G Lt
) University

TEKOALYN HYODYNTAMINEN VAATETEOLLISUUDEN DIGITAALISESSA
KULUTTAJAMARKKINOINNISSA

UTILIZING ARTIFICIAL INTELLIGENCE TO IMPROVE DIGITAL
CONSUMER MARKETING IN THE FASHION AND APPAREL INDUSTRY

Lappeenrannan—Lahden teknillinen yliopisto LUT
Tuotantotalouden kandidaatinty6

2022

Aino Uronen

Tarkastaja: Tutkijatohtori Kirsi Kokkonen



THVISTELMA

Lappeenrannan—Lahden teknillinen yliopisto LUT
LUT Teknis-luonnontieteellinen
Tuotantotalous

Aino Uronen
Tekoalyn hydédyntaminen vaateteollisuuden digitaalisessa kuluttajamarkkinoinnissa

Tuotantotalouden kandidaatinty®

2022

43 sivua ja 2 kuvaa

Tarkastaja: Tutkijatohtori Kirsi Kokkonen

Avainsanat: Tekoaly, koneoppiminen, kuluttajamarkkinointi, digitaalinen markkinointi,
asiakaskeskeisyys, vaateteollisuus

Keywords: Artificial Intelligence, consumer marketing, digital marketing, customer
centricity, fashion and apparel industry

Taman kandidaatintyon tavoitteena on selvittdd, kuinka erilaisia tekoalypohjaisia ratkaisuja
voidaan hyoddyntdd vaateteollisuuden digitaalisessa kuluttajamarkkinoinnissa. Tutkielman
tulosten pohjustamiseksi ja ymmartdmiseksi tyd kartoittaa myds tekodlyn, markkinoinnin
sekd vaateteollisuuden teoreettisia perusteita. Tutkimus toteutettiin Kirjallisuuskatsauksena
perehtymalld tekodlyn ja markkinoinnin teoriakirjallisuuteen sekd vaatealan ajankohtaisiin
tietoihin.

Ty0Ossé havaitaan markkinoinnin alalla vallitseva selkeéd asiakaskeskeisyyden trendi, jota
tutkimalla selviad, kuinka sitd voidaan toteuttaa tekodlyn ja tarkan data-analytiikan avulla.
Tutkimuksen tuloksena esitellaan erilaisia konkreettisia tekoalytyokaluja, jotka jaetaan
tekodlyn teoreettisten péatavoitteiden mukaisesti asiakkaiden verkkokaupoissa kayttdmiin
avustaviin tyOkaluihin seka yritysjohdon pé&atoksia tukeviin data-analyysityokaluihin.
Tarkeimpina tydkaluina voidaan mainita visuaalinen haku, suosittelualgoritmit, tarkkojen
asiakassegmenttien luominen sekd asiakasvaihtuvuuden ennustaminen.

Tutkimustulokset osoittavat, ettd vaateteollisuuden digitaalisessa kuluttajamarkkinoinnissa
on selkead tarve sekd potentiaali tekodlyn laajamittaiselle hyddyntamiselle, mutta teknologian
implementointi  yrityksiin koetaan haastavaksi. Eniten arvoa tuottava malli alan
markkinoinnille  saataisiin ~ yhdistamalla  tekodlyn,  markkinointiteorioiden  seka
asiantuntijalausuntojen parhaat puolet.
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1 Johdanto

Kasvukauttaan eldva vaateteollisuus — muiden véhittdismyynnin alojen joukossa — on
keskell& teknologista murrosta (Giri 2021). Iso ja alati kasvava osa kuluttajien ostoksista ja
yritysten markkinoinnista tapahtuu digitaalisesti verkossa, ja samaan aikaan alan kuluttajat
inspiroituvat ostosten tekemiseen useista l&hteistd, p&&asiassa sosiaalisesta mediasta
(McKinsey 2022). Y leistyvén digitalisaation ja vaateteollisuuden kasvamisen myo6ta vanhat
analytiikkamenetelmét eivéat ole enaé riittavia alati kasvavien datamassojen kasittelyyn tai
asiakkaiden ymmartamiseen (Miklosik & Evans 2020; Ma & Sun 2020). Samaan aikaan
pitkéalle viety asiakaslahtoisyys ja palvelun personointi ovat nousseet viimeisen
vuosikymmenen aikana vallitsevaksi trendiksi kuluttajamarkkinoinnissa: asiakas ja tdmén
kokemukset otetaan voimakkaasti huomioon ja osalliseksi yrityksen arvonluontiin, ja
kuluttajat ovat muiden teknologisesti edistyneiden alojen parissa tottuneet henkilékohtaiseen
ja tehokkaaseen palveluun sekd syvempéan vuorovaikutukseen (Achrol & Kotler 2011;
Camilleri 2019; Ramya & Kartheeswaran 2020).

Tama kuluttajamarkkinoilla vallitseva asiakaslahtdinen suuntaus ja sen vaateteollisuudelle
aiheuttama liiketoiminnallinen ongelma ovat pitkélti ratkaistavissa tekoédlyn avulla (Ma &
Sun 2020; Giri 2021). Asiakasiedon ker&aminen, tallentaminen ja hyddyntdminen on
vaivattomampaa kuin koskaan saatavilla olevan datan, korkean tietojenkasittelytehon ja
kehittyneiden algoritmien ansioista (Dhage & Raina 2016; Burrell 2016). Téssa tydssa
selvitetddn, kuinka tekodlya voidaan hyodyntdd vaateteollisuuden digitaalisen
kuluttajamarkkinoinnin kehittdmisessé ja asiakaskeskeisyyden parantamisessa, ja milta alan

tulevaisuus nayttaa tekoalytyokalujen hyddyntamisen puolesta.

1.1 Tutkimuskysymykset ja tavoitteet

Tassa kandidaatintydssa perehdytaan erilaisiin tekoalyn kayttotarkoituksiin markkinoinnin

edistdmisessa vaateteollisuudessa. Tdman aiheen pohjalta tyon paatutkimuskysymys on:



Miten tekoalya voidaan hyddyntaa vaateteollisuuden digitaalisessa

kuluttajamarkkinoinnissa ja sen kehittamisessa?

Tyon paatutkimuskysymys jakautuu kolmeen osatutkimuskysymykseen, jotka taydentavét

ja selkeyttavat tutkimusta ja sen rakennetta. Osatutkimuskysymykset ovat:
Miten markkinoissa voidaan hyodyntaa tekodlya?

Millaisia erityispiirteitd vaateteollisuudessa on suhteessa muihin teollisuudenaloihin ja

niiden kuluttajamarkkinointiin?

Miten tekodlyd on hyddynnetty aiemmin vaateteollisuudessa ja miten sitd voitaisiin

tulevaisuudessa hyodyntaa?

Taméan  kandidaatintyon  tarkoituksena on  selvittdd  kattavasti  erityyppisien
tekodlyratkaisujen  kayttéa vaateteollisuuden markkinoinnissa, eritelld  millaisia
tekodlytyokaluja alan yritykset hyddyntdvat nyt ja tulevaisuudessa, ja miksi niin on
kannattavaa tehd&. Aihetta kasitelladn péaaasiassa seké yritysjohdon ettd vaateteollisuuden
asiakkaiden ndkokulmasta mahdollisimman laajan kuvan saamiseksi. Ty0n tavoitteena on
antaa lukijalle perusteet ja konkreettinen kuva tekodélysta ja markkinoinnista, seké syventaa
lukijan tietdmysta siitd, millaisissa tehtdvissa tekoélyd voidaan hyddyntdd nimenomaan
vaateteollisuuden  markkinointiprosesseissa. Aihe on ajankohtainen, silla seka
vaateteollisuus ettd tekodlyavusteinen datan hyodyntdminen eldvat omia nousukausiaan, ja
pinnalla oleva henkil6kohtaisen markkinoinnin trendi on pitkalti toteutettavissa

nimenomaan tekodlyn avulla.

1.2 Tutkimusmenetelmat, rajaukset ja rakenne

Kandidaatintutkielma toteutetaan  Kirjallisuuskatsauksena, joka pohjautuu alan
teoriakirjallisuuteen ja tieteellisiin artikkeleihin sekd vaatealan ajankohtaisiin ei-teoreettisiin

julkaisuihin mahdollisimman relevantin tiedon saamiseksi. Tiedonhakua tehdessé havaittiin



tutkimusaukko koskien tamén tyén aihetta. Koska ty0 sisaltdd kolme suurehkoa
aihekokonaisuutta — tekoélyn, markkinoinnin ja vaateteollisuuden —, tuli siihen tehd&
merkittavia rajauksia, jotta ty0 pysyy tarpeeksi tiiviind ja kykenee vastaamaan valittuihin
tutkimuskysymyksiin - johdonmukaisesti ja konkreettisesti. Tdman vuoksi tutkielma
koskeekin ainoastaan digitaalista kuluttajamarkkinointia nimenomaan vaateteollisuuden
kontekstissa, eikd markkinoinnin tai tekodlyn teorioihin syvennyta perusteita pidemmalle.
Ty0ssé tekodlya késitellddn markkinoinnin tydkaluna, eika yksittdisia algoritmeja tai muita
tietoteknisid seikkoja késitelld pintapuolista vilkaisua tarkemmin, vaan sen sijaan

keskitytdan tyohon valittuihin vaateteollisuuden markkinointia hyddyttaviin sovelluksiin.

Tutkielman rakenne mahdollistaa sen, ettd kaikki tyon aihekokonaisuudet esitellaan
yksitellen, jolloin teoria etenee loogisesti ja johdonmukaisesti, mika mahdollistaa
tutkimuksen ja aiheen tarkentumisen tyon edetessa. Tyo rakentuu kuudesta paaluvusta, joista
ensimmainen on johdanto. Toinen Iluku késittelee tekodlyn ja sen alaluokkien
koneoppimisen ja syvéoppimisen perusteita sek& datan teoriaperusteita. Kolmannessa
luvussa perehdytddn digitaalisen kuluttajamarkkinoinnin perusteisiin seké teorian etta
kaytdnnon tasolla, ja siihen liitetddn tekodlyn hyddyntamiseen markkinointiprosessissa.
Neljas luku avaa vaateteollisuuden erityispiirteitd ja toimintamalleja. Tyossd késitellyt
asiakokonaisuudet nidotaan yhteen viidennessa luvussa, joka syventyy kaytannon
esimerkkien avulla tekodlyn hyddyntamiseen  vaateteollisuuden  digitaalisessa
kuluttajamarkkinoinnissa.  Viimeiseksi  johtopadtokset-luku vastaa selkedsti tydn
tutkimuskysymyksiin, esittelee tyon tarkeimmaét havainnot, seka esittaa potentiaalisia aiheita

mahdolliselle jatkotutkimukselle.



2 Data-analytiikka ja tekodly ongelmanratkaisussa

Viime vuosien aikana tietojenkasittelyteknologia on seké kehittynyt, etta yleistynyt etenkin
litketoiminnallisissa tehtdvisséd (Kumar 2017; Raghupathi & Raghupathi 2021). Dataa on
saatavilla massoittain, ja oikeiden tydkalujen ja menetelmien avulla datamassat on
mahdollista muuntaa kdytannon tietoudeksi, jota voidaan kéyttdd apuna paatoksenteossa ja
ongelmanratkaisussa (Raghupathi & Raghupathi 2021; Miklosik & Evans 2020). Tassa
luvussa kasitelldédn data-analytiikan ja tekodlyn perusteita, mikd luo pohjan tydn

tutkimusongelman ja sen ratkaisun ymmartamiselle.

2.1 Data-analytiikka

Data-analytiikalla tarkoitetaan tietokonesysteemeilld toteutettavaa suurien datamaarien
analysointia paatoksenteon tueksi (Runkler 2020). Data-analytiikka ja sen hyddyntaminen
voidaan jakaa karkeasti neljaan eri tasoon, joihin kuuluvat kuvaileva, diagnostinen,
ennustava sekd ohjaava analytiikka. Jakoa ja eri tasojen merkityseroja havainnollistaa kuva
1, joka ndayttad sen, kuinka analytiikan tuoma arvo on Karkeasti katsoen suoraan
verrannollinen sen monimutkaisuuteen. Taloudellisesti jarkeva analytiikan kdytto pohjautuu
usein  ratkaistavaan liiketoiminnalliseen  ongelmaan, kuten  paikkansapitavien
asiakassegmenttien luominen, henkilokohtaisen myyntitydon automatisoiminen tai
lilkevoiton nostaminen (Raghupathi & Raghupathi 2021; Runkler 2020).



* ARVO

OHJAAVA
ANALYTIIKKA

- Miten kannattaisi toimia?

ENNUSTAVA
ANALYTIIKKA

- Mita todennakoisesti
tulee tapahtumaan?

DIAGNOSTINEN
ANALYTIIKKA

- Miksi nain tapahtuu?

KUVAILEVA
ANALYTIIKKA

- Mita tapahtuu?

MONIMUTKAISUUS
—-

Kuva 1: Data-analytiikan eri tasot

Kuvailevaa analytiikkaa kaytetadn hyodyksi selvitettdessa ongelman nykytilaa, eli
kaytdnnossa usein tutustuen saatavilla olevaan dataan etsien siind piilevid yhteyksia
erilaisien yleishyodyllisten kuvaajien avulla. Diagnostinen analytiikka pyrkii 16ytdmaan
juurisyyn kuvatulle nykytilalle etsimalla syy-seuraussuhteita ja muita korrelaatioita datasta.
Ennustava analytiikka puolestaan pyrkii vetdmaédn johtopaatoksid tulevista tapahtumista
perustuen aiempaan dataan tai mahdollisiin muutoksiin siind, esimerkiksi ennustamaan
tietyn tuotteen myyntid tiettynd sesonkina. Ohjaava analytiikka taas erittelee keinoja
optimaalisen, diagnostiseen ja ennustavaan analytiikkaan pohjautuvan lopputuloksen ja
ongelman ratkaisun saavuttamiseksi. (Raghupathi & Raghupathi 2021.)

Analytiikkaa voidaan myds hyddyntdd monella eri tasolla yht&d aikaa: markkinoinnin
puolella voidaan esimerkiksi arvioida, mitd toimia kannattaisi suorittaa, jotta tietty asiakas
tekisi seuraavan ostoksensa, minka lisdksi voidaan samaan aikaan ennakoida, mité tuotteita

jokin asiakassegmentti olisi seuraavaksi halukas ostamaan (Erhard & Bug 2016; Runkler
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2020). Yksittdinen asiakas voisi esimerkiksi algoritmien mukaan olla seuraavaksi
potentiaalinen ostamaan hihattoman keltaisen kesdémekon, jos saa siihen sopivasti
kohdennetun alennuksen, kun taas samaan asiakassegmenttiin kuuluvat kuluttajat tahtovat

todennéakoisesti ostaa seuraavaksi mekon.

2.2 Tekoaly

Tekoalylla (Artificial Intelligence, Al) tarkoitetaan yleisesti systeemin kykya tulkita sille
syotettyd ulkoista dataa oikein, oppia kyseisestd datasta sekd kayttdd oppimaansa
saavuttaakseen joustavasti ja mukautuen tiettyja tavoitteita ja suorituksia (Kaplan &
Haenlein 2018). Karjistden ilmaistuna tekodlylla on kaksi tavoitetta ja kayttokohdetta:
tekniset tuotteet, joita kayttajat voivat hyddyntédd ongelmanratkaisussa (kuten esimerkiksi
chatbot tai hakukone) seké& tieteellisesti edustuksellinen data, jonka késittelyn hoitaa
algoritmi johon kayttajat eivat puutu, ja josta seuraa esimerkiksi liiketoiminnassa avuksi
kaytettavid ennustuksia tai diagnooseja (Kumar 2017). Vaikka tekoélyn historia juontaa
juurensa jo 1940-luvulle, ensimmaisen tietokoneen ja sci-fi-kirjallisuuden ajalle, kului
yhteensa yli puoli vuosisataa ennen kuin nykyaan tunnetun tekodlyn kaltaisia jarjestelmié
(kuten syvéoppimista) alettiin menestyksekkéasti kehittdmaan (Haenlein & Kaplan 2019).
Tana péivana tekodly ja sen sovellukset ovat kovassa nosteessa, osa jokapdivéista
elamaamme ja kehittyvat jatkuvasti (Kumar 2017; Kaplan & Haenlein 2018).

Siind missa perinteisella liiketoimintatietoanalytiikalla (Business Intelligence, Bl) voidaan
ratkaista edellisen sivun kuvan 1 mukaisten alimpien tasojen ongelmia, voidaan tekodlyé ja
erilaisia koneoppimisen malleja kéyttdd hyvaksi kaikilla edella mainituilla analytiikan osa-
alueilla. Eniten hyotyja siitd saadaan kuitenkin ennustavaan ja ohjaavaan analytiikkaan
kuuluvien monimutkaisempien ongelmien ratkaisemisessa, sek& uusien nakemyksien
saamisessa. Muita eroavaisuuksia perinteisen analytiikan ja tekodlyanalytiikan valilla ovat
muun muassa tekodlyn dataldahtdisyys perinteisen teorialdhtdisyyden sijaan,
tekodlyalgoritmien dynaamisuus ja nopeus sekéd kyky kasitelld suuria datamassoja. (Ma &
Sun 2020; Raghupathi & Raghupathi 2021.) Tekodly voidaan jakaa edelleen alaluokkiin,

joiden rakentumista havainnollistaa kuva 2.



TEKOALY

SYVA- NEURO-

OPPIMINEN VERKOT

Kuva 2: Tekodlyn suhde koneoppimiseen, syvaoppimiseen ja neuroverkkoihin (mukaillen
Brei 2020)

2.3 Koneoppiminen ja neuroverkot

Koneoppimisella tarkoitetaan systeemejd, jotka oppivat itsendisesti kokemuksensa ja niille
syotetyn datan perusteella ilman, ettd algoritmin rakentamaa mallia manuaalisesti
ohjelmoidaan ratkaisemaan jokin tietty ongelma (Kumar 2017; 1996; Mitchell 1997; Kaplan
& Haenlein 2018). Koneoppiminen on yleisimmin kdyt6ssa oleva tekoélyn sovellus, ja sen
sanotaankin olevan tekodlyn uusi suunta edellisellda vuosisadalla vallinneen (ja
epaonnistuneen), ihmisen paattelykykyd matkivaan jos-niin-lauseihin perustuvan Expert
System -trendin korvaajana (Kaplan & Haenlein 2018). Selkeyden ja kattavuuden vuoksi
tdssa tyossa kaytetdadn yleisesti termid tekodly, mutta kéytdnndssa kyse on usein
nimenomaan koneoppimiseen pohjautuvasta teknologiasta.

Erilaiset koneoppimisen algoritmit toimivat eri tavoin ja sopivat siten eri tarkoituksiin.

Algoritmeja voidaan jaotella niiden oppimistyylien perusteella karkeasti kolmeen luokkaan:



Valvottu oppiminen (Supervised Learning): Valvotussa oppimisessa algoritmille syotetadan
merkitty& dataa, eli dataa, joka siséltaa jo valmiiksi myds oikean vastauksen ongelmaan, jota
se pyrkii ratkaisemaan (Alzubi, Nayyar & Kumar 2018). Téten algoritmi voi verrata oikeita
vastauksia itse tuottamaansa ulostuloon, ja sen pohjalta sekd oppia ettd arvioida itsedan.
Algoritmeille annettava data on jaettava harjoitus- (mielell&&dn noin 80 % koko datamaarasté)
ja testidataan (noin 20 % koko datamé&aréstd) mallin toiminnan varmistamiseksi (Dhage &
Raina 2016). Valvottu oppiminen on yleisimmin kaytetty koneoppimisen laji (Jordan &
Mitchell 2015), ja siihen lukeutuu sek& perinteisesta statistiikasta tunnettuja metodeja kuten
paatdspuu ja lukuisia regressioita, ettd myds monimutkaisempia algoritmeja kuten erilaisia

neuroverkkoja (Kaplan & Haenlein 2018).

Valvomaton oppiminen (Unsupervised Learning): Valvomattomassa oppimisessa algoritmin
saama data on merkitsematontd, jolloin mallin on l6ydettavé lajitteluperusteet ja datan
piileva rakenne itse (Alzubi et al. 2018). Koska oikeita vastauksia ei ole varmasti tiedossa,
vaatii valvomattomien algoritmien kayttd hieman kovempaa ammattitaitoa ja luottoa
teknologiaan (Kaplan & Haenlein 2018). Metodeja kéytetddn useimmiten datan
Klusterointiin ja sen ominaisuuksien karsimiseen (Dey 2016), ja yleisesti kaytettyja
algoritmeja ovat esimerkiksi K-Means Clustering ja pdakomponenttianalyysi (Jordan &
Mitchell 2015).

Vahvistettu oppiminen (Reinfoced Learning): Vahvistettu oppiminen on pitkalti valvotun ja
valvomattoman oppimisen vélimalli, jossa algoritmi oppii datasta yrityksen ja erehdyksen
kautta (Dey 2016). Algoritmille annetaan maksimoitava ulostulo seké sarja paatoksia, joiden
avulla ulostuloon voidaan vaikuttaa (Kaplan & Haenlein 2018). Tunnetuimpia vahvistetun
oppimisen sovelluskohteita ovat erilaiset (video)pelejd, kuten shakkia tai Pac-Mania
pelaamaan oppivat mallit (Dhage & Raina 2016; Kaplan & Haenlein 2018).

Tama jako on kuitenkin 16yhd, ja joissakin tapauksissa alaluokkia on useampia. Mukaan
luokitteluun voidaankin lukea myds muun muassa aktiivinen oppiminen (Active Learning),
puolivalvottu oppiminen (Semi-Supervised Learning), evoluutionaalinen oppiminen

(Evolutionary Learning) sek& kokonaisuusoppiminen (Ensemble Learning) (Alzubi et al.
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2018; Jordan & Mitchell 2015). Useat — etenkin uudemmat — metodit sekoittavat eri
oppimistyyleja, ja eri algoritmien yhdistely mahdollistaakin uusien, entistd tehokkaampien
ja tarkempien mallien luomisen (Jordan & Mitchell 2015). Rakennetun koneoppimismallin
potentiaalisia ulostulovaihtoehtoja voivat olla esimerkiksi kylla/ei, numero, luokka, reitti,
arvio todennékagisyydesta tai jarjestys (Mitchell 1997; Kumar 2017). Koneoppimista voidaan

siis kayttad monipuolisesti erilaisten ongelmien ratkaisuun.

Kuten kuvasta 2 voidaan nahd&, on syvaoppiminen (Deep Learning) yksi koneoppimisen
sovelluksista (Kumar 2017). Syvéoppimisen toteuttamiseen hyddynnetddn péaéasiassa
erilaisia neuroverkkoja (Neural Networks), jotka voivat edustaa joko valvottua tai
valvomatonta oppimista (tai jotakin niiden lukuisista valimalleista), tai yhdistelmaa

useammasta eri oppimistyylista (Kumar 2017).

Neuroverkkojen rakenne mukailee ihmisaivojen toimintaa, jossa keinotekoiset hermosolut
rakentavat monikerroksisen verkoston. Verkoston toisen paadyn syottoyksikko ottaa vastaan
tietoa systeemin ulkopuolelta, ja vastakkaisen pdadyn ulostuloyksikkd viestii halutussa
muodossa olevan tulosteen systeemin ulkopuolelle. Itse analyysi ja siita syntyva lopputulos
tapahtuu siis ndiden péatyjen vélissd sijaitsevissa keskenddn kommunikoivissa
keinotekoisissa hermosoluyksikoissa, joiden vélilld analysoitava tieto voi kulkea jopa
edestakaisin. (Bishop 1994; Kumar 2017.) Neuroverkkoja kdytetdan kaytannon tasolla muun
muassa kuvien, videoiden ja muun koneille hankalan datan analysoimiseen, ja erilaiset

neuroverkkoteknologiat yleistyvat hyvaa tahtia (Haenlein & Kaplan 2019).

Koneoppimisalgoritmit — neuroverkot mukaan lukien — voivat olla taipuvaisia
ylisovittamiseen, jolloin luotu malli vastaa liian tarkasti sitd nimenomaista datasettia, jonka
pohjalta kyseinen malli on luotu. Tall6in malli toimii huonosti ja epédluotettavasti kun sille
syotetadn lisad dataa tai tarkempia havaintoja. (Mitchell 1997). Lisaksi koneoppimismallien
tulosten hyddyntdminen voi osoittautua haastavaksi, silla kaikkien algoritmien ulostulot
eivét ole erityisen yksinkertaisia ja vaativat tulkitsemista (Mitchell 1997; Kumar 2017).
Algoritmien luominen ja hallinta vaativat siis perehtymistd ja asiantuntijuutta. Koska
kyseessa on murroksessa ja jatkuvassa kehityksessa oleva teknologian ala, on relevantin
tutkimustiedon ja vakiintuneiden kéytantéjen mééra suhteellisen véhdinen etenkin tassa

tyossa kasittelyssa olevan markkinoinnin ndkékulmasta (Ma & Sun 2020).
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2.4 Data ja sen aiheuttamat haasteet

Maailmassa tuotetaan valtavia maaria dataa — paivittain noin 2,5 kvintiljoonaa (1 x 10 8)
tavua —, ja datan tuotannon vauhti kasvaa edelleen (DOMO 2018). Kaupallisessa
kontekstissa dataa kerdéantyy yrityksen sisalla esimerkiksi laskuista, varastoinnista,
tuotantokoneista, taloushallinnosta, sisdisista projekteista ja myynneistd (Raghupathi &
Raghupathi 2021; Cohn 2015; Fan, Han & Liu 2014). Kuluttajadataa saadaan puolestaan
muun muassa kuluttajien evasteistd, ostos- ja klikkaushistoriasta, mahdollisen jasenkortin
tiedoista, sosiaalisen median kanavista, sijaintitiedoista, tuotearvosteluista ja erilaisista
sensoreista (jotka voivat olla kytkettynd esimerkiksi loT-laitteisiin, peleihin tai
satelliitteihin) (Raghupathi & Raghupathi 2021; Giri 2021; Miklosik et al. 2019). Tama
kuluttajien jalkeensa jattdm& monipuolinen digitaalinen jalanjalki luo lukuisia
mahdollisuuksia taloudellisen motiivin omaavalle tutkimukselle, ja myds tekodlyn
hyodyntamiselle (Ma & Sun 2020; Miklosik et al. 2019).

Kasvavan madransa lisaksi tieto on talla hetkelld myOs enenevissa maarin ei-
jarjestelmallisesséd (unstructured) muodossa (Cohn 2015; Fan et al. 2014). Data on
monityyppistd (multityped) (ts. sisaltda esimerkiksi teksti-, kuva-, numero- ja audiodataa
sekaisin) eika se ole milldan tapaa strukturoitua, kuten esimerkiksi perinteiseen Excel-
taulukkoon jdrjestetyt tiedot ovat, vaan sen sijaan ilmenee muun muassa Kkuvien,
videopatkien, sensoritietojen tai satunnaisien dokumenttien muodossa (Fan et al. 2014).
IImid tunnetaan nimelld Big data, eikd sen varastointiin, kasittelyyn tai hyddyntdmiseen
voida kayttaa perinteisen analytiikan tai tietovarastoinnin menetelmid (Miklosik & Evans
2020; Fan et al. 2014). Néiden valtavien tietomassojen tehokas ja jarkeva kasittely onkin
suurin haaste tekodlypohjaisen analytiikan hyddyntamisessd markkinoinnissa ja muilla
lilketoiminnan osa-alueilla; jotta raa’asta datasta saadaan mitédén irti, on yrityksen omattava
sithen vaadittavat resurssit, mukaan lukien datatieteiden, koneoppimisen ja edistyneiden
datanvarastointityokalujen hallitseminen (Miklosik & Evans 2020; Fan et al. 2014; Burrell
2016). Big datan prosessoimiseen on luotu tehokkaita algoritmeja, joista iso osa edustaa
neuroverkkoteknologiaa, ja joilla mahdollistetaan esimerkiksi massadatan siistiminen ja

oleellisten tietojen poimiminen (Miklosik & Evans 2020). Erilaisista datatyypeista eniten
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prosessoidaan tekstid, kun taas audio- ja videomateriaalia hyddynnetéddn vahiten niiden

tietokoneille monimutkaisen rakenteen vuoksi (Giri 2021).

Tama datan saatavuus, monipuolisuus ja sen huokea varastoitavuus seké tietojenkasittelyn
tehokkuus ovat juurisyita tekoélyn ja etenkin koneoppimisen meneilladn olevaan uuteen
nousukauteen sekd nykyteknologian kehityssuuntaan (Dhage & Raina 2016). Algoritmien
tarkkuus ja suorituskyky myos kehittyvat sitd mukaan, kun niille sy6tetddn yha suurempia
datamééria (Burrell 2016). Koneoppimisalgoritmin voidaankin sanoa olevan vain niin hyvéa
kuin sille syotetty data.

Datan kerdaminen, varastointi ja valtava méaard ovat myods syy valtaosaan tekoélyyn
liittyvista haasteista ja ongelmista. Yleisimmiksi ongelmiksi voidaan lukea muun muassa
yksityisyydensuojahaasteet ja -rikkomukset, eettiset ongelmat yksityisen tiedon kasittelyssa,
algoritmien vaikeaselkoisuus sekd cyberhyokkéysten uhka (Burrell 2016; Cohn 2015).
Datan tehokas hyodyntdminen vaatiikin systemaattisen suunnitelman luomista ja
noudattamista, jotta datamassoista saadaan hyodyllisessd muodossa olevaa hyddyllista
tietoa, ja jotta datan kasittelyyn liittyvia uhkia voidaan torjua (Miklosik & Evans 2020;
Burrell 2016; Cohn 2015).
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3 Kuluttajakeskeinen markkinointi digitaalisessa ymparistossa

Tassa luvussa perehdytdaan kuluttajiin kohdistuvan markkinoinnin perusteisiin vallitsevan
digitaalisen liiketoiminnan aikakaudella. Liséksi syvennytdan alalla vallitsevaan
kuluttajakeskeiseen trendiin, ja selvitetddn, kuinka sitd voidaan toteuttaa entistd

tehokkaammin ja tarkemmin tekoélya hyodyntaen.

Markkinoinnilla tarkoitetaan tiivistetysti taloudellisesti kannattavaa tarpeiden tyydyttdmista
(Kotler & Keller 2016). Yhdysvaltojen markkinointiyhdistyksen (American Marketing
Association) vuoden 2017 laajemman maédritelmén mukaan markkinointi on toimintaa,
instituutioita ja prosesseja, jotka luovat, kommunikoivat, toimittavat ja vaihtavat tarjouksia,
jotka ovat arvokkaita asiakkaille, kumppaneille ja yhteiskunnalle ylip&d&taan. Markkinoinnin
voidaankin katsoa pitdvan sisalladan paatoksia koskien sitd, ketd yritys tavoittelee
asiakkaikseen, mit4 heidan tarpeitaan pyritdan tyydyttdméan, mitd tuotteita ja palveluita
tarjotaan ja mihin hintaan, kuinka kommunikoida néiden asiakkaiden kanssa, mité
jakelukanavia valita sek& millaisia kumppanuuksia solmia. Tdmda kaikki vaikuttaa
luonnollisestikin yrityksen strategiaan, visioon ja missioon. (Kotler & Keller 2016; Grénroos
1989.)

Kuluttajamarkkinoinnissa  tuotteita ja  palveluita  markkinoidaan  nimenomaan
yksityishenkildille, jotka toimivat ostamansa tuotteen tai palvelun loppukayttdjina.
Kuluttajamarkkinointi pyrkii tyydyttdmaén selkedsti tunnistettavissa olevia yksilon tarpeita,
jolloin markkinointi eroaa melko merkittavasti yritysmarkkinoinnista. Asiakkaat ovat
karjistetysti impulsiivisempia, irrationaalisempia ja ei-ammattilaisia, jolloin ostoprosessit
ovat yksinkertaisempia ja ennen kaikkea nopeita. Myytéva tuote tai palvelu on usein

suhteellisen yksinkertainen ja hinnaltaan edullinen. (Kotler & Keller 2016.)

Digitaalisella markkinoinnilla tarkoitetaan laajasti kaikkea verkossa tapahtuvaa
markkinoinnin maaritelméan kuuluvaa toimintaa, jossa ratkaiseva merkitys on kuitenkin
prosesseissa liikkuvalla datalla (Kannan & Li 2017; Durmaz & Efendioglu 2016; Istvanic et
al. 2017). Digitaalinen markkinointi on mullistanut etenkin kuluttajamarkkinat
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mahdollistaen entista rikkaampia tapoja kommunikaatiota yritysten ja kuluttajien vélilla,
mika korostuu etenkin sosiaalisessa mediassa (Istvani¢, et al. 2017; Durmaz & Efendioglu
2016). Markkinoinnin digitalisaation my6té kuluttajat kykenevat myos 16ytamaan tuotteita
helpommin, vertailemaan tuotteita kesken&d&n sekd@ keskustelemaan muiden yritysten
asiakkaiden kanssa (Durmaz & Efendioglu 2016). Asiakkaiden péaatdksentekoprosessit ja
ostoskokemukset ovat siis muuttuneet merkittdvasti markkinoinnin mukana aiempaan

verrattuna.

3.1 Asiakaskeskeisen markkinoinnin trendi

Kuluttajamarkkinoinnissa vallitsee télla hetkella huomattavan asiakaslahtdinen trendi, jota
kuvaa hyvin Peter Druckerin (1973) lausunto siit4, kuinka markkinoinnin tavoitteena tulisi
olla myyntitydn tekeminen tarpeettomaksi; asiakasta tulisi ymmartaa niin hyvin, etta tuote
tai palvelu istuu télle kuin hansikas ja kdytanntssa myy itsensa asiakkaalle, joka on jo
valmiiksi valmis ostamaan”. Tallainen Druckerin mielipiteen kaltainen, erittéin
asiakaslahtéinen markkinointiajattelu on noussut yhdeksi tarkeimmistd markkinoinnin
suuntauksista viimeisen vuosikymmenen aikana; asiakas otetaan osalliseksi arvonluontiin,
kommunikointia sekd verkostoja yrityksen ja kuluttajien vélilla vaalitaan seka kehitetdan
jatkuvasti, ja markkinointi keskittyy vahvasti kuluttajien kokemuksiin (Achrol & Kotler
2011; Camilleri 2019; Ramya & Kartheeswaran 2020; Preniqi, Sylaj & Krasnigi 2020; Ma
& Sun 2020; Rust 2020).

Kéytannossé keskitssa on siis asiakkaiden analysoiminen seké kuluttajien paatésprosessien
ja asiakaspolkujen mallintaminen, jotta yrityksen toiminnasta saadaan asiakaslahtoistéa
(Achrol & Kotler 2011; Kotler & Keller 2016). Asiakkaiden analysoiminen ja
asiakaskuntaan tutustuminen ovat nykyisin syntyvan datamaarén ansiosta toteutettavissa yha
helpommin ja tarkemmin (Camilleri 2019; Ma & Sun 2020). Perinteisen demografisten
tietojen tarkastelun ja asiakassegmenttien luomisen lisdksi saatavilla on myds
yksityiskohtaisempaa ja monipuolisempaa tietoa kuluttajista ja heidén toimistaan, jonka
avulla voidaan paitsi tarkentaa tehtyd segmentointia, myos selvittdd asiakkaan suhdetta
yritykseen ja sen markkinointiin (An et al. 2018; Ma & Sun 2020).
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Saatavilla olevan valtavan tietomaaran avulla voidaan myos luoda kuvitteellisia, inhimillisia
asiakaspersoonia, joiden avulla aukot raa’assa datassa saadaan tdytettyd, mahdollistaen
asiakkaiden ostopaatosprosessien syvallisemman ymmaértadmisen (An et al. 2018). Seuraava
askel asiakaspersoonista on asiakaspolkujen mallintaminen, jolloin havainnollistetaan,
millaisia reittejé pitkin eri asiakassegmentit tai -persoonat paatyvat tekemaan ostopaatoksia
(Istvani¢ et al. 2017; Ma & Sun 2020). Asiakkaat pyrkivat prosesseillaan johonkin
tavoitteeseen — usein tarpeen tyydyttdmiseen —, ja yrityksen pyrkimys on avustaa tdmén
tavoitteen saavuttamisessa mahdollisimman hyvin (Grénroos 1989; Drucker 1973).
Asiakkaan kokema arvo muodostuu tdmén arvioimista tuotteen ja palvelun hyddyista
suhteessa kustannuksiin, ja arvon seka asiakaskokemuksen ollessa kohdallaan puhutaan
asiakastyytyvéisyydesta (Kotler & Keller 2016; Gronroos 1989). Vaikka joillekin asiakkaille
edullinen hinta on ehdoton ratkaiseva tekija ostopéatosta tehdessd, voidaan osaa kuluttajista
houkutella yrityksen pitkdaikaisiksi asiakkaiksi tasokkaan ja henkilokohtaisen palvelun
avulla (Kotler & Keller 2016; Achrol & Kotler 2011; Drucker 1973; Gronroos 1989). Tama
on erityisen tdrkedd mutta my0s haastavaa digitaalisessa markkinoinnissa ja

verkkokaupoissa, joissa henkilokohtaista kontaktia ei pystyta juurikaan luomaan.

3.2 Tekodaly markkinoinnin tyokaluna

Taman hetken teknologia ja sen kehitys tukevat vahvasti tekoalyn kayttoonottoa, silla tiedon
ker&aminen, tallentaminen ja hyodyntdminen on vaivattomampaa kuin koskaan (Rust 2020;
Ma & Sun 2020; Kannan & Li 2017). Samoin markkinoinnin alalla vallitsevat trendit
koskien etenkin palvelun personointia ja asiakkaan osallistamista arvonluontiin ovat pitkalti
toteutettavissa tekoalyn avulla (Prenigi et al. 2020; Camilleri 2019).

Kuten aiemmin todettiin, asiakaslahtOisyytta toteutetaan kéytdnnosséd asiakkaiden
analysoimisen sekéa kuluttajien paatosprosessien ja asiakaspolkujen mallintamisen kautta, ja
kaikki ndmé& toimet vaativat selkedsti toimiakseen ensinndkin suurta maaraa dataa, ja
toisekseen tehokasta tietojenkasittelyd (IStvani¢ et al. 2017). Tekoélyn avulla voidaankin
vaikuttaa kaikkiin markkinoinnin osa-alueisiin, mukaan lukien asiakkaiden analysoiminen
ja asiakassegmenttien luominen, tuotteiden suunnittelu, dynaaminen hinnoittelu,

asiakkaiden kanssa kommunikointi seka jakelukanavien ja kumppanuuksien analysointi ja
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valinta (Ma & Sun 2020; Miklosik & Evans 2020; Camilleri 2019). Liséksi tekoélyn avulla
voidaan vauhdittaa tehtavad péatoksentekoa ja tarvittaessa saada uusia nakokulmia
ratkottaviin ongelmiin (Ma & Sun 2020).

Tekodlyn laajan levinneisyyden ja kayttokohteiden runsauden havainnollistamiseksi

voidaan esimerkiksi kuvitella seuraavanlainen asiakaspolku:

Kuluttaja tarvitsee juhlamekon kesan héihin ja muihin menoihin. Han etsii juhlamekkoja
hakusanoin Googlesta, ja tutkii muutamaa vaatteiden verkkokauppaa ja ndiden arvosteluja.
Seuraavana pdivanéd kuluttajalle mainostetaan tarpeet tayttdvan oloista mekkoa héanen
lukiessaan blogia netissd. Kuluttaja vierailee mainostavan vaatekaupan sivuilla, saa
lisatietoa tuotteen materiaaleista kaupan chatissa ja lukee mekon saamia arvosteluita.
Muutaman péivan kuluttua hén saa sahkopostiinsa -20 % -alennuskupongin kyseiseen
mekkoon, ilahtuu tarjouksesta ja paittdd ostaa tuotteen. Myohemmin hdan julkaisee
Instagram-tililldén kuvan itsestddn mekossa juhlatilaisuudessa, ja kdyttaa yhtend hashtagina
mekkokaupan nimed. (Mukaillen Ma & Sun 2020.)

Koko kuvailtu asiakaspolku on tdynné erilaisia automaattisia tekoalyn sovelluksia, joita
yritys hyodyntdd osana markkinointiprosessiaan. Googlen hakutulokset hakusanalle
”juhlamekko” ovat osittain maksetussa, automaattisesti mukautetussa jarjestyksessa,
naytetyt mainokset pohjautuvat sivuhistoriaan, vaatekauppojen verkkokauppojen ulkoasua
on muokattu asiakkaan analysoidun profiilin perusteella ja asiakkaan kysymyksiin vastaa
automatisoitu chatbot. S&hkdpostilla saatu tarjous tulee yrityksen dynaamisesta
hinnoittelukoneesta, ja lopulta myds tapahtuneen oston jalkeistd sosiaalisen median

julkaisua analysoidaan palautteena. (Mukaillen Ma & Sun 2020.)

Vaikka digitaalinen markkinointi ja kaupankdynti tuovatkin haasteita henkilokohtaisten
asiakaskontaktien luomiseen, ovat kuluttajat siitd huolimatta viime vuosien aikana tottuneet
teknologisesti kehittyneiden alojen parissa henkilokohtaiseen palveluun ja halutessaan
tehokkaaseen ostoskokemukseen, mikd on mahdollistettu pitkalti tekoalyn avulla (Miklosik
& Evans 2020; Ma & Sun 2020, McKinsey 2019). Personoitu palvelu ja yksilon tarpeiden
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tyydyttdminen ovat hyvin pitkalti mahdollistettavissa erilaisia koneoppimisen sovelluksia
hyvaksi kayttéden, kuten askeisessa asiakaspolkuesimerkissé havainnollistettiin. Saatavilla
olevan asiakasdatan ei-jarjestelméallinen muoto ja monityyppisyys (esimerkiksi sosiaalisesta
mediasta louhittava luonnollinen puhe, tekstinpatkat, kuvat ja videot) kannustavat niin ikaan
vaihtamaan perinteisen liiketoimintatietoanalytiikan tekoélyn kayttoon (Miklosik et al.
2019).

Myos yksityiskohtainen jaottelutyd ja kuvaileva analytiikka helpottuvat koneoppimisen
avulla. Kuluttajat ylipaataan ja myas yrityksen tavoittelemat kohderyhmét paatoksineen ovat
suuri, heterogeeninen joukko, jota on t&hédn asti perinteisin liiketoimintatietoanalytiikan
keinoin segmentoitu ja analysoitu hyvinkin karkeasti (Ma & Sun 2020; Rust 2020). Tekoélyn
avulla voidaan ottaa huomioon yha useampia segmentointikriteerejd, ja kuluttajia voidaan
jakaa erilaisiin, useampiin asiakassegmentteihin entista tarkemmin ja yksityiskohtaisemmin
nimenomaan valvomatonta oppimista hyvaksi kdyttden (Ma & Sun 2020; Miklosik & Evans
2020).
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4  Vaateteollisuuden markkinointi

Vaateteollisuus on yksi maailman suurimpia teollisuudenaloja (Giri et al. 2019d), ja tanakin
vuonna vaatteita ja asusteita ostetaan enemman kuin koskaan aiemmin (McKinsey 2022).
Vaateteollisuuden nousukauden selittavéksi tekijaksi viimeisen kymmenen vuoden aikana
voidaan nostaa pikamuoti, joka on mahdollistanut sen, ettd muoti on &arimmaéisen halpaa,
lyhytikdistd ja saavutettavampaa kuin koskaan (Barnes & Lea-Greenwood 2010).
Vaateteollisuuden kahden liiketoimintastrategiadaripaan huiput ovat venyneet kauemmas
toisistaan, silla myds luksusmuoti on viimeisen muutaman vuoden aikana nostanut seka
suosiotaan ettd hintojaan (McKinsey 2022). Tama on merkillepantava huomio, silla
yrityksen valitsema strategia vaikuttaa luonnollisestikin siihen, millaista analytiikkaa ja

tekodlyratkaisuja on jarkevaa kayttaa.

Pikamuodilla tarkoitetaan vaateteollisuuden liiketoiminnallista strategiaa, jossa tavoitteena
on pienentda erilaisten prosessien méaaréd, kustannuksia ja ldpimenoaikoja seké tuotteen
osto- ettd valmistussykleissd, jotta tuote saadaan asiakkaalle mahdollisimman nopeasti ja
edullisesti (Barnes & Lea-Greenwood 2010; Bhardwaj & Fairhurst 2010). Adrimmaisen
tehokkaasti ja edullisesti valmistettujen tuotteiden elinkaari on lyhyt, ja kuluttajat kokevat
pikamuodin olevan saatavilla vain rajoitetun ajan tihedsti vaihtuvien mallistojen takia, mika
voi kannustaa impulsiivisiin ostopaatoksiin (Cook & Yurchisin 2017; McKinsey 2022).
Siind missd iso osa luksusmuotibrandeistd julkaisee malliston perinteisesti kahdesti
vuodessa, tuovat suuret pikamuotibréndit uusia tuotteita kuluttajien saataville véhintaan

kerran viikossa (Barnes & Lea-Greenwood 2010).

Vaateteollisuus — etenkin pikamuoti — eroaa muista teollisuuden aloista merkittavasti siing,
ettd historiallista myyntidataa ei voida juurikaan hyddyntdd trendien ja mallistojen
vaihdellessa sykleittdin useita kertoja vuodessa. Liséksi tuotteet voivat poiketa toisistaan
melko paljon mit4 tulee esimerkiksi materiaaleihin ja esteettisiin seikkoihin. Tuotteiden
elinkaari on nyky&an myos lyhyt, mik& korostuu etenkin pikamuodissa. Tama kaikki

mahdollistaa osin myo6s sen, ettd loppukéyttajat eivat ole erityisen merkkiuskollisia, vaan
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hinta ja trendit ratkaisevat ostopaatoksia tehtaessé, mika tekee asiakaskunnasta ja kysynnasté
suhteellisen arvaamatonta ja ailahtelevaista. Vaatealalla on my6s paljon toimijoita, ja
Kilpailu yritysten vélilld on kovaa. (Beheshti-Kashi et al. 2014; Erhard & Bug 2016;
Thomassey 2014; Giri 2021.)

Vaateteollisuuden markkinoinnissa vallitsevat pitkalti samat trendit kuin muidenkin alojen
kuluttajamarkkinoinnissa (Giri 2021). Paapaino on télla hetkelld siis vahvasti asiakkaan
kokemuksissa ja tarpeissa, ja palvelua pyritddn kustomoimaan markkinoinnin avulla
yksiloidyn kokemuksen luomiseksi (Giri, Thomassey & Zeng 2019a, Giri, Thomassey &
Zeng 2019Db). Verkko-ostamisen suosio jatkaa kasvuaan, ja vuonna 2020 liki puolet (46 %)
Yhdysvaltojen vaatemyynnista tapahtui verkkokaupoissa (Digital Commerce 360 2021),
jolloin on kannattavaa, etta yritykset panostavat digitaalisiin palveluihin ja markkinointiin

yhé enenevisséd maarin.

Vaateteollisuuden kuluttajat inspiroituvat yhtd aikaa yha useammista l&hteistd, joista
brandeilld ja vaatekaupoilla henkilokuntineen on jatkuvasti pieneneva osuus; sen sijaan
vaikutteita saadaan esimerkiksi sosiaalisesta mediasta, digitaalisesta kuulopuheesta (digital
word of mouth), luksusmuotitalojen mallistoista, historiasta, julkisuuden henkil6ilta ja seka
suuremman ettd pienemman seuraajakunnan omaavilta vaikuttajilta (McKinsey 2022;
Mayrhofer et al. 2020; Pantano, Giglio & Dennis 2018; Hartmann et al. 2021; Giri et al.
2019a). Ostosinspiraation l&dhteen ollessa nainkin vaikeaselkoinen, on asiakaspolkujen ja -
paatosprosessien alkupdiden mallintaminen hankalin (mutta myds tarked) osa

vaateteollisuuden kuluttajamarkkina-analyysia (Ma & Sun 2020).

Sosiaalisen median vaikutusvalta ja arvo markkinoinnissa jatkavat selkeasti kasvuaan,
mink& vuoksi yritysten lasndolo eri sosiaalisen median alustoilla on ensiarvoisen tarkeaa
(Kumar 2017; Camilleri 2019; Giri et al. 2019a). Sosiaalinen media antaa alustan paitsi
suoralle kommunikaatiolle yrityksen ja asiakkaan valilla, my6s tarjoaa mahdollisuuden
tutkia Kilpailevista yrityksisté Kirjoitettavaa digitaalista kuulopuhetta ja muuta dataa (Giri et
al. 2019a; Mayrhofer et al. 2020). Taméan liséksi kuluttajiin vaikutetaan sosiaalisessa

mediassa yhd enemmaén (Mayrhofer et al. 2020; Hartmann et al. 2021, Giri et al. 2019a), ja
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noin puolet videonjakoalusta TikTokin kéyttdjista kertookin ostaneensa jotakin alustalla

markkinoitua tai suositeltua (McKinsey 2022).

Sosiaalisen median suosion ja sen vaikutusmahdollisuuksien vuoksi mainonta onkin
siirtynyt osittain maksettuihin yhteistyopostauksiin erilaisien vaikuttajien ja itse yrityksen
asiakkaiden kanssa, jolloin kuluttaja tuotteisiin térmé&a yha laajemmassa skaalassa ja
samaistuttavien, luotettavan oloisien ihmisten suosittelemana (Mayrhofer et al. 2020;
Hartmann et al. 2021). Viela vaikuttavampi mainosarvo on ei-maksetuilla brandeja
sisdltavilla sosiaalisen median postauksilla — etenkin niin sanotuilla brandiselfieilla —, joita
julkaistaan yhteensé eri alustoilla péivittdin yli 65 miljoonaa kappaletta (Hartmann et al.
2021).

Osa vaateteollisuudesta on siirtymassa myds kohti yha vahvempaa sosiaalisen median
myynti& pelkdn markkinoinnin lisaksi, jolloin koko ostostapahtuma voidaan suorittaa alusta
loppuun sosiaalisen median alustalla. Instagram julkaisi pitkalti vaatteisiin ja muihin
esteettisiin tuotteisiin keskittyvan kauppaominaisuutensa vuonna 2020 (Instagram 2022), ja
etenkin Kaukoidassa toiminto on ollut suosittu (McKinsey 2022). Eréat sosiaalisen median
alustat ja bréndit testaavat myos live stream -shoppailua nimenomaan Kaukoidédn maissa
(McKinsey 2022). Sosiaalisessa mediassa tapahtuvan ostosten tekemisen odotetaankin
kasvattavan suosiotaan tulevaisuudessa ympéari maailman (McKinsey 2022; Giri 2021; Giri
et al. 2019a).
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5 Tekoalyn hyodyntdminen vaateteollisuuden digitaalisessa

kuluttajamarkkinoinnissa

Tassa luvussa syvennytéaan vaateteollisuuden kuluttajamarkkinoinnin
asiakaskeskeistdmiseen, ja esitelladn oleellisimpia vaateteollisuuden digitaalisessa

kuluttajamarkkinoinnissa kéytettyja tekoélypohjaisia innovaatioita ja tyokaluja.

Kuten luvussa 3.1 aiemmin todettiin, on asiakaslahtdinen ja personoitu markkinointi pitkalti
toteutettavissa tekodlysovellusten avulla, ja sama patee myds vaateteollisuuden digitaaliseen
kuluttajamarkkinointiin. Monivaiheisen toimitusketjun ja liiketoiminnallisen luonteensa
seurauksena vaateteollisuus tuottaa huomattavia maarid dataa halki koko toimitusketjunsa
(Giri 2021; Pantano et al. 2018), mitad voidaan oikein sovellettuna hyodyntaa erilaisien
tekodlytyokalujen k&ytossa. On kuitenkin tarke&d& ottaa huomioon luvussa 4 mainitut
vaateteollisuuden erityispiirteet — erityisesti historiallisen myyntidatan kéyttékelvottomuus
ja vaihteleva kysyntd — jotka luonnollisestikin vaikuttavat siihen, miten ja millaista
tekodlyteknologiaa on kannattavaa ja mahdollista kdyttad. VVaateteollisuuden voidaan sanoa
olevan keskelld teknologista murrosta, mikd n&dkyy muun muassa yleistyvédna datan
hyodyntamisend, erilaisien tekodlysovellusten lisdantyvana kayttoonottona seka analytiikan

kasvavana méarana lapi koko toimitusketjun (Giri 2021).

Data-analyysissd ja tekodlyn kaytdssd on otettava huomioon lukuisia eri tekijoita, ja
vaikkapa jonkin tuotteen kysynndn ennustamisessa vaikuttavia muuttujia voivat olla
esimerkiksi vallitseva sesonki, s&dolosuhteet, muotivirtaukset muun muassa vaatteiden
vareissé ja leikkauksissa, julkisuuden henkil6t, hinta, kohderyhman asiakassegmentti,
maailman taloustilanne seké itse ennustettavan tuotteen ominaisuudet (Thomassey 2014,
Pantano et al. 2018). Kaiken kaikkiaan eniten kaytetdaan hyddyksi luvussa 2 mainittuja
mahdollisimman helposti analysoitavissa olevaa strukturoitua dataa sekd valvottua
oppimista (Giri 2021).
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Viime vuosiin mennessé tekoalyd oli hyddynnetty vaateteollisuudessa niukasti ja pitkalti
l&hinnd tuotannon hallinnan ja siihen liittyvan yritysten valisen kaupankaynnin
analysoimiseen ja parantamiseen (McKinsey 2019; Giri et al. 2019d).
Kuluttajamarkkinoinnissa on kuitenkin selked tarve ja mahdollisuus tekoélypohjaisille
ratkaisuille, joiden avulla voidaan mahdollistaa my6s vaateteollisuudessa pinnalla olevia
markkinointitrendejé, kuten joustavaa palvelun personointia ja kuluttajien osallistamista
arvonluontiin, mikd on johtanut meneillddn olevaan tekodlyteknologian murroskauteen

vaateteollisuuden kuluttajamarkkinoinnissa (Giri 2021; McKinsey 2019).

5.1 Tekodlyn sovelluskohteita vaateteollisuuden kuluttajamarkkinoinnissa

Talla hetkelld vaateteollisuuden kuluttajamarkkinoinnissa kovimmassa nousussa olevat
tekodlyn sovellukset voidaan jakaa karkeasti kahteen luokkaan luvussa 2.2 Kumarin (2017)
kuvailemien tekodlyn tavoitteiden mukaisesti: tyokaluihin, jotka ovat suoraan tekemisissa
asiakkaiden kanssa ja asiakkaiden n&htévilla, seka tyokaluihin, joita ké&ytetadn yrityksen
sisdiseen analyysi- ja ennustamistyohon, ja joihin kayttdja vaikuttaa vain epasuorasti
syottdmillaan tiedoilla. Voidaan havaita, ettd asiakkaan kanssa kontaktissa olevat
koneoppimisen mallit edustavat pitkélti monimutkaisempaa, usein neuroverkkoihin
pohjautuvaa tekodlyn suuntausta, kun taas yrityksen siséiset tyokalut pyrkivat ratkaisemaan

yksinkertaisempia ongelmia tehostetusti analytiikan eri tasoilta.

5.1.1 Asiakasrajapinnassa toimivat tekoélytydkalut

Suosituimmat asiakasrajapinnassa vaikuttavat tekoélysovellukset ovat visuaalinen haku
verkkokaupasta, chatbotit, muokatun todellisuuden vaatesovittaminen, suosittelualgoritmit
sekd mainonnan personointi (Erhard & Bug 2016; McKinsey 2019; Giri 2021; Giri et al.
2019d). Téssa luvussa tutustutaan tarkemmin naihin tyokaluihin ja niiden hyédyntdmiseen

vaateteollisuuden markkinoinnissa.
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Visuaalinen haku: Verkkovaatekaupassa visuaalinen haku tarkoittaa mahdollisuutta etsia
kaupan myyntiartikkeleiden joukosta jotakin tiettyd tuotetta — tai sitd vastaavia tuotteita —
kuvan perusteella hakusanojen sijasta (Brei 2020; Zhang et al. 2018). Kuva voi olla
esimerkiksi sosiaalisesta mediasta loydetty tai jopa itse otettu (Zhang et al. 2018).
Visuaalisen hakumahdollisuuden tarve on vaatteiden verkkokaupoissa hyvin perusteltu, silla
vaateteollisuus, etenkin pikamuoti trendeineen, on ennen kaikkea visuaalinen, ulkondkoon
perustuva teollisuudenala, jonka asiakaskunta on vailla ensisijaisesti heiddn mielestdan
hyvéltad ndyttavia tuotteita. Asiaan perehtyméton kuluttaja ei kuitenkaan valttamatta tieda,
millaisin termein kuvailisi esimerkiksi sosiaalisessa mediassa ndkemaénsad mekkoa, mutta
on tottunut moderneissa verkkopalveluissa valittémaan tyytyvaisyyden tunteeseen, joka on
sitten kuvapohjaisella haulla toteuttavissa (McKinsey 2019). Talldin asiakas myos 16ytaa
tismalleen sellaisen tuotteen, jota on vailla, eikd tyydy valttavaan vaihtoehtoon. Talla
hetkelld vain kourallinen yrityksi& tarjoaa verkkokaupassaan mahdollisuutta visuaaliseen
hakuun, mutta palvelulle olisi kysyntda selkeédsti enemmankin (McKinsey 2022).
Esimerkiksi pikamuotijatti Sheinin valtavasta valikoimasta hakemiseen on luotu
ulkopuolisia, puhtaasti kuluttajien itse tekemiéd hakualgoritmilaajennuksia ainakin Google
Chrome -selaimelle. Visuaalinen haku on toteutettavissa muun muassa konvoluutiomaisilla

neuroverkoilla, tekniikalla, jota kutsutaan konenadksi (Zhang et al. 2018; Giri et al. 2019d).

Chatbotit: Chatbotit ovat virtuaalisia asiakaspalveluassistentteja, jotka voivat auttaa
vastaamaan asiakkaan kysymyksiin Kirjallisen keskusteluyhteyden (chatin) kautta, ja
avustaa asiakasta esimerkiksi verkkokaupassa navigoimisessa (Vijayaraghavan & Cooper
2020). lhmisasiakaspalvelijaan verrattuna chatbot vie luonnollisestikin vahemman
resursseja, ja on asiakkaiden saatavilla kellon ympari (Miklosik et al. 2019). Liséksi
algoritmi osaa tallentaa keskustelusta hyddyllistd dataa markkinoinnin kehittdmiseksi
(Miklosik et al. 2019). K&ytannon tasolla yksinkertaisimmat chatbotit tunnistavat yksittaisia
avainsanoja, ja vastaavat niihin jollakin geneeriselld opetetulla vastauksella, kun taas
monimutkaisemmat mallit kayttdvat toimiakseen useita erilaisia luvussa 2.3 mainitun
valvotun oppimisen algoritmeja, mukaan lukien esimerkiksi paatéspuu (Decision Tree),
Support Vector Machine, toistuva neuroverkko (Recurrent Neural Network) sek&

luonnollisen kielen prosessointi (Vijayaraghavan & Cooper 2020).
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Muokatun todellisuuden sovittaminen: Muokatun todellisuuden (Augmented Reality, AR)
sovittamisessa asiakas kayttaa (puhelimensa) kameraa peilin tavoin ndhdakseen, milta jokin
vaate tai asuste ndyttdisi hdnen paalladn (Kang 2014). Tekniikka saattaa parhaan
kokemuksen saavuttamiseksi vaatia kuvien tai live-kameran liséksi joitakin manuaalisesti
syotettyja mittoja, jolloin algoritmi osaa suositella asiakkaalle oikean kokoista vaatetta (Lee
& Xu 2019). Muokatun todellisuuden sovittaminen tarjoaa lukuisia hyotyja asiakkaille, silla
asiakas nakee tuotteen suoraan itsensa péalla mallin sijasta, ja usean tuotteen sovittaminen
vie vain véhan aikaa, mik& kannustaa eri tyylien kokeilemiseen (Lee & Xu 2019; Kang
2014). Samoin kuin chatbotit, ovat myds virtuaaliset sovituskopit avoinna kellon ympadri ja
kykenevia tuottamaan ja késittelemaan markkinoinnin kannalta hyddyllista dataa (Lee & Xu
2019). Kaytanndssa algoritmi on tyypillisesti yhdistelma tekoalyd, muokatun todellisuuden
teknologiaa seké konendkda (Kang 2014; Jayamini et al. 2021).

Seuraava kehitysaskel muokatun todellisuuden sovittamiselle on mitd todennakdisimmin
virtuaalisen skannauksen pohjalta toimivan vaatteiden kustomoimisen integroiminen
palveluun, jolloin asiakas voi saada suoraan verkkokaupasta mittojensa mukaan réataloidyn
asun (Jayamini et al. 2021). Tama ominaisuus ei todennédkdisesti olisi erityisen relevantti
aiemmin esitellyn pikamuodin kaltaiselle tehotuotantoliiketoimintastrategialle, vaan

sellaisille vaatteille, joita asiakkaat saattaisivat muutenkin muokkauttaa omiin mittoihinsa.

Suosittelualgoritmit: Erilaiset suosittelualgoritmit ovat todennédkdéisesti tunnetuin ja
laajimmalle levinnyt tekoélyn sovellus asiakaspalvelun automaattisessa
henkilokohtaistamisessa (Da’'u & Salimc 2019). Algoritmi suosittelee asiakkaalle
mahdollisimman osuvia potentiaalisia seuraavia ostoksia, eli kuluttaja yritetddn saada
ostamaan lis&é nayttamaélla télle mahdollisimman sopivia tuotteita (Thomassey 2014; Da’u
& Salimc 2019; Miklosik & Evans 2020). Esimerkiksi asiakkaan ostaessa juhlamekkoa,
kannattaa talle suositella juhlavia koruja tai korkokenkid (eikd esimerkiksi lisaa
juhlamekkoija tai lenkkikenkid). Kéytannossa algoritmi analysoi yksittaisen asiakkaan dataa,
mukaan lukien esimerkiksi ostoshistoria, katsellut tuotteet, klikkaukset ja evésteet, seka
my06s muiden samaan asiakassegmenttiin kuuluvien asiakkaiden tietoja, ja esittda sitten

ulostulona erilaisia tuotesuosituksia tdhdn dataan sekd asiantuntijoiden tekemiin
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painotuksiin pohjautuen (Da’u & Salimc 2019; Ma & Sun 2020). Suosittelualgoritmit
pohjautuvat karkeasti koneen tekemaan arvioon ja pisteytykseen siitd, kuinka paljon asiakas
pitdisi tietystd tuotteesta. Algoritmi siis luo tuotekandidaateista alaryhmid niiden
ominaisuuksien pohjalta, pisteyttdd kandidaatit ja luo pisteytyksen pohjalta priorisoidut
tuotesuositukset. (Da’u & Salimc 2019.) Tan&d péaivana suosittelualgoritmit ovat usein
yhdistelm& erilaisia koneoppimisen metodeja, mukaan lukien neuroverkkoja,

matriisifaktorointia ja eri suodatinsysteemja (Ma & Sun 2020).

Personoitu mainonta: Tané paivana suuri (ja yha kasvava) osa digitaalisesta mainonnasta on
personoitua ja toimii katsojasta kerdtyn datan perusteella (Ma & Sun 2019; Miklosik &
Evans 2020). Kuluttajille siis mainostetaan sisaltod, jota heidan arvioidaan klikkaavan tai
ostavan, perustuen heidén aiempaan kéytokseensad verkossa ja etenkin verkkokaupoissa.
Yleisen bannerimainonnan liséksi kuluttaja voi vastaanottaa mainoksia seké
henkilokohtaisia tarjouksia my6s esimerkiksi sdhkopostiinsa. Kuluttajat pitdvat
personoidusta mainonnasta suurimmilta osin satunnaisia mainoksia enemman, mutta on
arvioitu, ettd liian pitkélle viety personointi tuntuisi hairitsevalta eika siten olisi kannattavaa
(Miklosik et al. 2019; De Keyzer, Dens & De Pelsmacker 2015). Nykyaan mainonta on myds
pitkéalti automatisoitua (Miklosik et al. 2019), ja tekodlyalgoritmit vaikuttavat jopa
mainosten ulkoasuun personoiden ne tietylle katsojalle sopiviksi ja houkutteleviksi (Ma &
Sun 2020). Tekodalyalgoritmeihin pohjautuva mainonta myds luo ja kasittelee dataa
mainonnan onnistumisesta esimerkiksi sen perusteella, kuinka usein mitdkin mainosta
naytetdan, ja millaista hiiren liikettd tai klikkauksia sen ympérill4 tapahtuu kuluttajan
toimesta (Miklosik et al. 2019).

5.1.2 Yrityksen sisdiset tyOkalut

Asiakkaan ulottumattomissa toimivista malleista suosittuja ovat erilaiset ennustamisen
tyokalut, asiakastietojen analysoiminen ja segmenttien luominen, sekd dynaaminen
hinnoittelu (Giri et al. 2019d; Ma & Sun 2020; Miklosik & Evans 2020). Téssa luvussa

syvennytaan néiden yrityksen siséisten tekodlytytdkalujen k&yttdon ja teoreettiseen taustaan.
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Markkinointia yksiloiddan ja edistetddn myo6s asiakkaan nakymattomissd, ja yrityksen
tekemd analyysi- ja ennustamisty® on oleellinen osa onnistunutta markkinointia. Kuten
aiemmin mainittiin, on asiakkaiden tehokas analysoiminen modernein, tekodlypohjaisin
datan kerdys- ja kasittelymenetelmin  suosittua  personoidun  markkinoinnin
mahdollistamiseksi (Miklosik & Evans 2020), eik& vaateteollisuus ole poikkeus (Giri 2021).
Merkittavia keréttdvid tietoja yksittdisestd asiakkaasta ovat demografisten tietojen,
ostoskorin ja asiakassegmentin lisdksi muun muassa kayttdytyminen verkkokaupassa,
sosiaalisen median julkaisut, evésteet ja jopa elaméntapa (Dahana, Miwa & Morisada 2019;
Hartmann et al. 2021; Thomassey 2014). Téllaista ei-jarjestelméllistd Big Dataa kasitelldan

padasiassa erilaisien neuroverkkosovellusten avulla (Fan et al. 2014; Miklosik et al. 2019).

Kerattyjen ja sailottyjen yksityiskohtaisten asiakastietojen avulla on sitten mahdollista luoda
yhéa tarkempia asiakassegmentteja ja -profiileja, joiden avulla voidaan yh& edelleen luoda
havainnollistuksia asiakaspoluista ja -paatosprosesseista (Ma & Sun 2020; An, et al. 2018).
Koneoppiminen mahdollistaakin myos asiakaspolkujen ja ostopé&étosprosessien alkujen ja
ostosinspiraation lahteen tarkemman tutkimisen (Hartmann et al. 2021; An et al. 2018). Mité
tarkempaa ja runsaampaa tietoa asiakkaista ja naiden mieltymyksista seka tarpeista saadaan
keréttyd, sitd laadukkaampaa ja henkilokohtaisempaa palvelua ja tarpeiden tyydyttdmista
voidaan tarjota. Asiakkaiden tutkimiseen kéytettdvaa kuvailevaa ja diagnostista analytiikkaa
toteutetaan muun muassa luonnollisen puheen ja muun ei-strukturoidun datan analysoinnin
mahdollistavilla neuroverkoilla ja esimerkiksi konenadlla (Miklosik et al. 2019; Zhang et al.
2018).

Keréttyjen tietojen pohjalta pyritdédn myds ennakoimaan tapahtuvaa asiakasvaihtuvuutta
(Customer Churn) niin ikdan koneoppimisen avulla. Asiakasvaihtuvuudella tarkoitetaan
sellaista yksittdisen asiakkaan tyytymattomyyttd yritykseen, joka johtaa siihen, ettei
kuluttaja jatka yrityksen asiakkaana eika asiakasuskollisuutta péése syntymaéan, ja joka
johtaa yritykselle menetettyihin potentiaalisiin ansioihin (Giri & Johansson 2021). Tallainen
ongelmanratkaisu on o0sa ennustavaa analytiikkaa, ja sitd toteutetaan pédasiassa

neuroverkkojen seké tehostetun perinteisen RFM-analyysitaulukon (Recency, Frequency
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and Monetary eli asiakkuuden ajankohta, frekvenssi ja rahaméaéard) avulla (Giri & Johansson
2021).

Asiakkaiden liséksi ennustavan analytiikan tyokaluilla voidaan ennakoida myos erilaisia
vaatemarkkinoilla ilmenevia trendeja. My0s tuotteiden myyntia ja kysyntdd pyritaan
ennustamaan jossakin maarin, mutta vaateteollisuuden erityispiirteet, etenkin hyddyllisen
historiallisen myyntidatan puute, tuotteiden vaihtuvuus ja asiakasuskollisuuden puute luovat
hankaluuksia kaikenlaisen myyntia ennustavan analytiikan ja joidenkin valvotun oppimisen
metodien k&yttdmiseen. (Beheshti-Kashi et al. 2015; Sun et al. 2008; Giri 2021; Thomassey
2014; Erhard & Bug 2016.) Tadma saattaa kannustaa osin pikamuotistrategian
kayttoonottoon, silla myynnin ennustamiselle ei juurikaan ole tarvetta, jos tuote voidaan
tuoda markkinoille jopa muutamassa tyopdivassd, ja valmistaa tarvittaessa massoittain
aarimmaisen nopeasti. Usein jonkin tason ennustamiselle on Kuitenkin tarvetta, ja
vaatemarkkinoiden myynnin ennustamisessa parhaiten suoriutuvia algoritmeja ovat erilaisia
tyokaluja sekoittavat extreme-koneoppimista edustavat hybridit seka neuroverkot (Sun et al.
2008; Thomassey 2014; Erhard & Bug 2016).

Kuten luvussa 2 todettiin, voidaan ennustavan analytiikan tuottamiin tuloksiin, eli
esimerkiksi tietyn kuluttajan pitdmiseen yrityksen asiakkaana, pyrkid ohjaavan analytiikan
avulla. Erds ohjaavan analytilkan menetelméd asiakkaan pitdmiseksi on dynaaminen
hinnoittelu, mika tarkoittaa tuotteen hinnan joustavaa ja automatisoitua kuratoimista sen
mukaan, kuinka kova kysynta tuotteelle on, ja mitd asiakkaan ennustetaan olevan valmis
siitd maksamaan (Ma & Sun 2020; Giri, Johansson & LOfstrom 2019). Dynaamisen
hinnoittelun on tutkittu johtavan voitokkaampaan liiketoimintaan ja uskollisempaan
asiakaskuntaan (Brei 2020).

5.2 Tekoalyn tuomat hyodyt ja haasteet

Markkinoinnin trendien mukaisesti vaateteollisuuden tekodlyavusteisen markkinoinnin

keskiossé on siis talla hetkelld asiakaspalvelun kustomoiminen asiakkaiden tarpeet ja halut
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huomioiden. Tahan mennessd tehdyn tutkimuksen pohjalta voidaan myds huomata, etta
erilaiset kaytossé olevat tekodlymetodit tukevat jossakin méaarin yritysten pyrkimyksié olla
mahdollisimman saavutettavia ja helposti lahestyttavia: esimerkiksi visuaalinen haku toimii
pitkalti kaikille kielitaidoista riippumatta, virtuaalinen sovituskoppi voi olla toimiva korvike
henkildlle, jolle ei ole mahdollista kdyttaa oikeaa ja chatbotit voivat mahdollisesti madaltaa

kynnysta keskustella asiakaspalvelijan kanssa (McKinsey 2019).

Kuratoitu markkinointi, spesifien tuotteiden etsiminen ja tarkempi virtuaalinen sovittaminen
voivat osaltaan my0s ehkaista hutiostoja ja niista syntyvia palautuksia. Yhdysvalloissa noin
12,2 % kaikista vaatekauppojen ostoksista palautetaan (National Retail Federation 2022),
mika tuottaa ylimé&aréistd vaivaa ja tappioita asiakkaalle ja yritykselle sekd kuormittaa
ymparistéa (Giri  2021). Liséksi alusta alkaen tarkasti laskelmoitu tuote ja
markkinointiprosessi auttavat yrityst4 valmistamaan oikean maarén tiettyd tuotetta, jolloin
ylijadmaa ei tarvitse myydd alennettuun hintaan ja siten matalimmin voitoin, tai
pahimmillaan havittad (Erhard & Bug 2016). Nama tekodlyn mahdollistamat parannukset
asiakaspalvelussa voivat myos lisdité asiakkaiden uskollisuutta yritykselle (Giri 2021, Kotler
& Keller 2016). Kaiken kaikkiaan tekodlyn avulla voidaan siis seka tehostaa aiempia,
perinteisen statistilkan markkinointianalyysimenetelmid, ettd luoda téysin uusia tapoja

palvella asiakkaita ja kasitella dataa entista paremmin.

Luvussa 2.4 Kkasitellyt datan ja tekodlyn hyddyntdmisen haittapuolet koskevat
luonnollisestikin myds vaateteollisuutta ja sen markkinointia. Algoritmit ovat erehtyvaisié
ja kykenemattomid luovuuteen, jolloin ne vaativat ihmisavusteisuutta toimiakseen
toivotunlaisesti (Miklosik et al. 2019). Lisaksi algoritmit ulostuloineen voivat olla
monimutkaisia ja vaativat asiantuntevaa tulkitsemista, jotta datan kasittelystd saataisiin
mitd&n konkreettista hyotya (Burrell 2016). Datan — etenkin henkilttietojen — kasittely ja
varastointi tuovat mukanaan myds uusia haavoittuvuuksia kuten alttiuden hyokkayksille,
datavuodoille ja vahingonteolle (McKinsey 2022; Burrell 2016). Kuluttajat ovat myos
jatkuvasti valveutuneempia tietojensa arvosta ja oikeuksistaan, sekd estavat esimerkiksi

sijainti- ja evastetietojensa hyddyntamista seka haitalliseksi kokemaansa mainontaa
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(Camilleri 2019). Liséksi asiakkaat saattavat mieluummin haluta ihmisen kuin koneen

asiakaspalvelijakseen (Miklosik et al. 2019).

5.3 Tekodlyn implementointi yritykseen

Kuten tydssa on tdhan mennessé selvitetty, on vaateteollisuus muiden joukossa tdné péivana
pitkélle digitalisoitunut, mika tarkoittaa, etta seka yrityksen sisélta ettd kuluttajista saadaan
irti suuria massoja dataa. Lisaksi investoiminen tekoélyteknologiaan toisi merkittavia
parannuksia kriittisen péatoksenteon tehokkuuteen ja paikkansapitédvyyteen, ja parantaisi
siten vaateteollisuuden yritysten kilpailukykyd. Ongelmana onkin tyypillisesti se, ettei
tietoja hyddynneté tarpeeksi laajassa skaalassa tai systemaattisesti, mita tekoalyn tehokas
kaytto vaatisi. (Giri 2021; McKinsey 2019; Erhard & Bug 2016.) Myos luvuissa 2.4 ja 5.2
luetellut datan hyodyntdmisen haittapuolet kannustavat asiantuntevaan ja jarjestelmalliseen
tekodlyn hyodyntdmiseen, jotta yritys voi valttyd suurimmilta uhilta (Burrell 2016). Perehtya
tulee paitsi itse teknologiaan, myds sen avulla ratkaistavaan ongelmaan, jotta yritys onnistuu
valitsemaan oikeat koneoppimismallit ja laajentamaan ja muokkaamaan niit4d ongelmaan,

teoreettiseen viitekehykseen ja kohderyhméanséa sopiviksi (Ma & Sun 2020).

Markkinoinnin teoreettisesta perusluonteesta ja vaateteollisuuden erityispiirteista — etenkin
huonosta ennustettavuudesta — johtuen erilaisien kvalitatiivisien mallien ja analyysien
kayttdminen tekodlyn ja data-analytiikan tukena voi olla usein kannattavaa (Ma & Sun
2020). Vaateteollisuus vahvasti estetiilkkaan ja muihin subjektiivisiin ominaisuuksiin
nojaavana alana ei ole luotettavasti pelkastadn tehokkaan tietojenkésittelyvoiman
analysoitavissa, vaan vaatii tuekseen asiantuntijalausuntoja ja ihmisen puuttumista
(McKinsey 2019). Parhaiten toimiva ratkaisu olisikin jonkinlainen hybridimalli, joka
yhdistéisi tekoéalyn, markkinoinnin teorioiden sek& asiantuntijalausuntojen parhaat puolet
(Ma & Sun 2020; Giri 2021).

Tulevaisuudessa tietoja voidaan késitella entistd tehokkaammin, hyédyntden dataa yha
useammasta ldhteestd yhtd aikaa. Lisaksi ei-strukturoidun ja monityyppisen datan

analysoiminen tulee helpottumaan erilaisten Big datan késittelyyn luotujen algoritmien
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kehittyessé entisestdadn. Myods muut tekodlyn sovelluskohteet tulevat kehittymé&an yha
tarkemmiksi ja yrityksille hyddyllisemmiksi. Tamén liséksi datan maara kasvaa jatkuvasti —
kuten luvussa 2.4 todettiin —, mika johtaa entista tarkempiin algoritmeihin ja analyysity6hon.
(Bazzaz Abkenar et al. 2020.) Yritysten kannalta tulevaisuudessa tarkeinta olisi kuitenkin
esiteltyjenkaltaisten teknologioiden kayttoonotto ylipdataan, ja tekodlytydkalujen
hyodyntdmisen vaateteollisuuden markkinoinnin apuna odotetaankin kasvavan lahivuosien
aikana (Giri 2021; McKinsey 2019).
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6 Johtop&&tokset

Tassa kandidaatintutkielmassa selvitettiin alan kirjallisuuteen perehtymaélld vastausta tyon

padtutkimuskysymykseen:

Miten tekodlya voidaan hyddyntaa vaateteollisuuden digitaalisessa

kuluttajamarkkinoinnissa ja sen kehittamisessa?

Vastauksena péaatutkimuskysymykseen tydssd eriteltiin nousussa olevia konkreettisia
tekodlytyokaluja, jotka voitiin jakaa karkeasti kahteen osaan tekodlyn tavoitteiden
mukaisesti: asiakkaiden verkkokaupoissa kayttdmiin avustaviin tyokaluihin seka
yritysjohdon paatoksia tukeviin data-analyysitydkaluihin. Merkittdvaa hyotya tekoaly tuo
etenkin pinnalla olevaan markkinoinnin asiakaskeskeisyyden toteuttamiseen ja palvelun
personointiin, silla saatavilla olevat datamaarat mahdollistavat yha tarkemman asiakkaiden

tutkimisen ja siten tarpeiden tyydyttdmisen.

Paatutkimuskysymys johdettiin osatutkimuskysymyksiin, joista ensimmadinen oli:
Miten markkinoissa voidaan hyodyntaa tekoalya?

Ty0ssé todettiin, ettd etenkin trendikds asiakaspalvelun ja markkinoinnin personointi seké
asiakaskeskeisyyden parantaminen ovat toteutettavissa tekodlyteknologian avulla.
Kéytdnnossa tdméd mahdollistetaan yksityiskohtaisella kuluttajadatan analysoimisella, yha
tarkempien asiakassegmenttien luomisella ja ndistd johdettujen yksityiskohtaisten
asiakaspolkujen ja -paatosprosessien tutkimisella. Koneoppimisalgoritmien kyky kasitell4
monimutkaisia ja suuria datamassoja, sekd modernien ja kehittyneiden tekoélyn suuntausten
kuten neuroverkkojen mahdollistamat asiakasrajapinnan ja yrityksen apuvalineet ovat
avaintekijoitd tdméan péivan digitaalisessa, asiakaskeskeisessd markkinoinnissa. Tama
paranneltu markkinointi ja sen luoma asiakaskokemus pyrkivat pitdmé&an asiakkaat
tyytyvaisina ja uskollisina yritykselle.

Toinen osatutkimuskysymys oli:
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Millaisia erityispiirteitd vaateteollisuudessa on suhteessa muihin teollisuudenaloihin ja

niiden kuluttajamarkkinointiin?

Nousukauttaan eldvd vaateteollisuus eroaa muista teollisuudenaloista ja niiden
kuluttajamarkkinoinnista melko merkittavasti. Merkittdvimpind eroina mainittiin trendien ja
siten kysynndn vaihtelevuus, tasta johtuva historiallisen myyntidatan hyddyttomyys,
tuotteiden keskindiset eroavaisuudet ja lyhyt elinkaari sek& asiakaskunnan arvaamattomuus.
Néiden ominaisuuksien todettiin  muuttavan ja osin hankaloittavan tehtdvaa
markkinointity6td, ja etenkin kaikenlainen ennustaminen on haastavaa. Liséksi
vaateteollisuuden markkinointi- ja jopa myyntityd ovat erityisen vahvasti lasna eri

sosiaalisen median alustoilla.

Tyon kolmas osatutkimuskysymys oli:

Miten tekoalyd on hyddynnetty aiemmin vaateteollisuudessa ja miten sita voitaisiin

tulevaisuudessa hyodyntaa?

Nousukauden liséksi vaateteollisuus on keskelld teknologista murrosta, mika nakyy
nimenomaan datan hyddyntamisen ja tekodlypohjaisten ratkaisujen implementoinnissa
vaatealan yrityksiin. Kuten sanottu, tydssa tehtiin jakoa asiakasrajapinnassa ja yrityksen
sisalld toimivien tekodlytyokalujen valille. Suoraan asiakkaiden kayttdmista tekoélyn
sovelluksista esiteltiin visuaalinen haku verkkokaupasta, chatbotit, muokatun todellisuuden
sovittaminen, suosittelualgoritmit sekd personoitu mainonta. Yrityksen siséisista
analyysityokaluista nostettiin esille koneoppimispohjaiset modernit tiedonkeruu ja -
analysointimenetelmat, tarkempien asiakassegmenttien luominen, asiakasvaihtuvuuden

ennakoiminen, kysynnan ja trendien ennustaminen seka dynaaminen hinnoittelu.

Ty0ssé todettiin, ettd kaikki ndma tydkalut ja tekodlyn sovellukset auttavat rakentamaan yha
asiakaskeskeisempad markkinointia ja tehostettua asiakaspalvelua. Tulevaisuudessa
algoritmit ja tietojenkasittely tulevat kehittymaan vield nykyistakin pidemmalle, jolloin
kaytossa olevista tydkaluista saadaan entistd enemman irti. Suurelle osalle vaateteollisuuden
yrityksista tarkein tulevaisuuden kehityskohde olisi kuitenkin tekodalyteknologian

implementoiminen osaksi yrityksen markkinointia ylipaataan, silla ala on monilta osin
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jaljessa teknologisessa kehityksessd verrattuna muihin aloihin ja siihen, mika olisi

mahdollista.

Tekodlyn hyodyntédmista vaateteollisuudessa ja etenkin sen markkinoinnissa on tutkittu vain
vahan, ja aihe kaipaakin lisdd tutkimusta tulevaisuudessa. Tulevaisuudessa tutkimusta
voitaisiin tehdad esimerkiksi yritystasolla tekodlytydkalujen kéyttéonoton yhteydessa.
Lisaksi vaikeaksi havaittu ennustustyo ja vaateteollisuuden markkinoinnin kannalta tarkea

sosiaalisen median analysointi hy6tyisivat varmasti lisdtutkimuksesta.
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