2. Data-analytiikkaprosessin eri vaiheet (Runkler 2012, 3).

Kuva 2 havainnollistaa prosessia. Tamankaltaisella data-analytiikkaprosessilla eli datan
louhinnalla tuotettua tietoa voi kayttaa erilaisiin kéyttotarkoituksiin, esimerkiksi pdatoksenteon

tukemiseen tai jopa sen perusteeksi.

Datan louhinta on siis datajoukosta toistuvien kuvioiden ja sitd kautta tarkeén tiedon etsimisté
suurista datamassoista. Datan louhinta kuuluu statistiikan ja koneoppimisen eli keinotekoisen
alyn yhtymékohtaan, koska se yhdistdd suuren maaran dataa ja valtavasti laskuvoimaa, jolloin
kone itsessddn voi 16ytéa ilman ihmisen ohjausta mielenkiintoista dataa (Shmueli et al. 2016,

6). Erityyppisistéa datan lahteistd on eroavia prosesseja, joilla ndista saa dataa louhittua.

2.3 Tekstin louhinta

Tekstin louhinnalla on kaksi merkitysta: luokitella dokumentti johonkin luokkaan tai
Klusteroida samanlaisia dokumentteja tai kerata tarkempaa tietoa itse dokumentista (Shmueli et
al. 2016, 452). Tekstidata on myds riippuvaista kontekstistaan ja perinteisia datan louhinnan
menetelmid on vaikea soveltaa suoraan tekstista térkedn informaation ulosmittaamiseen
(Aggarwal 2015, 8). Jotta dokumenttia olisi helpompi analysoida, tulisi suorittaa muutoksia,
jotta dokumentti saataisiin standardisoitua (Grossmann & Rinderle-Ma 2015, 296). Tama
stardandisointi tarkoittaa merkkijonojen (string) puhdistamista ja neljadd muutosta, jotka ovat
poisto-operaatiot, vélilydntien poisto ja suurten kirjainten poisto, pysaytyssanojen poistaminen
ja turhien liitteiden poisto (Grossmann & Rinderle-Ma 2015, 296). Taulukossa 2

havainnollistetaan dokumentissa tehtavia muutoksia sen standardoinnissa.



Taulukko 2. Dokumentin muutokset standardoimiseksi (Grossmann & Rinderle-Ma 2015,

296).

Tekstissa tarkoittaa

Alkuperainen teksti

Muokattu teksti

Poisto-operaatiot

Valimerkit ja
erikoismerkit (esim.
@, /) poistetaan

abc.kerho@osoite.fi

”abc kerho osoite fi”

Ensimmaisen vaiheen
valkoisten tilojen ja
suurten kirjainten
poisto

Poistetaan suuret
kirjamet ja poistetaan
tarvittaessa tulleita
vélilyonteja

Tieteellinen tutkimus
Suomen Akatemian
mielesta. ..

’tieteellinen tutkimus
suomen akatemian
mielestd...”

Pyséaytyssanojen
poisto

Sanat, jotka eivat lisdé
merkitysta poistetaan
esim. artikkelit ja
prepositiot

teemme auditiontia
koska haluamme luoda
lisad arvoa

’teemme auditointia
haluamme luoda lisaa
arvoa”

Turhien liitteiden
poisto

Etenkin englannissa
turhat lopetukset,

tommy’s data
warehouse was full

“tommy data
warehouse was full”

kuten 7ed” tai ’s”
paatteet

Kun tekstidata on standardisoitu kannattaa se muuttaa numeroiksi, kuten bin&arikoodiksi tai
joksikin muuksi normitetuksi numerosarjaksi, jossa eri sanat saavat vastineensa numeroista,
joilloin perinteisia datan louhintakeinoja voi kayttdd myds muutetun tekstidatan louhimiseen
(Weiss et al. 2015, 3-4). Myos ilman tatd muutosta numeroiksi saa tekstia analysoitua, mutta
tdméa analysointi rajoittuu pitkalti sanojen esiintyvyyden tutkimiseen ja niiden painotukseen
(Grossmann & Rinderle-ma 2015, 313), mutta tastdkin ominaisuudesta on paljon hyétya, silla
yksi tarkeimmistéd asioista tekstin louhinnassa etsijalla on tunnistaa tarkeimpid hakusanoja
tulosten I6ytamiseksi (Aggarwal 2015, 429-430).

Tekstidatan louhinnasta saa parhaiten irti informaation luokittelua ja ennustamista (Weiss et al.
2015, 5). Yhden ainoan dokumentin analysointia kutsutaan luonnollisen kielen prosessoiniksi
(natural language processing) ja tdméa prosessi auttaa tunnistamaan paremmin luokiteltua
tekstidataa (Shmueli et al. 2016, 462). Kéaytannon kayttotarkoituksena tekstin louhinnalla on
esimerkiksi tunnistaa nettisivujen evasteista arvostelua (luokittelu) ja naiden avulla parantaa
palvelua. Ennustamisen esimerkkiné toimii hyvin tietyn kéyttdjan kirjoittamien dokumenttien
avulla analysointi, mista tama pitaa ja mita han todennakdisesti klikkaa nettisivuilla ja mita ei
(Aggarwal 2015, 615).



2.4 Verkkolouhinta

Internet on mullistamassa tapaa, jolla yritykset kommunikoivat sekd toistensa etté
asiakkaidensa kanssa ja tuo uusia kanavia, joiden avulla kommunikointi onnistuu (Kohavi et al.
2002, 1-2). Tahan kun lisatdan internetin kytkeytyminen melkein kaikkeen muuhunkin
elamaan, niin tdm& on tuottanut uuden tdrkedn informaatioldhteen organisaatioille ja
yksityshenkil6ille: internetkytkenndisen tutkimuksen, jossa datan hankintatapana on
verkkolouhinta (Lappas 2008, 179). Verkkolouhinta tarkoittaakin datan louhinnan eri
tekniikoiden soveltamista kaytdnnollisen tai arvokaan tiedon hankkimiseksi internetista
(Lappas 2008, 179-180).

Aggarwal (2015, 589-590) jakaa verkosta saatavan datan kahteen péaasialliseen tyyppiin, jotka
ovat internetin sisallon data ja internetin kayttodata. Naista sisallolliseen dataan kuuluvat
dokumenteista saatava data sekd linkittyneisyydesta loytyva data, joka on eri sivujen
linkittyminen solmukohtien kanssa ja naiden vélinen vuorovaikutus. Internetin kayttodataan
taas kuuluvat internetin lokitallenteet, kuten evésteet ja muut kayttotiedot sekd internetissa
tehdyt transaktiot, arviot ja kayttdjien palautteet. Data, jota ndistd saadaan kaytt6on on usein
joko informaatio useista asioista ja niiden suhteista tai henkilokohtaista informaatiota

kayttdjista ja ndiden mielipiteista.

Varsinkin sosiaalinen media osana internetid antaa verkkolouhinnan avulla paljon irti
yksildista, heidan tarpeistaan, toiveistaan ja mieltymyksistadn (Shmueli et al. 2016, 446).
Verkkolouhinta yleensékin kontribuoi monella tavalla organisaatioille ja se on usein yksi
Kilpailueduista, jos yritys kykenee tehokkaaseen verkkolouhintaan (Singh 2015, 3). Hyvia
esimerkkejd, joihin verkkolouhintaa voi kayttda yrityksessd ovat mm. asiakashallinnan
kehittdminen, varastojen ja logistiikan optimointi, virheiden huomaaminen ja ennaltaehkaisy
sekd poikkeavaisuuksien estdminen (Singh, 3-7). Verkkolouhintaa voi kayttdd myos
muuhunkin kuin liiketoimintaan ja Lappas (2008, 184-190) listaakin kéyttékohteiksi mm.
sédhkdisen oppimisen, sdhkdiset julkiset palvelut, sahkoisen demokratian kehityksen,
helpdeskien parantamisen, sahkoiset Kirjastot ja turvallisuuden seka rikostutkinnan

kehittamisen.



2.5 Datan eri tyypit

Dataa tulee nykyadn hyvin monesta erilaista l&hteestd ja organisaatioden vaikeudeksi tulee
tunnistaa ja hyodynt&é heité itseddn kiinnostavat ja heihin liittyvat materiaalit (Morabito 2015,
83). Organisaatioiden olisikin hyvé tiedostaa se asia, ettd kun dataa kerdtd&n ja tuotetaan
jatkuvasti eri lahteistd, sitd myos analysoidaan eri tavalla ja sitd varastoidaan erilaisiin
kayttotarkoituksiin, jolloin voidaan l6ytda arvokasta tietoa arvaamattomista tiedoista (Farah
2016, 1-2). Koska erilaisia l&hteitd on paljon ja monet yritykset, julkiset toimijat, voittoa
tavoittelemattomat organisaatiot, tieteellinen tutkimus sekd yksityishenkilot jakavat dataa
kokoajan kesken&an, niin se vaikeuttaa alkuperaisen lahteen 16ytymista (Sivarajah et al. 2016,
1). Jotta tatd dataa halutaan kayttaa tehokkaasti hyvéksi, olisi suotavaa kyeta tunnistamaan sen
tyyppi ja lahde (Sivarajah et al. 2016, 1).

Aggarwalin mukaan yksi mielenkiintoisimmista asioista data-analytiikkaprosessissa on tarjolla
olevien erilaisten datatyyppien maara ja han jakaa nama datatyypit kahteen laajaan késitteeseen:
rilppumattomaan ja riippuvaiseen dataan (Aggarwal 2015, 6). Riippumaton data on
yksinkertaista tietoa, jolla on yksindan selvaa merkitysta, eiké se muutu toisten ominaisuuksien
astuessa kuvaan, kun taas riippuvainen data on usein yksindan vaikeasti selitettavissa ja se
muuttuu suhteessa muihin muuttujiin (Aggarwal 2015, 6). Price ja Shanks tutkimuksessaan
toteavatkin riippuvaisen datan méaran lisdéntyvéan koko ajan seké sen alkuperan muuttuvan yha

monimuotoisemmaksi ja vaikeammaksi ymmartaa (Price & Shanks 2011, 2).

Tama luokittelu yksinaan on kuitenkin aivan liian suppea avaamaan datan eri tyyppeja ja siksi
yhdistamme Morabiton ja Hashemin et al. tutkimusten tulokset ja kykenemme luomaan viisi
eri tyyppia, jotka tuottavat dataa: internet ja sosiaalinen media, koneet ja loT, transaktiot,
aistihavainnot ja biometriset tunnisteet ja ihmisen tuottama data (Morabito 2015, 85; Hashem
et al. 2014, 4). Naista juuri nyt pinnalla on vahvasti loT-sovellukset ja niiden datan tuottamat
mahdollisuudet elamisen helpottamisessa, kun niin kutsutut fiksut kaupungit voisivat jo itse
ilman ihmista prosessoida loTin tuottamaa raakadataa ja esimerkiksi lyhetéé tydmatkan pituutta
(Mohanty et al 2015, 2). Taulukossa 3 havainnollistetaan datan tyypit, niiden l&hteet ja

esimerkki datan tuottajasta ja kdyttokohteesta.
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Taulukko 3. Datan tyypit ja lahteet (Morabito 2015, 85-86; Hashem et al. 2014, 4-5).

Lahde

Esimerkki lahteesta

Esimerkki k&ytosta

Internet ja
sosiaalinen media

Nettisivujen evasteet
ja muut kayttotiedot

Nettikaupat, Twitter ja
julkishallinnon
tiedotuskanavat

Kohdennettu
markkinointi

Koneet ja loT
(M2M)

Erilaisten systeemien
valinen
kommunikaatio

Paikkatieto ja RFID-
tunnisteet

Ruuhkaraportit GPS-
signaalien mukaan

Transaktiot

Vaihdanta ja
lilketoimet

Yrityslaskut ja
sopimusdokumentit

Yritysanalyysit,
markkina-analyysit

Biometriset
tunnisteet

Véestotiedot ja
tunnistautuminen

DNA, kasvon piirteet
ja sormenjéljet

Biometrinen lukon
avaaminen esim.
iirisskanneri

Ihmisen tuottama
data

Erilainen ihmisen
valisen
kommunikoinnin
tuottama data

Sahkopostit, kyselyt,
aaniviestit ja
tekstiviestit

Henkilokuvan
rakentaminen,
kohdennettu
markkinointi
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3 LHKETOIMINTA-ANALYTIKKA JA LIIKETOIMINTATIEDON
HALLINTA

”Kuinka data-analytiikkaa voi kéayttaa liiketoiminnan tehostajana?”, on kysymys, johon moni
yritys haluaisi selvan vastauksen. Provostin ja Fawcettin (2013, 19-20) mukaan helppo ja suora
ohje t&h&n on muuttaa liiketoimintaongelma pienemmiksi tehtéviksi, joita l&hdetaan
selvittamaan tarkentamalla datan louhintaan liittyvéat asiakehykset ja taman jalkeen lahtemalla
toteuttamaan data-analytiikkaprosessia. Data-analyysityokaluilla yritykset ulosmittaavat
potentiaaliaan sisdisestd datasta ja monilla organisaatioilla tdma onkin yksi térkeistd
Kilpailuedun lahteisté (Lee 2013, 2).

3.1 Liiketoiminta-analytiikka eli business analytics

Liiketoiminta-analytiikka on siis datan muokkaamista péatoksentekoa varten. Sitd varten
Saxena ja Srinivasan (2013, 1) ovat luoneet viitekehityksen, kuinka tulisi pyrkia liittamaan
liiketoiminta-analytiikka pysyvaksi osaksi padtoksentekoa ja miten analytiikka tukee

paatoksentekoprojektin elinkaarta. T&t4 on havainnollistettu kuvassa 3.

PAATOKSEN-

IDEA ANALYYSI TEKO TOTEUTUS

Tarpeen Datan

kartoitus hankinta Paiitoksen- Toteutuksen

ja ja teon Scuranta

ideoiden analyysien tukeminen Ja

tuottaminen tuotto tulqsten
kasittely

ANALYTIHKKA

Kuva 3. Liiketoiminta-analytiikan soveltaminen projektissa. (Saxena & Srinivasan 2013, 85)

Saxena ja Srinivasan (2013, 6) jakavat liiketoiminta-analytiikan kuuteen osa-alueeseen, jotka
sivuavat perinteisia liiketoiminnan osa-alueita ja osittain linkittyvat myos liiketoimintatiedon

hallintaan. Namé& kuusi osa-aluetta ovat liiketoimintatieto, datan hoitaminen, paatdksenteon
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toteutus, paatoksenteon mallintaminen, paatoksentekokehys ja padtoksenteko (Saxena &
Srinivasan 2013, 6). Kuvassa 4 esitetetddn namé kuusi osa-aluetta ja niiden nivoutuminen

perinteisiin litketoimintoihin, jotka ovat IT, analytiikka ja liiketoiminta.

| Analytiikan toimialue 7_\7 I

Perinteinen Perinteinen

' Paatoksenteon I
T e T i

e . - Paatoksenteko-

Perinteinen analytiika

Kuva 4. Liiketoiminta-analytiikan osa-alueet (Saxena & Srinivasan 2013, 6).

Liiketoimintatieto on sitd empiirista tietoa, jonka yritys tuottaa pitkélti itse asiakkaiden kanssa
vuorovaikutuksessa ja jota se kayttda pdivittdisessa liiketoiminnassa (Grossmann & Rinderle-
Ma 2015, 2-3). Liiketoimintatietoa tarvitaan, jotta liiketoiminta-analyysia voisi edes aloittaa ja
tietoa tuottaa analysoitavaksi jokainen osasto yrityksessa. Tama datan ulosmittaaminen ja sen
analysointiin tarvittavien tyokalujen tuottaminen ovat perinteisesti olleet IT-osaston

toimenkuvaan kuuluvia (Saxena & Srinivasan 2013, 6).

Kobieluksen mukaan liiketoiminta-analytiikassa kaytettdvien ennustavan analytiikan
tyokalujen tulisi tayttaa véhintaan nelja eri kayttotarkoitusta. Ndama neljan kayttotarkoitusta
ovat: kayttdd suurta valikoimaa erilaisia datan valmistelutoimintoja, suorittaa hienostuneita
tilastollisia mallinnuksia, mahdollistaa ennustettavien mallien ja tuloksien joustavaa
visualisaatiota sekd hyodyntdd useamman data-alustan mahdollisuuksia.  Naiden
ominaisuuksien avulla ammattilainen kykenee tuottamaan oikeaan muotoon muokattua

informaatiota eteenpéin. (Kobielus et al. 2010, 2-3)

Ongelmaksi muodostuu  kuitenkin se, ettd liiketoiminta-analytiikka tuottaa tietoa
organisaatiolle, jolloin se vaatii raa’an datan lisdksi ymmarrystd organisaatiosta ja sen eri 0sa-

alueista (Olszak 2015, 90). Tahan Kobielus (2010, 3-4) on tuonut ratkaisuksi viisi kyvykkyytta,
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jotka kunnollisen tyokalun tulisi myds téyttdd ja ne ovat: mallintaa useita
liiketoimintaskenaarioita, sisallyttdd useampia informaatioldhteitd malleihin, kayttaa
statistiikkaan perustuvia algoritmeja ja lahetymistapoja malleissa, kdyttda useita mittareita
mallien laadun valvonnassa seké kéayttaa usean muuttujan 10yt0- ja arviontilahestymistapoja.

Datan hoitamista (Data stewardship) voi pitdd kokoelmana datan hallintakeinoja, joilla
varmistetaan saaminen, varastointi, koostaminen ja tarvittavat toimintamallit datan
vapauttamiseen sekd kayttoon (Rosenbaum 2010, 3). Koska datapaketit voivat sisaltaa
ongelmia, jotka voivat tehda analyysista harhaanjohtavaa tai taysin vaaran, on datan hoitaminen
onnistuneen analyysin kannalta erittdin tarke&é (Saxena & Srinivasan 2013, 101-102). Datan
hoitamisesta vastaava henkild on avainasemassa, silld datapaketti usein muokkautuu tdmén
henkilén mukaan ja tdma henkild usein padsee kasiksi tietoihin, jotka ovat yksityisia seka
luottamuksellisia, joka muodostaa varsinkin terveydenhuollon puolella yksitysyyskysymyksia

ja -ongelmia (Rosenbaum 2010, 7-8).

Paatoksenteon mallintaminen tahtaa analyyttisen liiketoimintamallin luomiseen, joka kykenee
tuottamaan tarkkoja vastauksia analyyttisten mallien pohjalta liiketoimintakysymysille
(Grossman & Rinderle-Ma 2015, 17). Tama toiminta on perinteisesti analytiikkaosaston tyota
ja heidan vastuullaan on ollut tehd& mallista niin realistinen, ettd paatoksentekija kykenevat
oppimaan oikean eldman muuttujista mallin muuttujia tarkastelemalla ja manipuloimalla
(Saxena & Srinivasan 2013, 31). Mallin luominen vaatii jonkin nakdkulman sen luomiseen,
kuten esimerkkina asiakkaan nakokulma, jossa malliin valitaan tekijoitd, jotka houkuttavat
asiakkaita ja tdman jalkeen lahdetddan mallia luomaan ndiden tekijoiden ja niiden valisten
suhteiden ehdoilla (Grossmann & Rinderle-Ma 2015, 17-18; Saxena & Srinivasan 2013, 31).
Hyva malli voisi olla vaikka yrityksen pitaman tapahtuman vaikutusta tuotteen menekKiin,
jolloin malliin on syotetty tietoja erilaisten potentiaalisten asiakkaiden kayttaytymisesta ja
maaréasta, jolloin erilaisen tapahtuman pitamisella olisi erilainen vaikutus menekkiin (Williams
2016, 38).

Paatoksentekokehys on paatdoksen kehyksen ja tarpeen maarittdmistd, eli siind pitdd ymmartaa
selvasti mika on se konteksti ja pddmaard, jossa paatds tenddéan ja mita kykyja organisaatiolla

on toteuttaa paatos, jotta oikea kehys paatokselle saadaan luotua (Saxena & Srinivasan 2013,
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19-21). Tdassa vaiheessa maéritetddn padtoksentekoymparistd, liiketoimintandkdkulma,
analyyttisen maalit, datan arvotus ja osa datasta tunnistetaan, jotta kyetddn luomaan datalle
sopiva maali (Grossmann & Rinderle-Ma 2015, 15-16). Tama kehys sitten ohjaa mallintajaa
kaikissa vaiheissa, jotta mallinnuksesta saadaan toimiva ja heikkosti maaritelty kehys voi
mahdollisesti tehd& analyyseistad hyodyttomia (Saxena & Srinivasan 2013, 19).

Paatoksenteko on paatoksen tekemistd mallin antamiin tuloksiin perustuen ja tdmé osa ei enda
ole puhtaasti liiketoiminta-analytiikkaa vaan péaatoksenteko kuuluu analytiikan ja
liiketoimintatiedon hallinnan valimaastoon, silla vaikka paatoksen pohja usein pitkalti perustuu
analytiikkaan, niin paatoksentekija on kokenut ihminen organisaation puolelta, joka kytkee
analytiikan tulokset omiin kokemuksiinsa liiketoiminnasta (Saxena & Srinivasan 2013, 6, 67-
68). Tama paatoksentekoprosessi alkaa siis analytilkkan puolelta, mutta loppuu
liiketoimintatiedon hallinnan puolelle (Delibasic et al. 2015, 10). Paatoksenteossa tarkeda on
ymmartéé konteksti, jossa paatos tehdaén, kasitella juuri oikeaa ongelmaa, sytyttda keskustelu
ja vditella tarkeiden sidosryhmien vélilla ja karsia pois epérationaalisuudet seka poliittiset
pyrkimykset, jotta paatoksestd saadaan organisaatiolle mahdollisimman tehokas (Saxena &
Srinivasan 2013, 67-69).

Paatoksenteon toteutus taas tapahtuu liiketoimintatiedon hallinnan puolella, koska téssa
vaiheessa paatds viedadn selvésti organisaatioon, jossa tapahtuu toimia tdmén paatdksen
mukaan ja ne heijastuvat organisaatiosta ymparistoon (Saxena & Srinivasan 2013, 6-7, 79).
Kuitenkin tassékin osassa on analytiikalla tdrked osuus nimenomaan tuottaa uutta
informaatiota, silla se seuraa ja raportoi mallin toimimista tosieldmassa ja tita kautta uuden
datan avulla kyetaan péaivittamaan mallia yha tarkemmaksi ja tehokkaammaksi (Grossmann &
Rinderle-Ma 2015, 20-22). Yha kertyvan datan avulla naistd analyyttisista malleista voidaan
saada hyvinkin toimivia ja tdma tehokas toiminta voi johtaa konkreettisiin markkinavoittoihin
(Grossman & Rinderle-Ma 2015, 20-21; Leventhal & Langdell 2013, 7).
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3.2 Liiketoimintatiedon hallinta eli business intelligence

Liiketoiminta-analytilkkka muuttuu siind vaiheessa liiketoimintatiedon hallinnaksi, kun
analytiikan toimialue yhdistetddn organisaation ja sen ympériston toimialueeseen eli
organisaatiolta ja sen ympdristosta tuotettu tieto analysoinnin jélkeen palautetaan valmiina
paatdsehdotuksina tai tukimatereaaleina paatoksen tekijoille (Saxena & Srinivasan 2013, 6).
Koska laskentateho on yha halvempaa ja saatavilla, jokaista asiakasta analysoidaan yha
enemman ja on olemassa yha enemman ohjelmistoja, joilla analytiikka voidaan tuottaa, niin
organisaatiolle on yh& térkedmpédd harjoittaa tehokasta liiketoimintatiedon hallintaa
Kilpailukyvyn sdilyttamiseksi (Leventhal & Langdell 2013, 1-3). Kuvassa 5 havainnollistetaan

lilketoiminta-analytiikan nivoutumista liiketoimintatiedon hallintaan.

Organisaation toimialue

Ymparistd

Organisaatio

Data Tietoa paitdoksenteon tueksi

Analytiikan toimialue —

’ Analytiikka-\
;> prosessi —
N

Kuva 5. Liiketoiminta-analytiikan nivoutuminen liiketoimintatiedon hallintaan (Saxena &
Srinivasan 2013, 6).

Erona myos liiketoiminta-analytiikkaan on se, etté liiketoimintatiedon hallinta ei enéa itse luo
uutta informaatiota, vaan se kéyttaa jo varastoitua ja vahintaankin osin késiteltya informaatiota,
joka luotiin jo analyysivaiheessa (Maisel & Cokins 2014, 1-2). Liiketoimintatiedon hallinnan

tarkein asia onkin kehittaa liiketoiminnallisia p&atoksia kayttamalla faktaan perustuvaa tietoa
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ja systeemeja (Grossmann & Rinderle-Ma 2015, 1). Té&sta seuraa se, ettd liiketoimintatiedon
hallinnan tehokkuutta on vaikea mitata, silld sen tulokset nakyvat suoraan organisaation
tuloksissa, mutta jos organisaation tulos on odotettua parempi, niin silloin voidaan katsoa, etta
liiketoimintatietoa on hallitu oikein.

4 MARKKINOINTIANALYTIIKKA

Markkinointianalytiikassa liiketoiminta-analytiikka ja liiketoimintatiedon hallinta tuodaan
markkinoinnin indikaattoreiden ja toiminnan pariin. Markkinointianalytiikan hyédyntdminen
yrityksen sisallda onkin prosessi, jossa tunnistamalla oikeat mittarit markkinoinnin
suoriutumisesta ja sen markkinointitavoitteen jahtaamisesta, seuraamalla ja analysoimalla naita
muuttujia sekd soveltamalla tulosta yha uudelleen ja uudelleen saadaan aikaan tehokkaampaa
markkinointia (Rackley 2015, 2-3). Usein tarkastelun keskipisteessa markkinoinnissa on
kuluttaja, johon markkinoinnilla halutaan vaikuttaa ja tdméan potentiaalisen arvon
madrittdminen ja hankkiminen yrityksen kayttoén (Green 2012, 1). Koska markkinoiden
tutkimukseen ja asiakkaiden kayttaytymiseen on 2000-luvun puolella tullut suuria harppauksia,
on yritysten ymmarrettévé, ettd se data, jota he asiakkaista haluavat ei enaa tule kyselyilla
suoraan, vaan asiakkaiden kayttdymisen jattdmistd jaljistd, jonka joutuu dataviidakosta itse
hankkimaan (Hauser 2007, 3).

4.1 Mista dataa saadaan markkinointiin ja mihin sité voidaan kayttaa?

Koska markkinointi on ihmisten seka sosiaalisten tarpeiden tunnistamista ja kohtaamista, niin
menestyva yritys kykenee tehokkaasti vastaamaan naihin kahteen asiaan markkinoinnin saralla
(Kotler et al. 2009, 45). Analytiikan avulla kyetdan tunnistamaan erilaisia kuluttajia, joiden
tarpeet ovat tietynlaisia ja heidan ostokayttdytymistdan pystytddn ennustamaan, jolloin
analytiikka on tunnistanut asiakkaan ja kertonut, kuinka ja milloin tdmé kohdataan. Useilla
toimijoilla on vielékin hyvin rajoittunut kuva markkinointianalytiikan mahdollisuuksita, mutta
silld  kykenee ymmartamain syvemmin asiakasta, optimoimaan markkinointikanavia,
ymmartdmaan ja kehittdmaan markkinasisaltod, ymmartamaan brandin luomia mielikuvia seka
ennustamaan asiakkaiden kayttaytymista (Rackley 2015, 36-37).

17



Rackley (2015, 95) listaa kolmeksi tdrkeimmaksi lahteeksi internetista saatavan datan, CRM-
systeemit ja sosiaalisen median. Nyky&&an internetista saatava datan mé&&rd on valtava ja
markkinoinnin kannalta esimerkiksi nettikaupoissa jokainen kayttaja jattaa jalkensé evésteiden
muodossa (Nelson 2013, 3). Sosiaalinen media taas nayttda ihmisistd heidén tietdmyksensa,
kiinnostuksen kohteet, sosiaaliset verkostot ja usein myds perustiedot, kuten ikd ja sukupuoli
(Nelson 2013, 3). CRM-systeemeihin taas saadaan dataa transaktioista, kyselyista ja fyysisista
vierailuista esimerkiksi kaupassa sekd ndihin systeemeihin tallennetaan internetistd ja
sosiaalisesta mediasta tullut data (Rackley 2015, 40-41). Té&rkeda on, etté naista eri lahteista
saadaan kerdttyd niin kutsuttu asiakkaan DNA-profiili, joka tunnistaa ihmisid internetin
normaalien k&ayttdytymiskuvioiden, tuotekiinnostusten ja selailutavan perusteella (Hauser
2007, 11). Kun tahan vield lisatdan asiakkaan perustiedot, kuten ikd, sukupuoli, asuinpaikka
sek& esimerkiksi koulutus ja mahdollinen jo asiakkaasta CRM-systeemiin kerétty data, niin
kyetddn jo hyvin tarkasti méérittelemadn asiakkaan mieltymyksid, kéyttaytymista ja

tarkempana tarpeita (Hauser 2007, 11).

Markkinointianalytiikan tydkalut voidaan jakaa kahteen eri osa-alueeseen, jotka ovat strategiset
tyokalut ja operaatio- seka logistiikkatyOkalut. Strategisilla tyokaluilla pureudutaan
liiketoimintatietoon, asiakastietoon sekd asiakkaiden ostokayttaytymiseen ja ennustavaan
analyysiin, kun taas operaatio- ja logistiikkatydkaluilla hoidetaan, testataan ja optimoidaan
verkkolasndoloa, usean kampanjan suoritusta ja maantieteellista mallintamista. Naista kahdesta
strategiset tyokalut ovat téssa tydssd enemmaén pinnalla, silla ne liittyvat suoraan asiakkaaseen
ja asiakkaan tuottamaan dataan ja ne ovat juuri niita tyokaluja, joilla erotutaan markkinoinnissa
Kilpailijoista asiakkaiden nakokulmasta katsottuna. (Rackley 2015, 108-109).

Kun asiakkaasta saatu data analysoidaan, niin silla on useampi kéayttokohde. Yleisesti useat
yritykset kayttavat tatd informaatiota asiakkaista segmentoimalla nditd eri tavalla, jolloin
tietylle segmentille osataan markkinoida juuri sellaisia asioita, joille on potentiaalista tarvetta
(Green 2011, 8). Informaatiolla voidaan myds ennustaa asiakkaan elinikaista arvoa yritykselle
sekd asiakkaan taipumusta eri asioissa, kuten ostamisessa ja kiinnostumisessa, jolloin yritys
kykenee oikeaan aikaan kontaktoimaan asiakasta oikealla asialla ja ndin sitouttaa tdma
yritykseen (Rackley 2015, 111). Asiakkaalle pystytddn myds tuottamaan suosituksia yrityksen

nédkokulmasta, kuten suosittelemaan suurempaa tilauskokoa, myymaan toisiaan tukevia
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tuotteita tai seuraavaa hyvaé ostosta asiakkaalle (Rackley 2015, 111). Taulukossa 4 tiivistetdan
markkinointidatan lahteet, k&yttGkohteet ja annetaan esimerkki datan hyddyntamisesta.

Taulukko 4. Markkinointidatan paéasialliset lahteet.

Mité saadaan? Mihin kéaytetaan? Esimerkki
hyddyntdmisesta
Internet Sivujen evésteet ja | Kayttaytymisprofiilin | Asiakas on selaillut
klikkaukset luominen: mitd on | nettikaupassa kelloja,
etsinyt, mitkd asiat | jolloin naita
kiinnostavat, markkinoidaan hénelle
potentiaaliset tarpeet enemman
Sosiaalinen media Perustiedot, Henkildprofiilin Asiakas harrastaa
kiinnostuksen kohteet | luominen: vuorikiipeilyd, jolloin
ja sosiaaliset verkostot | demografiset piirteet, | Kiipeilytavaraa
mieltymykset, markkinoidaan hdnelle
tuttavapiiri enemman
CRM-systeemit Ostotapahtumat, Mennyt Asiakas kdy kaupassa
reklamaatiot ja muu | kdyttdytyminen: rahan | usein ja kayttad paljon
palaute kaytto ostoissa, | rahaa kerralla, jolloin
ostofrekvenssi, kauppa keskittyy
antaako palautetta ja | markkinoinnillaan
muun informaation | tehokkaammin
varastointi asiakkaaseen

4.2 Segmentointi

McKinsey listaa viisi tarkeinta big dataan ja analytiikkaan liittyvaa ilmiota, joilla tuottaa lisaa
arvoa yritykselle ja yksi ndistd on ihmismassan segmentointi kustomoinnin edistdmiseksi
(Mach-Krol et al. 2015, 175). Analytiikan kehityksen my6td on kehittynyt termi
massakustomointi, joka tarkoittaa sitd, ettd tehokkaalla analytiikan kaytolla yritykset kykenevét
nyt tuottamaan suurelle joukolle erilaisia ihmisid, juuri sitd, mita itse kukin tarvitsee ja haluaa
(Morabito 2015, 69). Koska asiakkaat jakavat yha enemman ja avoimemmin mielitpiteitdan ja
mieltymyksiaan, niin on tuotteiden ja palveuiden oltava yhda enemman raatéloityja, jotta
asiakkaiden Kiinnostus sailyy (Morabito 2015, 6-7). Kun henkildstd saatuun informaatioon
lisdtdadn tdman yhteydet sosiaalisessa mediassa ja ndiden vaikutus henkilodn ja henkilon

vaikutus omiin kontakteihin, niin saadaan luotua klustereita, joita analysoimalla kyetdan
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luomaan toisiaan sivuavia segmenttejd ja asettaa eri henkilot yha tarkempiin segmentteihin
(Mohanty et al. 2015, 173).

Klusteroinnin avulla saadaan jaettua heterogeeninen joukko useaksi homogeeniseksi
segmentiksi, kun kaytetddn edelld mainittuja tietoja hyvaksi (Chen et al. 2015, 4). Naille
homogeenisille segmenteille pystytdan antamaan yhdistavié piirteitd, kuten esimerkiksi, etta
segmentti 1 kuluttaa rahallisesti kerralla paljon ja luksustuotteisiin, kun taas segmentti 2
kuluttaa kerralla vahdn ja peruselintarvikkeisiin. Talloin yrityksen kannattaa keskittya
enemmaén segmentin 1 asiakkaisiin, silla pitk&aikaisen asiakassuhteen luominen naiden kanssa
tuottaa enemman arvoa yritykselle, unohtamatta palvella perustasolla myds segmenttid 2. Tata
kutsutaan asiakkaan arvon maéarittamiseksi klusteroinnin avulla (Rackley 2015, 111). Koska
kuitenkin ollaan yritysmaailmassa, niin yritykset haluavat linkittad markkinoinnin tehokkuuden
johonkin helposti mitattavaan muuttujaan ja Rackleyn (2015, 71) mukaan ndista paras on
sijoitetun pd&doman tuotto (ROI), koska se luo hyvaksyntdd yrityksen joka osastolla ja

positiviinen ROI oikeuttaa ja helpottaa markkinointibudjetin tekoa.

Toinen yleinen tapa segmenttien luomiseksi klusteroinnin avulla on luoda tietyille tuotteille
asiakassegmentteja eli luoda erilaisia ryhmié, joille kohdennetaan tietyn tuotteen tai palvelun
markkinointia (Rackley 2015, 111). Tdma tapa luo arvoa yritykselle sé&stamalla turhia
markkinointikustannuksia, kun asiakasprofiloinnin avulla kyetddn sulkemaan pois tietyt
segmentit tuotteelta. Koska kohdennettu markkinointi on huomattavasti tehokkaampaa, niin se
heijastuu myds Kkyseisen markkinointiprojektin sijoitetun padoman tuottoon. Asiakkaat
kykenevat my0s auttamaan yritystad itse, jos yritykselld on tarjota alusta, jossa konedlyn
avustuksella asiakas raataloi itse tarvitsemansa tuotteensa ja palvelunsa, jolloin koneély
kykenee helpottamaan muutaman asiakkaan tiedoilla seuraavan asiakkaan tarpeita, jos niilla on
yhtdan yhteisia piirteitd (Morabito 2015, 69).

4.3 Asiakkaan elinkaaren arvon ja ostamisen alttiuden ennustaminen

Asiakkaan elinkaaren arvon arviointi on tarkead yrityksille siind vaiheessa, kun lahdetaan
hankkimaan uusia asiakkaita tai sitouttamaan harvoin kéyvia asiakkaita yritykseen tiiviimmin

(Kotler et al. 2009, 394). Yrityksen kannattaa tehd& arviontia asiakkaan tuottamasta elinkaaren
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arvosta verrattuna kuluihin, joita tulee uuden asiakkaan hankinnasta (Rackley 2015, 111).
Asiakkaan ~ DNA-profiilista  tarkeimmét  muuttujat  t&ssd  tapauksessa  ovat
kuluttamistottumukset, niista eritoten kuinka usein ja kuinka paljon asiakas on tottunut
kuluttamaan (Hauser 2007, 11; Rackley 2015, 111). Ongelmaksi tdman analysin tuottamisessa
on siing, ettd jos tutkittu potentiaalinen asiakas ei ole asioinut vield yrityksen kanssa, niin
kulutustietoa ja tottumuksia on hyvin vaikea saada. Talloin dataa voi yrittdé saada kolmannilta
osapuolilta, mutta ongelmaksi voi muodostua datan sopivuus ja siind esiintyvien puutteiden
maard (Green 2012, 8-11). Helpoin tapa onkin l&hted sitouttamaan jo muutaman kerran
yrityksen palveluita kayttdnyttd asiakasta tiiviimpdan suhteeseen yrityksen kanssa, jolloin
saataisiin koko asiakkaan potentiaalinen ostovoima hyddynnettyd (Bayer & Servan-Schreiber
2011, 9). Loppujen lopuksi, kun yritys kykenee sitouttamaan monta asiakasta, joilla on korkea
kulutuselinkaaren arvo, niin tdmé taas nakyy markkinointiprojektin positiivisena sijoitetun

padoman tuottona (Rackley 2015, 74).

Potentiaalisen asiakkaan ostamisen alttiuden ennustaminen on yrityksille hyodyllista, silla
tallaisten ihmisten tunnistaminen helpottaa ensimmaisen ostopaatoksen markkinointia ja sita
kautta uuden asiakkaan sitouttamista yritykseen (Kotler et al. 2009, 380-381). Namé asiakkaat
ovat sellaisia, ettd he ovat alttiita esimerkiksi klikkaamaan linkkid sahképostimainoksessa tai
sosiaalisessa mediassa kohdennetun mainonnan linkkia tai ovat kayttaytymisen perusteella
valmiita tekemaén ostoksen (Rackley 2015, 111). Téallaista kayttaytymista on esimerkiksi tietyn
tyyppisten kenkien selailu, jolloin asiakas on etsinyt tiettyd merkkia ja tiettya varia kengisté.
Tassa antaa markkinoijalle tai algoritmille mahdollisuuden laukaista ostotapahtuma esimerkiksi
erityisella tarjouksella tai kohdistamalla tdmén tietyn tuotteen aggressiivisempaa markkinointia
mahdolliselle asiakkaalle (Rackley 2015, 111). Kun ensimmaéinen ostotapahtuma on kéynyt
toteen on taas yritys saanut lisdd dataa siitd, kuinka tdma tietty ja sen tyyppinen asiakas
rationalisoi itselleen ostotapahtuman ja kykenee taman avulla ennustamaan asiakkaan

kayttaytymista ja tarpeita paremmin.

4.4 Kohti tehokkaampaa markkinointia

Asiakkaan DNA-profiili siis kertoo paljon olennaista asiakkaasta yritykselle ja sen luomista

voidaan pitad erittadin kannattavana jokaiselle, joka haluaa tehostaa markkinointiaan. Useat
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yritykset, jotka ottavat vasta ensiaskeliaan data-analytiikan soveltamisessa markkinointiin
nykyaan ymmartavat ne kolme térkeinté asiakasdatan lahdettd. Kuitenkin yrityksille pitdisi yha
painottaa entistda enemman sitd, kuinka paljon asiakkaiden DNA-profiilien luomisella ja
analysoinnilla saadaan aikaan parempaa tulosta tehokkaan markkinoinnin takia. Tama
tarkoittaa konkreettisesti enemman tuloja ja parempaa tulosta. Toki pienilld ja keskisuurilla
yrityksilla voi olla resurssipuutteita kunnollisten analytiikkatiimien kokoamiseen, mutta
konsultointiapukin todenndkdisesti on erittain hyva vaihtoehto.

Heterogeenisesséd ihmismassassa on aina hyvin paljon eroavaisuuksia eri ihmisten kesken,
vaikka tdmé& otos olisi hankittu vain tietyltd alueelta tai esimerkiksi tietyltd koulutusalalta.
Kuten Power (2013, 3) toteaa, niin itse datalla ei sindnsé ole arvoa, ennen kuin se tuodaan
johonkin kontekstiin tai sovellutukseen. Siksi segmentointi on avainasemassa markkinointia
suunniteltaessa, koska sen avulla kyetdan nappaamaan juuri niitd ryhmié tai niitd henkildit,
joita yritys haluaa ja tarvitsee. Asiakkaan arvon méaéritys on toinen tarked muuttuja, silla kun
saadaan eri segmenttejd, niin nekin kannattaa arvottaa. Tahan on kaksi tehokasta tapaa, joko eri
tuotesegmenttien sisalta etsid arvokkaimpia asiakkaita ja keskittyd heihin tavanomaista
enemman tai sitten tuottaa segmentteja asiakkaiden arvon perusteella ja keskittya tavanomaista
enemman parhaimpiin segmentteihin. Molempien tapojen yhdenaikainen soveltaminen tuo

tehokkaimman tavan luoda markkinoinnin avulla arvoa yritykselle.

Yha kiristyva kilpailu tulevaisuudessa vaatii lisaa tapoja keinoja kilpailuetua muihin nédhden ja
tehokkuus markkinoinnissa on oiva tapa karsia kuluja. Markkinointianalytiikka kehittyy
jatkuvasti kovaa vauhtia ja siihen on olemassa jo useita sovellutuksia, kuten ilmainen R-Kieli,
josta loytyy useita ohjeita markkinointianalytiikan haasteiden voittamiseen ja vaikka tehokkaan
Klusteroinnin ja luokittelun tekemiseen (Chapman & Feit 2015, 299). Tastd nopeasta
kehityksestd voi tulevaisuudessa seurata markkinointianalytiikassa olevan tamanhetkisen
trendin muutos, jossa se muuttuu Kilpailuvaltista yhdeksi liiketoimminnan elintarkeista
toiminnoista, jota ilman markkinoinnilla ei ole mitddn mahdollisuuksia parjata.
Tulevaisuudessa valmiit ja pitkaan keratyt tietopankit asiakkaista voivat olla jo niin arvokkaita,

etta ihan naita tietoja jakamalla voi pyodrittaa hyvinkin tuottoisaa ja arvokasta liiketoimintaa.
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5 ESIMERKKITAPAUKSET

Olemme valikoineet tyohon kaksi kappaletta esimerkkitapauksia siitd, miten analytiikkaa voi
hyodyntdd markkinoinnin tehokkuuden mittaamisessa seka péatoksenteon apuvalineena.
Ensimmainen esimerkkitapaus pureutuu segmentointiin datan avulla kun taas toisessa kaytetéan

ennustamista promootion tehokkuuden mittaamiseen.

5.1 RFM-malliin perustuva asiakassegmentointi datan louhinnan avulla

Case-ty0 esittelee, miten on mahdollista segmentoida asiakkaat RFM-mallilla datan louhintaa
kayttden. RFM-malli on tyokalu asiakassegmentointiin, jossa kdytetddn muuttujina seuraavia
kolmea: Recency, Frequency ja Monetary. Vapaasti suomennettuna ndma ovat askettaisyys,
toistuvuus ja rahallinen arvo. RFM-mallissa pyritédén jaottelemaan asiakkaat naiden muuttujien
mukaan. Tutkimus on tehty vuonna 2012 Daging Chenin, Sai Laing Sainin, sek& Kun Guon
toimesta ja julkaistu Database Marketing & Customer Strategy Management-lehdessd. (Chen
et al. 2012, 197)

Verkkokauppojen ero perinteiseen jalleenmyyntiin on huomattava. Jokaisen asiakkaan
ostosprosessia ja muuta toimintaa voidaan seurata tarkasti ja valittomasti. Asiakkaan tilaukseen
liittyy usein toimitus-ja laskutusosoite. Liséksi asiakkailla on kéayttajatilit verkkokauppaan
tarpeellisilla yhteys-ja maksutiedoilla. N&iden tietojen avulla verkkojalleenmyyjat pystyvat
kohtelemaan asiakkaita yksildina ja rakentamaan asiakaskeskeisté liiketoimintatiedon hallintaa.
(Chen et al. 2012, 197)

Asiaskeskeissa liiketoimintatiedonhallinnassa heréa seuraavanlaisia kysymyksia:

o Ketkd ovat arvokkaimpia ja vahiten arvokkaita asiakkaita yritykselle? Mitka ovat
heidén yleiset piirteensa?

e Mikéd on asiakkaiden kayttdytymismalli? Mita tuotteita asiakkaat ostavat yleensa
yhdessa? Missé jarjestyksessa ostotapahtumat tapahutuvat?

e Millainen on myyntikuvio esimerkiksi tuotteilla, alueilla, ja ajalla (viikottainen,

kuukausittainen) ja niin edespéin. (Chen et al. 2012, 197)
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Edeltdvankaltaisiin kysymyksiin saadaan tietoa datan louhinnan avulla. Datan louhinta on
yleinen toimenpide verkkokauppaliiketoiminnassa, ja siihen liitetddn usein hyvaksi todettuja
liilketoimintamittareita, kuten tassd tyossd kaytetty RFM-malli. Monella suurella
verkkokauppayritykset, kuten Amazonilla, datan louhinta on jo yleinen toimenpide ja osa
lilketoimintaprosessia luoden asiakaskeskeistd liiketoimintatiedon hallintaa ja tukien
asiakaskeskeistd markkinointia. Suurten yritysten hyodyntdessd analytiikkaa, pienemmilta
toimijoilta puuttuu tekninen osaaminen tahan. (Chen et al. 2012, 198)

Tutkimuksen tarkoituksena oli tutkia datan louhintatekniikkoja asiakaskeskeisessé
lilketoimintatiedonhallinnassa ~ verkkokaupan  tapauksessa. Esimerkkind  toimiva
verkkokauppayritys on tyypillinen: pieni ja suhteellinen uusi toimija, joka tiet&a analytiikan ja
datan louhinnan tarkeyden nykypéivana, mutta siltd puuttuu resursseja ja teknistd osaamista.
Analyysin paatarkoituksena on auttaa yritystd ymmartamaan paremmin asiakkaitaan paremman
yksilollisella markkinoinnilla. (Chen et al. 2012, 198)

5.1.1 Tutkimuksen lahtokohdat

Case-yritys on Iso-Britannialainen noin 80 hengen jalleenmyyntiyritys, joka toimii verkossa
eika silla ole yhtédkaéan kivijalkaliikettd. Se on perustettu vuonna 1981, pédatuotteinaan lahjat.
Yritys siirtyi pelkk&ddn verkkokauppaan vuonna 2010, ennen sitd myynti tapahtui katalogien
kautta. Siita lahtien yrityksell& on ollut vakaa mééra asiakkaita Iso-Britanniassa ja Europpassa

ja se on tuottanut kahdessa vuodessa paljon dataa asiakkaistaan. (Chen et al. 2012, 198)

Tutkimuksessa kaytetty data on ajalta 1.1.2011-31.12.2011. Datassa on 22190 validia kauppaa
niistd 4381 validin postinumeron, datassa muuttuja on nimetty PostCode, kanssa. Yhteensa
406 830 kappaletta myytiin. Tastd voi laskea, ettd keskimaaardinen ostos 2011 oli 18.3 esinetta
per tilaus. Liséksi yksittdinen asiakas tilasi verkkokaupalta tuotteita kahden kuukauden valein.
Tilausten suuret kappaleméaarat viittaa siihen, etta tilaajat ovat useimmin organisaatioita kuin

yksildita.
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Postinumero (PostCode) on elintarkeé tieto verkkokaupan pitéjélle, koska sen avulla kykenee
yksiloim&an asiakkaat. Muita muuttujia asiakaskaupan aineistossa ovat tilausnumero (Invoice),
tuotteen numero (StockCode), Kuvaus (Description), Mé&ard (Quantity), Hinta (Price),
tilauspdivd (InvoiceDate), Osoiterivit 1 ... 3 osoitteen osille (Addressline 1-3) sekd maa

(Country). Tdama on havainnollistettu kuvassa 6. (Chen et al. 2012, 199)

Table 1: Variables in the customer transaction dataset (4381 instances)

Variable name Data type Description; typical values and meanings

Invoice Nominal Invoice number; a 6-digit integral number uniquely assigned to each
transaction

StockCode Nominal Product (item) code; a 5-digit integral number uniquely assigned to each
distinct product

Description Nominal Product (item) name;
CARD | LOVE LONDON

Quantity Numeric The quantities of each product (item) per transaction

Price Numeric Product price per unit in sterling; £45.23

InvoiceDate Numeric The day and time when each transaction was generated; 31/05/2011 15:59

Address Line 1 Nominal Delivery address line 1; 103 Borough Road

Address Line 2 Nominal Delivery address line 2; Elephant and Castle

Address Line 3 Nominal Delivery address line 3; London

PostCode Nominal Delivery address postcode, mainly for consumers from the UK; SE1 0AA

Country Nominal Delivery address country; England

Kuva 6. Tutkimuksessa kaytettavat muuttujat. (Chen et al. 2012, 199)

5.1.2 Tyotavat

Tutkimus perustui siis RFM-mallilla segmentointiin. Yrityksen asiakkaat ovat jaettu erilaisiin
merkittaviin ryhmiin k-keskiarvoklusteroinnilla. K-keskiarvoklusterointi on erds yleisimmista
tavoista muokata dataa (Celebi 2015, 8). Jokaisen asiakassegmentin péapiirteet ovat selvasti
madritelty. Analyysi on tuotettu asteittain, ja siihen on kéaytetty SAS Enterprise Guidea seka
SAS Enterprise Minerid. (Chen et al. 2012, 198)

Tutkimuksen data-analytiikkaprosessi on oppikirjaesimerkki data-analytiikan tydvaiheista.

Tutkimus aloitettiin datan esikasittelylld, jonka tydvaiheet olivat seuraavanlaiset:

1. Tarkeiden muuttujien valinta: tydssa valittiin tilausnumero, tuotteen numero, maaré,
hinta, tilauspaiva ja postinumero.

2. Muuttujan maara (Quantity) luominen hinta-ja maara-muuttujien kertolaskuna.

3. Muuttujan tilauspaivd muuttaminen erillisiksi muuttujiksi: paivamaara (Date) ja

kellonaika (Time).
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4. Datan suodattaminen sellaisten rivien poistamiseksi, jossa ei ole muuttujaa postinumero
tai postinumero ei ole Yhdistyneiden kuningaskuntien postinumero.

5. Datan lajittelu postinumeron mukaan ja kolmen RFM-mallin, tutkimuksen kannalta
tarkedn muuttujienn &skettdisyys (kuukausissa), toistuvuus (postinumeroittain) ja

rahallinen arvo luominen postinumeroittain. (Chen et al. 2012, 200)

Tamankaltaisilla toimenpiteill& luotiin datajoukko tutkimusta varten. Lopulliseen datajoukkoon
lisdttiin - muuttujat ensimmdinen ostos ja ostosten minimi, maksimi ja mediaani
postinumeroittain. Lisaksi nimellinen ostaja-muuttuja lisdttiin  dataan joka kuvastaa
postinumeroa. Lopulta datajoukko ladattiin SAS Enterprise Miner 6.2:een analyysia varten.
(Chen et al. 2012, 200)

Tutkimuksessa kaytetty analyysimenetelmé on siis RFM-malli-pohjainen klusterointianalyysi,
jolla selvitetddn ovatko asiakkaat segmentoitavissa postinumeroittain RFM-mallilla. K-
keskiarvo klusterointi on herkka suurille muutoksille datassa, kuten tdssa tapauksessa jotkin
ostokset olivat rahallisesti ja toistuvuudeltaan hyvin paljon eroavaisia normaalista datasta, joten
ne eristettiin ja kasiteltiin erillisend. Liséksi RFM-mallissa on huomattavaa, ettd toistuvuus-,
askettdisyys-ja rahallisen arvo-muuttujien arvot poikkeavat suuruusluokaltaan huomattavasti

toisistaan, joten ne tulee normalisoida ennen Klusterianalyysia. (Chen et al. 2012, 201)
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Taulukko 5 on tiivistelma klustereista, josta selvidé tapausten jakautuminen klustereiden valilla.
Huomattavaa on klusterin 3 osuus, sen késittaa lahes puolet asiakkaista.

Taulukko 5. Tapausten jakautuminen eri klustereihin. (Chen et al. 2012, 203)

Klusteri Klusterin asiakaskoko Prosenttiosuus
1 527 14,14 %
2 636 17,07 %
3 1748 46,91 %
4 627 16,83 %
) 188 5,05 %

5.1.3 Tutkimuksen tulokset ja pohdinta

Analyysin avulla saatiin selvitettyd, mitka asiakaskunnat ovat kaikista kannattavimpia
asiakkaita ja ketk& huonoimpia asiakkaita. Tilastollisesti klusteri 1:n asiakkaat ovat huonoiten
tuottavia asiakkaita ja heitd on 14.14% asiakaskunnasta. He ostavat harvoiten ja pienimmilla
summilla. Tilastollisesti klusteri 5 sisaltdd parhaat asiakkaat. He ostivat useimmiten seka
suurimmilla summilla. Huolimatta siitd, ettd Klusteri 5 késitti vain 5.05% asiakkaista, he
tuottivat 25.5% myynneistd. Toiseksi tuottavin ryhma oli Klusteri 4, joka oli kasitti 16,83%
asiakkaista. He ostivat myos usein ja rahallisesti isolla summalla, mutta silti vahemman kuin
Klusteri 5. (Chen et al. 2012, 205)

Klusteri 2 tuotti huomattavasti vahemman kuin Klusterit 4 ja 5, ja sen osuus oli 17,07%
asiakkaista. Tama ryhma voidaan luokitella matalan &skettaisyyden, korkean toistuvuuden seka
keskiverron rahallisen arvon ryhméksi. Klusteri 3 on suurin ryhma, kasittden lahes puolet
asiakkaista. Silla on jarkeva toistuvuuden arvo. Verrattuna klusteriin 2 ja 4, talla ryhmalla on
matalampi mutta silti jarkeva rahallinen arvo, ja taman ryhma siséltada paljon uusia asiakkaita
jotka ovat alkaneet vastikdadn kayttamaan taman kaupan palveluja. Ryhméa edustaa

keskivertokuluttajia ja silla on téten tietty epdvarmuuden taso tuottavuuden mielessa. Pitkalla
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tahtaimella ndma asiakkaat voivat potentiaalisesti olla joko erittdin korkean tai matalan

tuottavuuden asiakkaita. Naméa ovat huomattavissa taulukosta 5. (Chen et al. 2012, 205)

Taulukko 6. Tilastoja klustereista. (Chen et al. 2012, 203)
Minimi Mediaani Maksimi
Klusteri 1
Askettaisyys 8 9,8 12
Toistuvuus 1 1,3 4
Rahallinen arvo 3,75 361,2 7741,47
First_Purchase 8 11,1 12
Klusteri 2
Askettaisyys 4 5,4 7
Toistuvuus 1 2,3 13
Rahallinen arvo 15 586,19 3906,27
First_Purchase 4 7,7 12
Klusteri 3
Askettaisyys 0 1,5 3
Toistuvuus 1 2,6 7
Rahallinen arvo 20,8 658,71 4314,72
First_Purchase 0 53 12
Klusteri 4
Askettiisyys 0 1 5
Toistuvuus 3 8,3 16
Rahallinen arvo 191,17 2425,09 7330,8
First_Purchase 1 1 12
Klusteri 5
Askettaisyys 0 0,7 6
Toistuvuus 3 17,7 28
Rahallinen arvo 1641,48 5962,85 13110,02
First Purchase 0 11,1 12
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Osuus myynneista

Osuus asiakkaista

Klusteri 5
Klusteri 4
17%

Klusteri 1
3%

Klusteri 1
14%

5%

Klusteri 5
22%

Klusteri 2
22%

Klusteri 2
17%

Klusteri 3
23%

Klusteri 3
47%
Klusteri 4
30%

Kuva 7. Segmentit (vasen kaavio) seka osuudet myynneista (oikea kaavio). (Chen et al. 2012,
206)

Kuva 7 tiivistaa tyossa tehdyn analyysin. 47% asiakkaista ovat tavallisia kuluttajia jarkevalla
kulutuksella seké toistuvuudella, 34% keskituottoisesta korkeatuottoisiin asiakkaita, 5% erittin
korkeatuottoisia sekd jaljelle jaava 14 erittdin matalatuottoisia asiakkaita. Noin 22% asiakkaista
tuottivat noin 60% kaikista myynneistd. Kaikenkaikkiaan case-yrityksen liiketoiminta vaikuttaa

olevan terveelld pohjalla. (Chen et al. 2012, 206)

Yrityksen arvokkaimpien asiakkaiden tuottaessa yli 60% kokonaismyynneistd vuonna 2011,
kun taas véhiten arvokkaat asiakkaat 4%, on jatkossa tarkeéda 10ytéa tuotteet, joita eri segmentit
ostavat, minkd tuotteiden kanssa niitd ostetaan ja missa jarjestyksessa. Yritys voi saada
parempaa ymmarrystd Kkuluttajista tutkimalla segmentteja ja niiden ostamia tuotteita.
Tutkimusta voi tehda esine- tai tuoteryhmatasolla. Lisaksi voisi olla hyodyllisté tutkia, onko
kuluttaja tekemisissa parhaiden ja huonojen asiakasryhmien kanssa. Monet yrityksen
asiakkaista ostavat tuotteita paljon kerralla, koska ne ovat organisaatioita. On syyta tutkia myos,
milld tavalla organisaatiot ja yksityishenkilot eroavat kulutukseltaan. Myodskin tutkimalla
tuotteiden kausiluonteisuutta seké kuluttajien maantieteellista sijaintia on mahdollista saavuttaa
yritykselle etua. (Chen et al. 2012, 206)
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Kaikenkaikkiaan case-ty0 tarjoaa hyva katsauksen siihen, miten asiakaskeskeista
lilketoimintatiedon hallintaa voi luoda datan louhintatekniikoilla verkkojalleenmyyjilla.
Segmentoinnin avulla case-yritykselld on mahdollisuus ymmart&4 asiakasryhmien tuottavuutta
ja taten kayttaa sopivia markkinointistrategioita erilaisille kuluttajille. Analyysin pohjalta tyon
tekijat arvioivat, ettd datan louhinnassa kaksi tdrke&a vaihetta vievat paljon aikaa: datan
valmistelu seka mallien tulkinta ja niiden arviointi. (Chen et al. 2012, 207)

5.2 Myynninedistamisen tehokkuuden mittaaminen kavijamaéarien avulla.

Case-tyd esittelee omanlaisensa l&dhestymistavan myynninedistamisen tehokkuuden
mittaamiseen Kivijalkaliikkeessa ja se on julkaistu 2016 Journal of Business Researchissa.
Tutkimuksen ovat tehneet Epstein, Flores, Goodstein ja Milberg. Ty6 vertailee toteutuneita
kavijamaaria kampanjan aikana ennustettuihin lukuihin ja taten antaa mahdollisuuden arvioida
kampanjan tehokkuutta. (Epstein et al. 2016, 4394)

5.2.1 Tyon lahtékohdat

Case-tyon lahtékohtana on se, ettd myynninedistamisen tehokkuutta on hankala mitata.
Hankaluus johtuu siitd, ettd on kdytanndssa erittdin hankalaa erottaa kévijamaéarista ne kavijat,
jotka tulisivat liikkeeseen ilman mitddn myynninedistdmista sekd ne kéavijat, jotka tulevat

liikkeeseen vasta myynninedistamisen ansiosta. (Epstein et al. 2016, 4394)

Jalleenmyyjat mittaavat MPC-tehokkuutta kerddmalla dataa. T&hdn soveltuvaa dataa
kerryttavat mm. kassakoneet. Kassakoneista saatava data on niinkutsuttua MPP-dataa eli
marked point process, suomennettuna merkitty pisteprosessi. Pisteprosessidata on satunnaisia
pisteita tietyssa tilassa, ja merkittyyn pisteprosessiin kuuluu myos tapahtuman tyyppi (Jacobsen
2006, 3). Tassa tapauksessa pisteet ovat ostoksia ja tietty tila on kellonaika, jolloin ostokset
tapahtumat. (Epstein et al. 2016, 4394)

Ostotapahtumien liséksi dataa voi keratd muillakin tavoilla. Case-ty0 antaa esimerkkina

Skillup-Chile-yrityksen, joka tarjoaa jarjestelmén joka keraa liikkeen ovelle asennetun kameran
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kuvasta pisteprosessidataa. Liikkeessa vierailijan muuttuminen maksavaksi asiakkaaksi
tarkoittaa pisteprosessin muuttumista merkityksi pisteprosessiksi. (Epstein et al. 2016, 4394)

Perustavanlaatuinen ongelma MPC-tehokkuuden maédrittelemisessd on vertailupohjan
(baseline) puuttuminen taysin. Kaupan johdon investoidessa MPC:iin on mahdotonta tieta,
mika osa investoinnin tuotosta on juuri kampajan ansiota, ja case-ty0 pureutuu juuri tdhan
ongelmaan. (Epstein et al. 2016, 4395)

Tutkimuksessa kaytettdvd data on perdisin Skillup-Chile-yritykseltd, joka on erikoistunut
analytiikkaan. Tutkimuksen datan taustalla oleva MPC on 20% alennus asiakkaille, jotka ovat

paikallisen sanomalehden asiakkuusohjelman jasenid. (Epstein et al. 2016, 4395)
5.2.2 Tyo6tavat

Tutkimuksessa kéytettdva data on kavijamaarét tunneittain 2.7.2011-30.11.2011 ja MPC
sijoittuu aikavalille 6.11.2011-20.11.2011. Ty6n lahtétilanteen ongelma on siis vertailudatan
puuttuminen, eli paljonko kavijoita olisi ilman kampanjaa. Tatd varten tydssa on luotu
vertailupohja aiempien toteutuneiden kévijamaarien pohjalta ennustamalla. (Epstein et al. 2016,
4395)

Tyosséa on kéytetty monia erilaisia laskennallisia malleja. Visualisoinnissa on mallinnettu
kavijamaaria ehdollisella Poisson-regressiomallilla havainnoista, jotka ovat tarkastelujakson
ulkopuolelta. Mallien sovittamiseen, analyyseihin ja kaavioihin on kaytetty R-pakettia. Mallia

iteroitiin useamman kerran. (Epstein et al. 2016, 4395)

Vertailupohjan luomiseen Poisson-regression avulla on kédytetty seuraavia arvoja:
1. Paivien aukiolotunteja (10-22)
2. Viikonpdivia (m, tu, ..., sa,su)
3. Viikkoja kuukaudessa (1, 2, ..., 5)
4. Kuukautta (sep, oct, nov)
5. Indeksié t tarkastelujaksojen péiville (1, ..., 90). (Epstein et al. 2016, 4395)
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Ensimmaiset 4 ovat tekijoita, kun taas laskennassa on kaytetty t? kovarianttina muiden kuin
lineaaristen trendien etsintaa varten. Tall&isilla matemaattisilla operaatioilla on saatu
Seuraavassa kuvassa kuvattua ennakoidut arvot tarkkailujaksolle eli kampanjan ajaksi.
Kuvassa 8 punaisella ennustetut arvot, eli vertailupohja, seka siniselld toteutuneet muilta
ajanjaksoilta kuin kampanjan ajankohdalta. Vertailupohjan luomisen jalkeen tydssa testattiin
autokorrelaatiota seké laskettu ennusteita vahennettyna toteutuneella kavijamaarilla ja
visualisoitu néité tuloksia. (Epstein et al. 2016, 4395)

Observed Counts and Predicted Counts During the Sales Promotion Campaign (Intervention) Period
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Kuva 8. Ennustetut ja toteutuneet kévijamaarat. Ennustettu ajanjakso valilla 6.11.2011-
20.11.2011 (Epstein et al. 2016, 4397)

5.2.3 Tutkimuksen tulokset ja pohdinta

Tyon tuloksia visualisoitiin monella eri tapaa. Tassa kandidaatintutkielmassa keskitytdén vain
siihen, kuinka hyvin ennustaminen onnistui, sekd milllaista tulosta kampanja tuotti
laskennallisesti. Tyon tuloksien analysoinnissa voidaan olettaa, ettd ennusteet ovat luotettavia.
Tamankaltaisessa projektissa, kuten kaikissa analytiikassa on erittdin tarkead, etta kaytettava
data on luotettavaa sekd laskennallisten tulosten on oltava oikeallisia. Muuten vertailu tuottaa

vaaria tuloksia.
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Observed and Predicted Counts During the Sales Promotion Campaign (Intervention) Period
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Kuva 9. Kampanjan vaikutukset. (Epstein et al. 2016, 4398)

Kuvassa 9 on visualisoitu kampanjan vaikutusta kavijaméaariin kampanjan aikana. Punaiset
pisteet merkitsevat ennustettuja kavijamaaria ilman kampanjaa kun taas siniset toteutuneita
kampanjan aikana. Vihreilla viivoilla pisteiden valissd on kuvattu kampanjan positiivista
vaikutusta kun taas mustilla negatiivista vaikutusta. Kuvasta voidaan nahdé, ettd kampanjalla

on ollut selvasti enemman positiivista kuin negatiivista vaikutusta. (Epstein et al. 2016, 4398)
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Accumulated Predicted-Effect of the Sales Promotion Campaign (Intervention)
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Kuva 10. Akkumuloituva kampanjan vaikutus (Epstein et al. 2016, 4400)

Kuvasta 10 nédkee, ettd kampanjan ennustettu kumulatiivinen vaikutus on 661 yliméaaraista
kayntia aikavalilla 6.11.2011 ja 20.11.2011. Td&mé& on noin 44 kayntia paivassd kampanjan
ansiosta. Tamé on laskennallisesti todennakdisimmin oikeallisin tulos. (Epstein et al. 2016,
4401)

Kampanjan tehokkuuden laskennassa tulee ottaa huomioon normaalin saavutettavan
kassavirran kasvamisen ja kampanjointikustannusten lisaksi my6s analytiikasta syntyneet

kustannukset.

5.3 Yhteenveto tutkimukista sekd pohdintaa

Case-esimerkit havainnollistivat erinomaisesti miten analytiikkaa sovelletaan oikeassa liike-
elamdssd, ja varsinkin millaisilla matemaattisilla malleilla ja tyokaluilla case-toisséa

tyoskenneltiin. Tutkimukset esittelevét hyvin analytiikkaprosessin kulkua, seké analytiikassa

haettavaa lopputulosta: kayttokelpoista tietoa.
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Varsinkin ensimmadisessé tutkimuksessa, asiakkaiden segmentoinnissa ostokayttaytymisen
perusteella, herdd selkeitd huomioita miten analytiikka yrityksessé olisi mahdollista vieda
pidemmélle. Konkreettinen esimerkki tdhan on asiakkaan ostok&ayttaytymisen selvittdmista ja
sen analysointia (Chen et al. 2012, 206). Taménkaltaisilla toimenpiteilla on mahdollista
esimerkiksi verkkokaupassa saada asiakas tekemadn herdteostoksia tarjoamalla ehdotuksina
tuotteita, joita samankaltaiset ostajat ovat myds ostaneet.

Taulukko 7. Yhteenveto lapikaydyista case-toista.

Tutkimus 1. 2.
Segmentoida asiakkaat Mitata
Tarkoitus ostoskdyttaytymisen myynninedistamiskampanjan
perusteella tehokkuutta

Tutkimustapa

Datan kasittely kdytettavaan
muotoon jonka jalkeen
matemaattisen mallin

soveltaminen. Taman jalkeen
tulosten tulkintaa.

Datan kasittely kdytettavaan
muotoon jonka jalkeen
matemaattisen mallin

soveltaminen. Taman jalkeen
tulosten tulkintaa.

Matemaattinen malli

K-keskiarvoklusterointi

Poisson-regressio

SAS Enterprise Guide SAS

Kaytetty tydkalu
ety ty Enterprise Miner

R-paketti

Lilan pessimistinen arvio

Riski Segmentoinnin epatarkkuus asiakkaista ilman

myynninedistdmiskampanjaa

Taulukossa 6 on yhteenveto kandidaatintutkielmassa esitellyistad case-toistd. Huomattavaa
taulukossa on analytiikkaprosessin (tutkimustavan) samanlaisuus: molemmat ovat oppikirja-
esimerkkeja analytiikan soveltamisesta. Kéytetyt tydkalut eroavat toisistaan SAS-tuotteiden

ollessa maksullisia ja R-paketin maksuton.
Molemmissa case-toissa riskin lahde on sama: matemaattinen epatarkkuus. Laskenta voi olla

joissakin tapauksissa virheellista. Taman takia data-analytiikkaa soveltavan henkilén tulee olla

tietoinen oman toimialansa lainalaisuuksista ja taten pystya tulkitsemaan tuloksia kriittisesti.
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6 JOHTOPAATOKSET

Tutkimuksen tavoitteena oli selvittdd, miten data-analytiikkaa voi kéyttdd hyddyksi
markkinoinnissa. Tutkimus toteutettiin kirjallisuuskatsauksena ja tatd varten aineiston
hankkimiseen kului runsaasti aikaa. Aineiston avulla data-analytiikan osa-alueita on yhdistetty
markkinointiin. Tutkimus rajoittuu hyvin pitkélti data-analytiikkaprosessin analysointiosaan
sekd teoriassa ettd case-esimerkeissd, joten se ei tarjoa kattavaa ndkemysta kokonaisvaltaiseen
data-analytiikkaan. Lisaksi tutkimusta rajoitti se, ettd itsellamme ei ollut resursseja suorittaa
konkreettista tutkimusta, jollaisia oli case-esimerkeissa tehty. Tutkimuskysymykset tiivistavat
tyon tavoitteet:

1. Mitd data-analytiikka on markkinoinnissa?

Markkinoinnissa on kohteena asiakas ja yrityksen tavoitteena markkinoinnin avulla tayttaa
asiakkaan tarve tai luoda asiakkaalle tarve, jonka organisaatio kykenee tdyttamaan. Data-
analytiikka tulee siind vaiheessa mukaan, kun ldhdetddn miettiméén tehokkaampia tapoja
kohdata asiakas ja luomaan taman avulla lisdd arvoa yritykselle. Erilaiset potentiaaliset
asiakkaat tuottavat massoittain dataa, jota kerdamalla ja kasittelemalla yritykset kykenevét
tehostamaan huomattavasti markkinointiprosessiaan. Tehokas markkinointiprosessi taas tulee
nakymaan suurempana sijoitetun pddoman tuottona, joka antaa markkinonnille lisaa tilaa ja

luottamusta operoida.

Konkreettisesti markkinoinnissa data-analytiikka tarjoaa markkinoinnin parissa toimiville
henkilbille kasiteltya dataa, jonka avulla markkinoinnin kohdentaminen eri segmentteihin ja
henkildihin on helpompaa. Pé&aasiassa klusteroinnin, kéyttaytymisen mallintamisen ja
klikkauksien mallintamisen keinoin markkinointianalytiikka tuottaa muuttujia, joiden avulla
erilaisten  piirteiden ja tarpeiden tunnistaminen on mahdollista ja tehokasta.
Markkinointianalytiikka kayttaa datan tyyppeina transaktiodataa, ihmisten tuottamaa dataa seka
internetin ja sosiaalisen median dataa. Datan paaasiallisia lahteita taas ovat nettikauppojen,
internetsivujen ja sosiaalisen median evésteet ja kayttotiedot sekd CRM-systeemit, johon on
tallennettu tiedot asiakkaiden ostoksista, k&ynneistd ja Kkaikesta kyselyista seka
asiakaspalautteesta. Tarkeimmat datan louhintatyypit markkinointianalytiikan puolelta ovat
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teksti- ja verkkolouhinta, sill4 data on usein tekstityyppisté tai internetistd. Suurena ongelmana
organisaatiolle voi tulla oikeanlaisen datan hankkiminen ja sen varsinkin sen hoitaminen, silla
kokonaisuuden kannalta taysin hyddytontd dataa on valtavasti joka lahteessé ja harhaanjohtavia
yksittéisasioita ja -tapauksia, jotka voivat ilman datan kunnollista hoitamista pilata tdysin

analyysin ja tehd& sen tuloksista harhaanjohtavia ja tuhoisia yritykselle.

Toinen tyon alussa mééritelty tutkimuskysyms oli seuraavanlainen:

2. Kuinka data-analytiikkaa voi hyddyntédd markkinoinnissa?

Toista tutkimuskysymystd, kuinka data-analytiikkaa voi hyodynt&a markkinoissa, lahestyimme
ensiksi teorian kautta. Taman jalkeen tutkimme oikean eldmén esimerkkitapauksia, joista
ensimmaéinen kasitteli segmentointia data-analytiikan avulla. Tyosta selvisi, ettd on mahdollista
yksiloida kuluttajia ostotietojen perusteella. Yksildityja kuluttajia klusteroitiin segmentteihin
data-analytiikan avulla hyédyntden RFM-mallia, jossa ostotapahtumien &skettéisyys,
toistuvuus ja rahallinen arvo olivat mitattavia suureita. Tamankaltaisesta segmentoinnista
selvisi, ettd todella on olemassa erilaisia asiakasryhmia ja ettd segmentteja pystyy jaotella viela
tarkemmin paremman informaation saamiseksi. Yritys voi kéyttaa tétd tietoa kayttaakseen
erilaisia markkinointistrategioita eri asiakasryhmille, tuoden kustannusséastja véhentaen
turhaa markkinointia. Tydssa huomattiin mygs, ettd analytiikkaa voi ja on jopa kannattavaa
vieda pidemmalle selvittddkseen kuluttajien kéyttaytymistd tarkemmin, esimerkiksi mita
tuotteita selataan ja missa jarjestyksessa liitettynd tietoon minka asiakasryhmén asiakkaan

toimesta.

Toisessa tyossa keskityttiin  siihen, miten MPC-tehokkuutta eli markkinointi-ja
promootiokampanjan tehokkuutta pystyy mittaamaan analytiikan tyokaluin. Tydssa luotiin
olemassaolevasta datasta analytiikan tydkaluin vertailupohja, joka kuvastaa asiakaskédynteja
ilman markkinointikampanjaa. Vertailemalla toteutuneita kaynteja vertailupohjaan pystyttiin
mittaamaan markkinointi-ja promootiokampanjan tehokkuutta. Tamankaltainen toiminta antaa
hyotya péaatoksentekijalle esimerkiksi tilanteessa, jossa harkitaan markkinointi-ja

promootiokanpanjan aloittamista. P&&atoksentekija pystyy tutkia esimerkiksi aiempien
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kampanjoiden kuluja verrattuna tuottoihin ja tdten saa osviittaa siitd, onko aiemmankaltaisen

kampanjan aloittaminen kannattavaa vai ei.

Kaytdnnon esimerkkien kautta huomattiin, kuinka hyvé& lisdarvoa analytiikka voi tuottaa
yrityksille. Sen soveltamiskohteet ovat kaytdnndssé rajattomat. Lisdksi huomattavaa oli se, etté
analytiikan tyokalujen kayttdminen vaatii huomattavaa matemaattista sekd tietoteknisté
osaamista. Tutkimus pureutui yleiselle tasolle markkinointianalytiikassa ja suurten hydtyjen
saavuttamiseksi pitaisi pureutua tarkemmin analyyttiseen mallintamiseen, jotta kyettéisiin
luomaan néitd dataan pohjautuvia malleja. My0s tarkeimpid markkinoinnin mittareita olisi
tutkittava tarkemmin, jotta Kkyettéisiin tapauskohtaisesti poimimaan ndistd tdarkeimmat ja

oleellisimmat erilaisten organisaatioiden ja tapahtumien osalta.

38



7 YHTEENVETO

Data-analytiikka on noussut yhd enemman pinnalle liike-eldméssa ja sen kaytté on viime
vuosien aikana normalisoitunut yrityksissa eri osa-alueilla. Nykyaan tuotettavan datan maara
on valtavaa ja sen hyédyntaminen on pitkaan ollut haaste varsinkin pienemmille ja keskisuurille
toimijoille. Kehittyneet tytkalut ja ymmarrys data-analytiikan mahdollisuuksista ovat tuoneet
kuitenkin data-analytiikkaa yhd enemman ja enemman my6s muiden kuin suurten yritysten ja
kehittyneiden analyyttisten toimijoiden ulottuville sek& kayttoon. Liiketoiminnan osa-alueista
analytiikkaa on hyodynnetty pisimpdén rahoituksen puolella, mutta se on levinnyt nyt myos

muihin toimintoihin, kuten asiakaspalveluun, laskentatoimeen ja markkinointiin.

Data-analytiikka on tietokonesovellusten kayttda suurten datakokoelmien analysointiin ja se on
sekoitus tilastotiedettd, koneoppimista ja operaatioanalyysid. Moderni data-analytiikka voidaan
jakaa useampaan kokonaisuuteen, joihin kuuluvat myds big data -analyysit, liiketoiminta-
analytiikka, induktiivinen tilastotiede ja liiketoimintatiedon hallinta. Datan louhinnalla
tarkoitetaan kayttokelpoisen datan hankkimista tietomassoista. Data-analytiikkaprosessiin
kuuluu neljd vaihetta, jotka ovat valmistelu, esiprosessointi, analysointi ja jalkiprosessointi.
Tarkeimmét datan louhintatyypit liittyen markkinointianalytiikkaan ovat tekstin louhinta ja
verkkolouhinta. Datan lahteitd tunnistetaan viisi kappaletta ja ne ovat internet ja sosiaalinen

media, koneet ja l0T, transaktiot, biometriset tunnisteet ja ihmisen tuottama data.

Liiketoiminta-analytiikka on datan muokkaamista paatoksentekoa ja sen tukemista varten.
Paatoksenteon prosessiin kuuluu idea, analyysi, paatoksenteko seké toteutus ja liiketoiminta-
analytiikka tukee jokaista prosessin vaihetta eri tavoin. Liiketoiminta-analytiikasta on
tunnistettavissa  kuusi aluetta, jotka nivoutuvat liiketoimintaan, analytiikkaan ja
informaatioteknologiaan. Nama kuusi aluetta ovat: liiketoimintatieto, paatoksentekokehys,
datan hoitaminen, paatoksenteon mallintaminen, paatoksenteko ja paatoksenteon toteutus.
Liiketoiminta-analytiikka muuttuu liiketoimintatiedon hallinnaksi, kun kaikki siella tehdyt
toiminnot tuodaan vuorovaikutukseen organisaation ja sen ympériston kanssa. Ymparisto ja
organisaatio siis tuottavat analytiikkaprosessiin karkeasti dataa ja analytiikkaprosessi palauttaa

organisaatiolle tietoa.
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Markkinointianalytiikka on liiketoimintatiedon hallinnan sek& liiketoiminta-analytiikan
soveltamista markkinoinnissa. Silloin siis mallinnettavat asiat liittyvat markkinoinnin
muuttujiin ja indikaattoreihin. Markkinointianalytiikan kolme térkeintd datan lahdettd ovat
internet, sosiaalinen media ja CRM-systeemit, joiden avulla saadaan luotua asiakkaan DNA.-
profiili, joka sisaltdd informaatiota asiakkaasta. Taman informaation avulla organisaatio
kykenee tehostamaan omaa markkinointiprosessiaan ja ndin luomaan lisdd arvoa itselleen.
Pa&asialliset menetelmdt markkinoinnissa ovat segmentointi ja asiakkaan arvon
madritteleminen, joita yhdistamé&lla saadaan luotua kannattavia asiakassegmenttejd, joihin
organisaation kannattaa keskittyd. Tulevaisuudessa markkinointianalytiikalla tulee olemaan
yha suurempi painoarvo, silld hakuammunnalla suoritettu markkinointi on valitettavan
tehotonta verrattuna analytilkan avulla toteutettuun, jolloin se voi osoittautua jopa

tappiolliseksi.

Data-analytiikka on markkinoinnissa siis tapa tuoda myynteihin, asiakkaisiin,
mainoskampanjoihin ja kaikkiin muihin markkinoinnin osa-alueisiin selkea arvotus, jonka
avulla markkinoinnin parissa tydskentelevét ihmiset tietdvat, ettd mika toimii ja mika ei. Se
tarjoaa oikeiden mittareiden ja mallintamisen avulla konkreettisia péatoksentekoa tukevia
argumenttejd, jotka helpottavat nimenomaan oikeiden paatosten tekoa. Data-analytiikkaa
hyddynnetadan markkinoinnissa erilaisten inmisten segmentoinnissa, ihmisten elinikdisen arvon
arvottamisessa ja ostopéatdsten tekemisen herkkyydessd. Tarkedd téssé oli se, ettd ihmisia
yksiloimalla ja sitten loytamalla yhtéldisyyksia kyetiin tehostamaan markkinointia ja

tuottamaan konkreettista arvoa yritykselle.
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