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Abstract

Thesis examines machine learning and the predictive capabilities of machine learning models regarding cus-
tomer churn. The commissioning party for the study was an international online retailer of used cameras
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1 Johdanto

Kun asiakas vaihtaa Elisalta Telialle, tai Netflixistd Amazon Primeen, ja paattaa tilauksensa ”lopeta
tilaus” -napista, on asiakassuhde loppunut. Asiakkaan ja palveluntarjoajan valinen sopimus on
paattynyt ja asiakas on “churnannut”, eli tuttavallisemmin poistunut. Kun asiakas tilaa tammi-
kuussa kameratarvikkeiden verkkokaupasta keskiformaatin filmikameran, eika edes kirjaudu asia-
kastililleen ennen seuraavaa syksya — onko kyseessa poistunut asiakas? Tilauspalveluihin verratta-
essa, verkkokaupassa tilanne ei ole yhta mustavalkoinen. Asiakas saattaa tilata uuden filmin
elokuussa, uuden objektiivin syyskuussa, tai asiakkaan ainoaksi ostokseksi jaa tammikuussa tilattu
keskiformaatin kamera. Asiakas voi viettaa pitkidkin aikoja niin sanottuna valiaikaisena poistujana,
testata kilpailijan palveluita ja palata taman jalleen aktiiviseksi ostajaksi. Maaritelman lopullisesta
poistumisesta tekee loppupeleissa yritys itse. Mutta olisiko yrityksien mahdollista ennustaa poten-

tiaaliset poistujat jo kertyneen tilaushistorian perusteella?

Asiakasdata on tana paivana yksi yrityksien tarkeimmista omistuksista ja sitd on tarjolla enemman
kuin koskaan. Asiakasdata voi vastata kysymyksiin siita keitd asiakkaat — tai potentiaaliset asiak-
kaat — ovat, mista he pitavat, mitka heidan tapansa ovat tai mika heitd motivoi. Mitd enemman da-
taa, sitad tarkempi on kokonaiskuva asiakkaasta (Stephenson 2018, 85). Asiakaspoistuman ennusta-
misessa voidaan kayttaa hyvaksi yrityksille kertynytta asiakasdataa; uutiskirjetilaus seka
ostohistoria voivat toimia syotteina, joiden pohjalta saadaan aikaiseksi ennuste asiakaspoistu-

masta.



Vuonna 2023 jo 15 %:alla Suomalaisista yrityksista oli kaytdssaan tekoalyteknologioita. Vastaava
lukema yli 100 hengen yrityksissa oli jo 42 prosenttia, joka tarkoittaa, ettd lahes puolet yli 100 hen-
gen yrityksista kdytti tekodlya toiminnassaan. Vastaavasti, koneoppimista datan analysoinnissa
kaytti seitseman prosenttia yrityksista. Yli 100 hengen yrityksessa jo ldhes neljannes, 24 prosenttia,
oli omaksunut koneoppimisen osaksi datan analysointia. (Tietotekniikan kaytto yrityksissa 2023.)
Uudet teknologiat ovat vahitellen valtaamassa alaa osana paatdksentekoa ja tietojohtamista, ja

ehkapa ne voisivat mahdollistaa myds ennakoivia toimia asiakassuhteen sailyttamiseksi?

Asiakaspoistuman ennustaminen koneoppimisen avulla on kuitenkin haastavaa, ja ennustamisen
kohteena oleva ala vaikuttaa merkittavasti ennusteisiin ja niiden tarkkuuksiin. Viimeisten vuosien
aikana on tuotettu kuitenkin runsaasti tutkimuksia asiakaspoistuman ennustamisesta koneoppimi-
sen keinoin ja useita eri malleja kdyttaen. Suurin osa tutkimuksista kasittelee poistumaa kuitenkin
joko pankki-, telekommunikaatio- tai vakuutusalan saralla, joissa asiakkuus perustuu yhteiseen so-
pimukseen. Myo6s verkkokauppojen asiakaspoistumaa on tutkittu, ei kuitenkaan yhta paljon kuin jo
mainittujen pankki-, telekommunikaatio- tai vakuutusalan suhteen. Tama opinndytetyo pyrkii 16y-
tamaan sopivia koneoppimismalleja verkkokaupan asiakaspoistuman ennustamiseen toimeksian-
tajayrityksen asiakas- ja tilausdataa hyédyntden. Tydssa tarkastellaan ja vertaillaan valittujen mal-
lien tarkkuutta ja pyritaan [6ytamaan poistumaan vaikuttavia muuttujia. Tama opinndytetyd pyrkii

|6ytamaan vastauksia seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

1. Voidaanko verkkokaupan asiakkaiden poistumista ennustaa koneoppimisen menetelmilla?

2. Mika kdytetyista koneoppimismalleista tuottaa parhaan lopputuloksen?

3. Mitka kaytetyistda muuttujista nayttavat vaikuttavan poistuman syntymiseen?

Jos asiakkaista osataan ennustaa tarkasti mahdolliset poistujat, voidaan resursseja ohjata ja koh-
dentaa paremmin mahdollisiin poistujiin. Tata tietoa voidaan kadyttaa hyddyksi asiakassuhteiden
sdilyttamisessa ja markkinointitoimenpiteissa. Vallitsevan tiedon mukaan, jo viiden prosentin pa-
rannus poistumassa voi parantaa yrityksen tulosta jopa kaksikymmentaviisi prosenttia - liiketoi-

minnan kannalta hyoty on kiistamaton (Reicheld 2001, 1).



Toimeksiantajana talle opinndytetydlle toimii vuonna 2010 perustettu tamperelainen Kameratori
Oy. Kameratori myy, ostaa ja huoltaa kaytettyja kameroita seka kameratarvikkeita, ja on yksi Eu-
roopan suurimmista kdytettyjen kameroiden kauppapaikoista. Tuotteita myydaan yli 90 maahan
ympadri maapalloa. Kameratori Oy on viimeisten vuosien aikana herannyt toden teolla tiedolla joh-
tamisen aikakauteen, tasta parhaimpana esimerkkind vuonna 2023 Kasperi Heikkilan julkaisema
diplomityo: “Liiketoimintatiedon hallinta kiertotalousliiketoiminnassa”, joka tarkastelee tiedolla
johtamista niin yleisella tasolla kuin toimeksiantajayrityksessakin. Asiakasdatan suhteen tiedon
prosessointia ja analysointia voidaan helposti parantaa, juuri vaikkapa asiakaspoistuman parem-
man ymmartamisen kannalta. Opinndytetyon tavoitteena on myds tuoda lisdd ymmarrysta kone-

oppimisesta, ja sen kayttdmahdollisuuksista, toimeksiantajayritykselle.

2 Toimeksiantaja

Opinndytetydn toimeksiantajana on tamperelainen, vuonna 2010 perustettu Kameratori Oy, joka
on kaytettyjen kameroiden, objektiivien seka niihin liittyvien lisatarvikkeiden verkkokauppa, jonka
palveluita on vuosien saatossa kayttanyt jo yli 40 000 asiakasta (Tervetuloa Kameratorille n.d.). Yri-
tys on panostanut vuosia vahvasti kiertotalouteen, ja sen tyollistamat kamerateknikot korjaavat ja
restauroivat sadoittain kameroita uusiokdyttéon, antaen uuden elaman jopa viisikymmenta vuotta
vanhoille kameroille (Storas 2023). Kameratori Oy on kasvanut merkittavasti viime vuosien aikana,
niin liikkevaihdollisesti kuin henkildstomaaraltaan, ja yritys tahtaa myods vahvaan kasvuun tulevai-
suudessa. Jopa 85-90 prosenttia Kameratorin liikevaihdosta tulee nykyisin ulkomailta ja yritys on-

kin tunnettu globaali toimija alallansa. (Runsas 2024.)

Kameratori on laajentanut katalogiaan kattamaan VALOI-filmiskannaustarvikkeiden valmistuksen
ja myynnin seka valmistanut SantaColor-varifilmia kattamaan kuluttajien kysyntaa (Runsas 2024).
Jotta Kameratorilla olisi myyda kameroita myds tulevaisuudessa, kouluttaa yritys itse kameratek-

nikkoja mestari - kisalli periaatteella korjaamaan ja huoltamaan hankittuja tuotteita (mt.).

Kameratori on onnistunut kasvamaan vuosien saatossa kansainvalista verkkokauppaa operoivaksi

kiertotalouden toimijaksi, jolla on vakaa aikomus ja halu jatkaa kasvua myds tulevaisuudessa.



3 Tutkimusmenetelma

3.1 Tutkimusasetelma

Opinnaytetyon yksi keskeisimpia tavoitteita on tuottaa uutta tietoa valitusta ilmiosta ja tdman tie-
don tuottaminen taytyy perustua aiheellisesti valitun tutkimusmenetelman soveltamiseen seka
systemaattiseen tiedonkeruuseen (Bister 2019, 26). Valittuun ilmiéon liittyy aina jonkin ongelma,
joka pyritadn ratkaisemaan ja juuri taman tutkimusongelman maarittaminen toimii lahtékohtana
kaikelle opinnaytetydssa tapahtuvalle tydskentelylle (Bister 2019, 27; Kananen 2010, 18). Bister
toteaa (2019, 27) luotettavan teoriapohjan rakentamisen oleva avainasemassa tutkimusongelman
ratkaisemiselle ja nakee tutkimuskysymysten lahinna ohjaavan koko tydprosessia, kun taas Kana-
nen (2010, 18) painottaa tutkimuskysymysten oikeanlaisen asettelun tarkeytta itse tutkimusongel-

man ratkaisemisessa.

3.2 Tutkimusmenetelman valinta

Opinnaytetyon tutkimusmenetelmaksi valikoitui kehittamistutkimus. Kehittamistutkimus on luon-
teeltaan tyoelamalahtdista kehittamisty6ta ja sen tuloksena syntyy tuote, tai sen 0sa, joissain ta-
pauksissa tuotoksena voi olla kehittdmissuunnitelma. Tuotos ei valttamatta vaikuta heti liiketoi-
mintaan, vaan vaikutukset voivat nakya vasta pidemmalla aikavalilla. (Bister 2019, 46.)
Kehittamistutkimus kytkeytyy usein likketoiminnan tavoitteisiin ja sen tarkoituksena on ratkaista

jokin tyoelamalahtdinen ongelma.

Tutkimuksen empiirinen osuus toteutettiin maarallisend, eli kvantitatiivisena, tutkimuksena toi-
meksiantajalta saamalla aineistolla. Maarallisessa tutkimuksessa edetaan deduktiolla, eli tutkimuk-
sessa edetddn teoriasta kohti kdytantoa, joka tuottaa lukuja vastauksena kysymyksiin. (Kananen
2012, 31-32.) Kanasen mukaan (2021, 33) tiukka jako maarélliseen ja laadulliseen ei kuitenkaan

ole ehdoton, vaikka tyon alussa paatos kaytettavasta tutkimusotteesta olisi tehty.

Kvantitatiivisen tutkimuksen pohjana ovat muuttujat, jotka ovat ominaisuuksia, joista tutkimuk-
sessa ollaan kiinnostuneita. Muuttujien jako voidaan tehda maarallisiin ja laadullisiin muuttujiin.

(Kananen 2010, 78-79.) Kananen (2010, 78) toteaa muuttujan olevan maarallisen tutkimuksen pe-



ruskasite, jonka ymmartaminen vaikuttaa merkittavasti tutkimuksen tuottamaan tietoon. Tutki-
muksen analyysi- ja tulkintavaiheessa voidaan kohdata ylitsepdaasemattomia ongelmia, jos kasi-

tettd ei ymmarreta kunnolla (Kananen 2010, 78).

3.3 Tutkimuskysymykset

Bisterin mukaan (2019, 27) tutkimuskysymysten pohdinta auttaa jasentdamaan opinnaytetyon ydin-
sisaltéd. Tahan avuksi soveltuu myos miellekartta, joka auttaa keskeisten kasitteiden valisten suh-
teiden ymmartamisessa. Kanasen mukaan (2010, 18) tutkimuskysymykset tulisi johtaa suoraan tut-
kimusongelmasta, jotta tutkimusongelma saadaan ratkaistua - kysymykset ns. kuorivat ilmion auki.
Tutkimuskysymyksen kysymysmuoto myds maarittaa vastauksen, joten kysymysasettelun on ol-

tava tarkkaa (Kananen 2010, 18). Miksi-kysymyksellad ei saada vastausta Paljonko-kysymykseen.

Bister (2019, 28) arvelee kolmen tutkimuskysymyksen oleva sopiva mdara moneen tarkoitukseen,
yhden ollessa liian vdahan. Useimmiten ensimmainen kysymys on paakysymys/peruskysymys, jota
seuraavat alakysymykset (Bister 2019, 28; Kananen 2010, 17). Kysymyksiin tulee myds muistaa
vastata tyon lopussa, ja jos tyon fokus muuttuu, tulee kysymykset sovittaa vastaamaan uudistu-
nutta tyon sisaltda (Bister 2019, 28). Hirsjarven, Remeksen ja Sajavaaran (1997, 126) mukaan pe-
rinteisen kaavan mukaan etenevassa tutkimuksessa pyritaan esittamaan ongelma mahdollisimman
selkedsti ja tarkasti. Hirsjarvi ja muut (1997, 126) esittelevat myods osaongelmat, jotka voidaan joh-
taa padongelmaa analysoimalla, ja jotka vastannevat tutkimuskysymyksid. Taman tyon tutkimusky-

symykset on esitelty johdannossa.

3.4 Luotettavuuden arviointi

Jotta tutkimus ja opinndytetydn tulokset voisivat olla merkittavia, tulee kiinnittaa erityista huo-
miota sen luotettavuuteen (Bister 2019, 61). Bister (2019, 61) mainitsee luotettavuuden suurina
tekijoina lahteiden laadun; millaisia |ahteita on kadytetty ja miten paljon. Luotettavuutta heikenta-
vina tekijoina voidaan pitaa esimerkiksi aineiston vahyyttad, vaaria analyysimenetelmia, virheellisia
johtopaatoksia tai opinnadytetyon tekijasta johtuvia vaikutuksia. Tutkimuksessa kaytetyn mittaus-
ja tutkimusmenetelman tulisi mitata juuri sita ilmién ominaisuutta, jota on ollutkin tarkoitus mi-

tata, jotta sitd voidaan pitaa validina. (Mts. 61-62.)



Kanasen (2012, 166) mukaan kehittadmistutkimuksen laadun arviointi tulisi tehda jokaisen kdytetyn
menetelman luotettavuuskriteereilld, jolloin maaralliset tutkimusosat tulisi arvioida maarallisen
luotettavuuskriteeriston avulla. Kananen (2012, 166) nostaa laadun arvioinnin karkiteemoiksi mah-
dollisimman tarkan dokumentoinnin tutkimuksessa tehdyista asioista; mita tehtiin, miksi tehtiin ja

miten tehtiin.

Maarallisessa tutkimuksessa luotettavuuden maarittelevat reliabiliteetti ja validiteetti, joilla tarkoi-

tetaan tutkimuksen pysyvyytta ja oikeiden asioiden tutkimista (Kananen 2012, 167).

Tutkimuksen ollessa reliaabeli, toistettaessa sama tutkimus, saataisiin siis samanlaiset tulokset
kuin aikaisemmassa tutkimuksessakin. lImiot saattavat kuitenkin muuttua ajan kuluessa, jolloin uu-
sintamittauskaan ei takaa reliabiliteettia. Uusintatutkimusten teko on usein my6s myds kallista ja
vaikeaa. (Kananen 2012, 167-170.) Kananen (2012, 167) nostaa esiin my®0s, ettei reliabiliteetti ta-

kaa validiteettia, silla vaara mittari tuottaa saman tuloksen my6s uusintatutkimuksissa.

Validiteetin tarkein alalaji on ulkoinen validiteetti, silla maarallinen tutkimus pyrkii yleistykseen ja
ulkoinen validiteetti mittaa tutkimustulosten yleistettavyytta. Yleistettavyydella tarkoitetaan, etta
tutkimustulokset pysyvat samanlaisina samanlaisissa tilanteissa. Sisaltévaliditeetilla tarkoitetaan
oikeiden mittareiden kdyttamista tutkittavan asian suhteen. Kdytettavat mittarit on syyta doku-
mentoida ja perustella hyvin ja on suositeltavaa kayttaa mittareita, joiden toimivuus on todettu
aikaisemmissa tutkimuksissa. (Kananen 2012, 167-170.) Kananen (2012, 170) toteaa, etta on var-
sin vaikeaa ndyttaa sisaltovaliditeetin toteutumista omassa tydssaan. Sisdisen ja ulkoisen validitee-

tin summana saadaan kokonaisvaliditeetti (mts. 171).

3.5 Raportointi

Opinndytetydn raportointi noudattaa tutkimusraportin peruskaavaa (IMRD). IMRD-lyhenne koos-
tuu sanoista Introduction (johdanto), Methods (menetelmat), Results (tulokset), Discussion (poh-
dinta) ja opinnaytetdiden arviointikriteerit perustuvat juuri tahan rakenteeseen (Bister 2019, 54) ja
nama rakenteet toistuvat myods tdssa opinndytetydssa. Yleiset kansainvaliset tavoitteet ohjaavat
opinndytetydlle asetettuja korkeakoulutasoisen raportoinnin vaatimuksia ja yksityiskohtaisemmat,

ja yksilollisemmat, raportointiohjeet ovat saatavilla korkeakoulujen verkkosivuilta (Kananen 2012,



193). Kananen (2012, 193) nostaa esille myds dokumentaation ja raportoinnin tarkkuuden merki-
tyksen, silla ne vaikuttavat suoraan ulkopuolisen lukijan arvioon esitettyjen tulosten luotettavuu-
desta. Riittava ja laadukas dokumentaatio varmistaa sen, etta lukija ymmartaa tehtyjen ratkaisujen

perustelut ja sen, ettad tehdyt ratkaisut ovat olleet oikeita (Kananen 2012, 194).

4 Asiakaspoistuma

4.1 Asiakaspoistuma yrityksien nakdokulmasta

Asiakaspoistumasta on tullut viimeisten vuosien aikana niin sanottu kuuma peruna tutkimuskirjalli-
suudessa. Vuoteen 2008 asti, asiakaspoistumaa on kasitelty vain hyvin rajallisessa maarassa tie-
teellisia julkaisuja - kun taas vuosien 2008 ja 2020 valilla sita kasiteltiin 1305 eri julkaisussa, julkai-
sutahdin kiihtyessa kuljettaessa kohti 2020-lukua (Bhale & Bedi 2023, 3). Yritysten kerddaman
datamadaran jatkaessa kasvuaan, kiitos kehittyneen teknologian ja enenevissa maarin verkkoon
siirtyneen kaupankaynnin, lienee melko perusteltua sanoa, etta asiakaspoistuman tutkimukselle
on tarvetta. Bhalen ja Bedin (2023) tutkimus korostaa aiheen merkitysta ja ajankohtaisuutta glo-

baalissa mittakaavassa ja tarjoaa arvokkaita lahteita pureuduttaessa asiakaspoistuman ytimeen.

Yritysten kannalta kasvava kiinnostus asiakaspoistumaa kohtaan on ymmarrettavaa. Uuden asiak-
kaan hankkiminen voi maksaa viisi tai jopa kaksikymmentaviisi kertaa enemman kuin olemassa
olevan asiakkaan sailyttaminen (Gallo 2014), puhumattakaan Reicheldin (2001, 1) mainitsemasta
kahdenkymmenenviiden prosentin tulosparannuksesta vain viiden prosentin pienennyksella asia-
kaspoistumaan. My0s Bhalen ja Bedin (2023, 7) tutkimus tunnistaa asiakaspoistuman nayttelevan
keskeistd roolia menestyvan liiketoiminnan osana. Tyytymattdmat asiakkaat ovat alttiimpia vaihta-
maan palvelun tai tuotteen tarjoajaa, joka taas merkitsee yritykselle vdhemman kassavirtaa (Bhale

& Bedi 2023, 7).

Asiakaspoistuma on nousemassa varteenotettavaksi, ja tarkedksi, yrityksen toimintaa kuvaavaksi
mittariksi. Asiakaspoistuman ymmartaminen ja sen valjastaminen yrityksen hydtykdyttdéon lahtee
itse termin ymmartamisesta, jota kasitelladn luvussa 4.2. Luvussa 4.3 kasitelldaan tarkemmin asia-
kaspoistumaan vaikuttavia syita. Itse poistuman ennustamista kasitelldan luvussa 4.4. Luku 4.5 ka-

sittelee asiakaspoistumaan oleellisesti linkittyvaa asiakkuudenhallintaa.
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4.2 Asiakaspoistuma termina

Asiakaspoistuma on mittari, joka kertoo niiden asiakkaiden prosenttiosuuden, jotka paattavat lo-
pettaa asiakassuhteensa tiettyna ajanjaksona. Yksinkertaistettuna; “poistujat” ovat tilaajia, jotka
peruuttavat tilauksensa tai asiakkaita, jotka eivat enda palaa kaupoille. (Danao 2023.) Poistumisno-
peutta voidaan mitata vuositasolla, kuukausittain, kvartaaleittain tai tarvittaessa vaikkapa viikoit-
tain, riippuen toimialasta ja myytdvasta tuotteesta. Tilauspohjaisilla yrityksilla keskimaardinen
asiakaspoistuma on noin 5 prosenttia (What is good churn rate n.d.), kun taas keskimaarainen ker-
taostoksiin painottuva yritys, kuten esimerkiksi kauneus- tai muotibrandi, voi karsia jopa 75 pro-
sentin poistumasta (Ecommerce Churn Rate: How To Calculate and Reduce Churn 2022). Kuvio 1

selventaa asiakaspoistuman laskentakaavaa.

Asiakaspoistuma = (Poistuneet asiakkaat valittuna ajanjaksona / Asiakkaita valitun ajanjakson al-

kaessa) x 100

Kuvio 1. Kaava asiakaspoistuman laskemiselle (Ecommerce Churn Rate: How To Calculate and Re-

duce Churn 2022, muokattu)

Tilauspalveluissa, esim. Netflix, Viaplay, asiakaspoistuman laskeminen on yksinkertaista - kun asia-
kas on lopettanut tilauksensa, on han poistunut. Liikuttaessa verkkokaupan puolella, ei saman-
laista maaritysta poistumisesta voi tehdd. Onko asiakas poistunut, jos uutta tilausta ei tule kuukau-
den kuluessa? Yu, S. Guo, J. Guo & Huang (2011, 1426) sijoittavat asiakaspoistuman asiakkaan
elinkaaren viimeiseen vaiheeseen ja maarittelevat termin tarkoittamaan tilannetta, jossa asiakas
on vaihtanut palvelun/tuotteen tarjoajaa, kun taas Shobana, Gangadhar, Renjith, Bamini seka
Chincholkar (2023, 3) nostavat esiin myds termin “valiaikaiset poistujat”, jotka maaritellaan asiak-
kaiksi, joiden ostofrekvenssi on vahentynyt normaalista. Nama3, valiaikaiset poistujat, saattavat kui-
tenkin palata aktiivisiksi asiakkaiksi tietyn ajan kuluessa, eivatka taten kuulu varsinaisesti asiakas-
poistuman joukkoon. Shobana ja muut (2023, 3) toki nostavat esiin myds “kokonaan menetetyt”
asiakkaat, joilla tarkoitetaan lopullisesti poistuneita asiakkaita. Kokonaan menetetyt asiakkaat
saattavat kuitenkin kirjautua jopa asiakastileilleen, mutta eivat enda osta yrityksen tarjoamia tuot-

teita tai palveluita. Transaktioiden taydellinen katoaminen toimii siis indikaattorina poistumiselle.
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Tarkkaa maarittelya “kokonaan menetetyille” asiakkaille on vaikea I6ytaa, johtuen erilaisista tuot-
teista ja keskimaaraisten tilausaikojen vaihtelusta. Tarkahkon maaritelman tarjoaa Shopifyn yllapi-
tdma blogi (Ecommerce Churn Rate: How To Calculate and Reduce Churn 2022), joka maérittelee
asian seuraavasti: “For any customer cohort, their churn rate is the percentage of customers who
didn’t reorder over a timeline of two times the average repeat purchase timeline.”, joka vapaasti
suomennettuna, ja yksinkertaistettuna, tarkoittaa asiakaspoistuman olevan se prosentti asiak-
kaista, jotka eivat ole tilanneet tietyn maaritellyn jakson aikana. Edelld mainittua kaava voi toimia
lahtdkohtana asiakaspoistuman laskemiselle, koska keskimadardinen tilausaika ottaa huomioon yri-
tys- ja alakohtaiset eroavaisuudet. Taydellinen vaihtoehto tama ei kuitenkaan ole, silla asiakas

saattaa palata viela myéhemmin asiakkaaksi.

Jahromin, Stakhovychin ja Ewingin tutkimuksessa (2014, 1260) asiakaspoistuman madritteleminen
“ei-sopimuksellisessa” ymparistossa todetaan myos haastavaksi. Jahromi ja muut (mts. 1260—
1261) nostavatkin tutkimuksessaan tarkeammaksi tietyn ajanjakson epaaktiivisten asiakkaiden en-
nustamisen, kuin lopullisesti poistuneiden asiakkaiden ennustamisen. Ajanjakso voidaan maaritella
mielivaltaisesti, kunhan se on liiketoimintapaatdsten kannalta hyodyllinen (mts. 1260). Esimerkiksi,
jos asiakas ei tilaa seuraavan puolen vuoden aikana, ne asiakkaat, jotka tilasivat vain ensimmaisen

puolivuotisjakson aikana, lasketaan poistuneiksi.

Tiivistettyna, asiakaspoistumalla tarkoitetaan niita asiakkaita, jotka eivat enda aktiivisesti kayta yri-
tyksen palveluita. Tarkempi maarittely on hyva tehda tapaus- ja yrityskohtaisesti liiketoiminnalliset
nakdkulmat huomioon ottaen. Tutkimuksista ei nouse esiin yhta oikeaa tapaa, tai kdytettya raja-

arvoa poistuman maarittamiselle, joka toimisi jokaisella alalla.

4.3 Syita asiakaspoistumaan

Asiakaspoistumaan ei ole aina yhta selkeda syyta - kyseessa voi olla monen asian summa. Naiden
syiden ymmartaminen on kuitenkin yritysten kannalta elintarkeads, ja yrityksen, jotka ymmartavat
asiakaspoistumaan vaikuttavia syitd, ovat paremmassa kilpailutilanteessa. Poistumisen syiden kirjo
on laaja, syy voi olla heikoksi koetussa asiakaspalvelussa, korkeassa hintatasossa, tuotteen huo-
nossa varastotilanteessa, ongelmat tuotepalautuksissa, heikkolaatuisissa tuotteissa tai kanta-asia-
kasohjelman puuttuminen (How to Reduce Customer Churn for Retail Succes 2023). Usein ensi-

kontaktin tyontekijat, jotka ovat suorassa vuorovaikutuksessa asiakkaan kanssa, ovat avainroolissa
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asiakaspoistuman kannalta, joka kertoo asiakaspalvelun laatuun panostamisen tarkeydesta (Subra-

manian 2023).

4.4 Poistuman ennustaminen

Asiakaspoistuman ennustamisessa pyritddan tunnistamaan potentiaaliset poistujat perustuen aikai-
sempaan asiakasdataan seka kdytokseen (Zhu, Baesens, Backiel & vanden Broucke 2017, 3). Zhun
& muiden (2017, 1) mukaan tarkat asiakaspoistuman ennustemallit auttavat yrityksia kehittamaan
tehokkaita asiakassailyvyysohjelmia. Mita tarkempi ennustemalli, sitd paremmin yritykset voivat
seka suunnata saatavilla olevia resursseja asiakassuhteen sdilyttamiseen, etta ymmartaa mahdolli-

sia poistuman syita.

Matuszelanski ja Kopczewska (2022, 193) nostavat tutkimusartikkelissaan esiin tilattujen tuottei-
den madran vaikutuksen asiakaspoistumaan. Asiakkaat, jotka tilasivat ensimmaisella kerralla
kolme, tai sitd useamman tuotteen, jattivat suuremmalla todenndkoisyydella tilaamatta tulevai-
suudessa. Matuszelaniskin ja Kopczewskan (2022, 193) mukaan my0s asiakkaiden ensimmadiseen
tilaukseen kadytetty rahasumma indikoi seuraavaa tilausta, tosin vain tiettyyn pisteeseen asti, jonka

jalkeen uuden tilauksen todennadkdisyys pieneni.

Miguéis, Dirk Van den Poel, Camanho seka Jodo Falcdo e Cunha (2012, 11252) esittelevat tutki-
muksessaan ennustemallin, jota varten asiakkaat luokitellaan osittain poistuneiksi, jos he sijoittu-
vat laskevalle kulutuskdyralle kvartaalikulutuksensa mukaan. Miguéisin ja muiden (2012, 11252—-
11254) malli keskittyy ennustamaan mahdollista poistumaa asiakkaan ensiostoksen kategorian
mukaan. Muita kaytettyja muuttujia olivat ostostiheys, kdytetty raha seka aika viimeisimmasta os-
toksesta. Koneoppimismallina kaytettiin logistista regressiota (Miguéis & muut 2012, 11252). Tut-

kimus toteutettiin eurooppalaisen vahittaiskauppaketjun asiakasdatan pohjalta.

Sweidan, Johansson, Gidenstam ja Alenljung (2022, 2) kayttavat tutkimuksessaan pohjana muuttu-
jien jakamista RFM-mallin mukaisesti. RFM tulee sanoista recency, frequency ja monetary ja se

voidaan suomentaa tarkoittamaan viimeaikaisuutta (recency), asiointitiheytta (frequency) seka ra-
hallista arvoa (monetary). Sweidanin ja muiden tutkimus (2022) on tdman opinndytetydn kannalta

erityisen kiinnostava, koska tutkimuksessa on kdytetty verkkokauppadataa ja se on verrattain
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tuore. Tutkimuksen tulokset ovat myds hyvin lupaavia, poistuvia asiakkaita onnistuttiin ennusta-
maan kohtuullisella tarkkuudella ja huomattiin, ettd 75 prosenttia niista asiakkaista, joilla on vain

yksi tilaus, tulevat poistumaan (mts. 6).

Fridrichin ja Dostalin (2022, 2) mukaan ennustemallin muuttujina tulisi kdyttaa niin sanottuja pe-

rusominaisuuksia, jotka muodostuvat asiakkaan ja tuotteiden valisen vuorovaikutuksen ymparille,
ja ovat yleisesti saatavilla kaikille verkkokaupassa toimiville vahittaismyyjille. REM-muuttujien rin-
nalle tutkimuksessa nostettiin myds asiakkaan selailemat tuotekategoriat, keskimaarainen sessio-
pituus seka selailuajankohta (mts. 3—4). Fridrich & Dostalin (2022, 10) tutkimus tunnistaa viimeai-

kaisuuden seka asiointitiheyden tarkeina tekijoina poistuman kannalta.

Kuten tutkimuksista kdy ilmi, useat erilaiset tekijat vaikuttavat asiakaspoistuman ennustamiseen.
Useassa tutkimuksessa (Sweidan & muut 2022; Fridrich & Dostal 2022) esiin noussut RFM-malliin
nojaava muuttujien valinta vaikutti olevan suosittu ja suositeltava tapa lahestya asiakaspoistuman
ennustamista. Saadut tulokset olivat myds riippuvaisia valituista ja kaytetyista koneoppimismal-
leista. Vaikka itse poistuman ennustaminen on binaarinen ongelma, voi [ahestymisen sen suhteen

tehda usean eri koneoppimismallin ja muuttujan kautta.

4.5 Asiakkuudenhallinta (CRM)

Customer Relationship Management, tuttavallisemmin CRM ja suomeksi asiakkuudenhallinta, ei
maarittelynsa puolesta ole helpoimmasta paasta. Hayleyn (2016, 26) mukaan CRM:3aa ei voi tar-
kasti edes maaritelld, koska maaritelma on tdysin sidonnainen valittuun nakdkulmaan. Yhteisia
piirteita maaritelmista voi kuitenkin |0ytaa, ne kaikki kasittelevat pitkaaikaisten asiakkuussuhtei-
den vaalimista menestyvan liiketoiminnan varmistamiseksi (mts. 27). Lahimmaksi kaiken kattavaa
maaritelmaa paastaan maaritelmassa, jossa CRM voidaan pitda ensisijaisesti strategiana ja yritysfi-
losofiana, jossa asiakas asetetaan kaiken liiketoiminnan keskipisteeseen, jotta yritys voisi kasvattaa

voittoja parantamalla asiakkaiden hankintaa ja sailyttamista (mts. 27).

CRM saatetaan useasti mieltaa itse teknologiaksi ja usein tormaa puhuttavan CRM-alustoista.
Tassa ei varsinaisesti mitdan vaaraa ole, mutta on tarkeaa selventds, ettei CRM ole teknologia si-
nansd, mutta se hyodyntda teknologiaa haluttujen tavoitteiden saavuttamiseksi. (Hayley 2016, 27).

Keratty asiakasdata on teknologian avulla mahdollista integroida haluttuun alustaan ja muuttaa
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hyodylliseksi tiedoksi (mts. 27). Hayleyn mukaan (2016, 27) teknologia mahdollistaa myos yrityk-
sen vuorovaikutuksen asiakkaiden kanssa tavalla, joka tuottaa arvoa asiakkaalle helpottaen liike-

toimintaa heidan kanssaan.

5 Koneoppiminen

5.1 Koneoppimisen lyhyt historia

Koneoppiminen on saattanut kdsitteend nousta suuremman yleison tietoisuuteen vasta 2000-lu-
vulla, mutta sen historia juontaa juurensa aina 1950-luvulle. Kasitteen keksijana voidaan pitda ma-
temaatikko A. L. Samuelia, joka vuonna 1959 julkaistussa teoksessaan “Some Studies in Machine
Learning Using The Game of Checkers”, tutki onko konetta mahdollista opettaa pelaamaan shak-
kia. (Samuel 1959). Samuelin mukaan (1959, 221) kone voi oppia pelaamaan shakkia paremmin

kuin ohjelman kirjoittanut henkil®.

Hypatdan ajassa eteenpdin aina vuoteen 1997; maailma pidattaa hengitysta suurmestari Garri Kas-
parovin sekd IBM:n Deep Blue supertietokoneen otellessa shakkimaailman herruudesta. Deep Blue
voittaa ja maailma kohahtaa. Vaikka Deep Blue hyddynsi enemman raakaa koodirivia ja silkkaa las-
kentatehoa, edustaa se silti merkittavaa virstanpylvasta tekoalylle ja koneoppimiselle. (Deep Blue

n.d.)

Seuraava, todella jarisyttava virstanpylvas, koettiin vuonna 2016 tekodlypohjaisen AlphaGo:n voi-
tettua GO-pelin suurmestarin Lee Sedolin GO-pelissa. Sakkilauden koon ollessa 8 x 8, on GO-lauta
kooltaa 19 x 19, joka mahdollistaa suuremman maaran siirtoja kuin universumissa on atomeja
(AlphaGo n.d.). Kun Deep Blue ohjelmoitiin pelaamaan parhaalla mahdollisella tavalla, AlphaGo
koulutti itse itsensa pelaamalla peleja, ja paivittamalla itsedan niista saaduilla kokemuksilla (Al-
paydin 2021, 98). Kone oli oppinut pelaamaan pelia paremmin kuin hallitseva suurmestari ja uusi

aikakausi oli alkanut.

Koneoppimista voidaan kutsua tekoadlyn alalajiksi, ja yksinkertaisimmillaan silla tarkoitetaan jarjes-
telman autonomista oppimista datan avulla. Valitulle koneoppimismallille sy6tetaan tietoa, jonka

avulla pyritdan ennustamaan/tunnistamaan haluttu lopputulema. Mitd enemman dataa valitulle
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koneoppimismallille sy6tetaan, sen paremmin se osaa hienosaataa algoritmejaan, parantaen mal-
lin suorituskykya. Karkeasti jaotellen koneoppisessa kaytetyt mallit voidaan kolmen eri kategorian
alle: ohjattuun oppimiseen, ohjaamattomaan oppimiseen, sekd vahvistusoppimiseen. (What is ma-

chine learning? n.d; What is Machine Learning (ML) n.d.)

5.2 Ohjattu Oppiminen

Ohjattu oppiminen, joka tunnetaan myds termilla supervised learning, on koneoppiminen katego-
ria, jossa hyddynnetdaan merkittyja datakokoelmia, joiden avulla algoritmi koulutetaan luokittele-
maan dataa tai ennustamaan tuloksia. Mallia voidaan kayttaa vaikkapa a-kirjaimen tunnistamiseen
kuvasta. Haluttu "tulos” on tiedossa, ja tdman saamiseksi mallille sy6tetdan opetusdatana kuvia
halutusta tuloksesta. Jos haluaa tunnistaa A-kirjaimen, mallille syotetaan kuvia A-kirjaimesta. Mita
suurempi ldhdemateriaali on kdytdssa, sitd parempia ovat myds koulutettu algoritmit ja tulokset.
Kertaalleen koulutetulle algoritmille voidaan syottda uutta dataa, jonka lopputuleman se ennustaa
pohjautuen vanhoihin kokemuksiinsa. Yleisia ohjatun oppimisen malleja ovat Lineaarinen Regres-
sio, Naiivi bayesilainen luokittelu, Paatospuut sekd K-lahinta naapuria. (What is Machine Learning

(ML)? n.d.)

Kelleher ja Tierney (2021, 100-102) maarittelevat ohjatun oppimisen tavoitteeksi funktion oppimi-
sen, jolla tapausta kuvaavien piirteiden arvot vastaavat tapauksen kohdepiirteen arvoja mahdolli-
simman hyvin. Esimerkkina Kelleher ja Tierney (2021, 100) kayttavat roskapostisuodattimen mal-
lia, jossa algoritmi pyrkii oppimaan funktion, joka kuvaa sahkdpostia kuvaavat piirteet joko

roskapostiksi tai ei roskapostiksi.

Ohjattu oppiminen edellyttaa, etta tietoaineiston jokainen tapaus on nimettava kohdepiirteen ar-
volla — usein syy kohdepiirteesta kiinnostumiselle on kuitenkin se, ettei kyseista arvoa voida mitata
suoraan. Tama aiheuttaa sen, etta datan esikasittely vie paljon aikaa ennen kuin ohjattua oppi-

mista voidaan kayttaa malliin. (Kelleher & Tierney 2021, 102.)

Kanasen ja Puolitaipaleen mukaan (2016, 50) ohjattu oppiminen on kaikkein suosituin koneoppi-
misen muoto liiketoiminnassa ja sita voidaan kayttaa useaan eri tarkoitukseen; aina kuvien tunnis-

tamisesta, laadunvalvontaan ja suosittelukoneisiin. Kananen ja Puolitaival (2016, 50) mainitsevat
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hyvana esimerkkina kaupan todennakdisyyksien ennustamisen myyntivihjeiden pohjalta. Tavoi-

tearvoina taytyy vain tietaa, syntyikd kauppa vai ei, jonka pohjalta algoritmia voidaan kouluttaa.

Ohjatussa oppimisessa koulutusdatalla on aarimmaisen suuri merkitys mallin toimivuuden kan-
nalta. Koska dataa joudutaan usein luokittelemaan manuaalisesti mallia varten, on riskind datan
virheellinen luokittelu. Mikali malli koulutetaan virheellisesti luokitellulla datalla, tekee kone tasta
omat virheelliset tulkintansa. Tarkkuus voi nayttaa paallisin puolin hyvalta, mutta luokittelut saat-

tavat olla todellisuudessa vaaria. (Kananen & Puolitaival 2016, 49.)

5.3 Ohjaamaton Oppiminen

Ohjaamaton oppiminen (unsupervised learning) on koneoppimismalli, jossa kdytetaan ei-struktu-
roitua dataa mallien tunnistamiseen - eli valmiiksi merkittyja suuria tietojoukkoja ei tarvita. Suu-
rena erona ohjattuun oppimiseen on myds se, ettei ns. oikeaa toistettavaa vastausta ole. Tavoit-
teena on, ettd kone organisoi datan itsendisesti, tunnistaa poikkeukset, ja |6ytaa
sddannonmukaisuudet (Kananen & Puolitaival 2016, 51). Kdmaradinen (2023, 96) toteaa Internetin
olevan pullollaan merkitsematonta ja ”villia dataa”, esimerkkina kuvat, joista ohjaamaton oppimi-
nen voi oppia ilman ihmistyo6ta, jolloin datan manuaalinen merkitseminen, eli datan kuratointi, voi-

daan jattaa valista.

Algoritmi oppii datasta ilman ihmisen ohjausta ja kategorisoi, seka ryhmittelee, sita ominaisuuk-
sien mukaan. Algoritmien kdayttama oppimisprosessi perustuu toistuvasti esiintyvien kaavojen tun-
nistamiseen datan seasta. Jos algoritmille syotetdan kasa kuvia olutpulloista ja pahkindista; rupeaa
se lopulta erottamaan kuvia I6ytamiensa ominaisuuksien perusteella. Kanasen ja Puolitaipaleen
(2019, 52) mukaan ohjaamattoman oppimisen avulla datasta voidaan 16ytaa sellaisia yhtenevaisia
ominaisuuksia, jotka ihmiselta jaisivat helposti havaitsematta. Mallia, ja sen hyperparametreja,
voidaan saataa myos siten, etta ne algoritmi kiinnittaa huomiota tarkemmin eri ominaisuuksiin tai

jattaa toisia taysin huomioimatta (Kananen & Puolitaival 2019, 53).

Yleisimpia kdytettyja ohjaamattoman oppimisen algoritmeja ovat K-Means klusterointi, Hierarki-

nen klusterointi sekd padkomponenttianalyysi (PCA). Ihanteellisia kdyttokohteita ohjaamattomalle
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oppimiselle ovat esimerkiksi kuvantunnistus seka asiakassegmentointi. (What is machine learning?

n.d; What is Machine Learning (ML) n.d.; What is machine learning? 2017.)

Erds globaalisti merkittavimmista ohjaamattoman oppimisen algoritmeista on PageRank-algoritmi,
joka pyori Stanfordin yliopiston palvelukoneella nimelld google.stanford.edu. Vuonna 1998 Com-
puter Networks and ISND Systems-lehdessa julkaistu PageRank-artikkeli on hyvasta syysta edel-
leen lehden ladatuin ja viitatuin algoritmi. (Kdmardinen 2023, 97). PageRank-algoritmi loi pohjan

Google-nimisen yrityksen menestykselle arvottamalla verkkosivuja.

5.4 Vahvistettu Oppiminen

Vahvistettu oppiminen (reinforcement learning) on koneoppimismalli, jossa malli oppii erehdyksen
ja virheen kautta. Malli oppii suorittamaan maaritellyn tehtavan niin sanotun “palautesilmukan”
avulla, kunnes sen suorituskyky on toivottavalla tasolla. Malli saa positiivista palautetta, kun se
suoriutuu tehtavasta hyvin ja negatiivista palautetta, kun suoriutuminen on huonoa. Esimerkki
vahvistusoppimisesta on koneen kuljettaminen paikasta A paikkaan B. Paamaara on selkeasti ase-
tettu, mutta reittia ei ole maaritelty. Kone saattaa kohdata matkalla muuttujia, sortuneita tienpat-
kid, hevosia tai muita koneita, jotka tekevat tehtavasta kaikkea muuta kuin yksinkertaisen. Malli
suorittaa tehtdvan, jaa jumiin kymmenen kertaa ja saa tehtdvastaan negatiivista palautetta. Seu-
raavalla kerralla malli jaa jumiin vain kerran ja saa positiivista palautetta. Lopulta malli oppii valit-
semaan saatujen miinus- ja pluspisteiden pohjalta parhaimman mahdollisen suoritustavan ja mak-
simoi pisteet. Algoritmi on vihdoin oppinut mita kannattaa tehda ja mita kannattaa olla tekematta.

(What is machine learning (ML)? n.d.)

Vahvistusoppiminen on koneoppimisen muodoista kaikista hienostunein, mutta samalla sen kay-
tannon hyddyntaminen on ollut haastavampaa kuin ohjaamattoman- ja ohjatun oppimisen (Kana-
nen & Puolitaival 2019, 158). Vaikka metodi ei vaadi paljoa dataa opettamiseen, on Kanasen ja
Puolitaipaleen (2019, 159) mukaan vahvistusoppimien kaytto liike-elamdassa vaikeasti hyodynnet-
tavaa, silla useimmat algoritmit oppivat menestyksekkaasti vain silloin kun tavoitteet, olosuhteet
ja sdadanno6t ovat muuttumattomia. Vahvistusoppimista on tasta huolimatta hyédynnetty onnistu-
neesti kuitenkin jo itseohjautuvissa autoissa seka dynaamisessa hinnoittelussa. (Kananen & Puoli-

taival 2019, 159).
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5.5 Kaytetyt koneoppimismallit ja niiden valinta

Vaikka asiakaspoistuman ennustamista koneoppimisen keinoin on tutkittu useasta eri nakokul-
masta eri aloilla, ei konsensusta ole 16ydetty siitda, mika algoritmi olisi yksiselitteisesti paras asia-
kaspoistuman ennustamiseen Jain, Yadavin & Rajapandyn (2021, 155) mukaan Logistinen regres-
sio on paras algoritmi IT-sektorilla 90% tarkkuudella, satunnaismetsa finanssialalla 86%
tarkkuudella ja XGBoost televiestintdalalla 83% tarkkuudella, kun taas Geilerin, Affeldtin & Nadifin
(2022, 14-20) mukaan tarkimmin toiminut malli Iahes jokaisessa aineistossa oli satunnaismetsan,
logistisen regression seka XGBoostin yhdistelma. Wagh, Andhale, Wagh, Pansare, Ambadekar &
Gawande (2024, 15) havaitsivat paatdspuun saavan huonoja tuloksia, mutta vastaavasti satunnais-
metsa suoriutui poistujien luokittelusta televiestinnan alalla Iahes 99 prosentin tarkkuudella. Va-
hittdiskaupan alalla suoritetussa tutkimuksessa tarkimmaksi ennustemalliksi todettiin Gradient
Boost, kun huonoiten suoriutui padtéspuu (Sweidan, Johansson, Gidenstam & Alenljung 2022).
Sweidan & muut (2022, 4) lisdavat paatéspuun kuitenkin sopivan hyvin poistuman ennustamiseen,
koska sen rakennetta voidaan tulkita ja ymmartaa logiikka ennustusten takana. Tutkimuksissa |6y-
tyy myos yhtenevaisyyksia, silld Fridrichin ja Dostalin (2022, 10) tutkimus nostaa esille jo edella
mainitun Gradient Boost-menetelman toimivana mallina asiakaspoistuman ennustamiseen. Kysei-
nen tutkimus mainitsee taman lisaksi hyvin suoriutuviksi malleiksi myds Logistisen Regression seka

tukivektorikone-mallin.

Tutkimuksien, ja aineistojen vertailu suoraan keskenaan on kuitenkin melko hankalaa johtuen ai-
neistojen ja kdytettyjen mallien eroavaisuuksista. Tutkittavat aineistot ovat useilta eri aloilta, ja
jopa samaa alaa tutkivat aineistot saattavat olla aineistojen ja kdytettyjen muuttujien osalta huo-
mattavan erilaisia. Ahn, Hwang, Kim, Choi & Kang (2022) ndkevat, etta saatavilla olevan loki- ja
asiakasdatan madra maarittaa kdytettavaa ennustamismallia, ja koska jokaisen yrityksen kadytta-
mat lokitietotyypit ja maarat vaihtelevat - ovat tietyt mallit soveltuvampia tietyille aloille. Vaikka
suositellusta mallista ei paasta tayteen yhteisymmarrykseen, tutkimuksissa toistuu kuitenkin tar-
ked padasanoma; asiakaspoistuman ennustamisella on ensisijaisen tarkea rooli asiakassuhteiden
hallinnassa toimialasta riippumatta (Fridrich & Dostal 2022; Lazarov & Capota 2007). Keinoja ta-
man toteuttamiseen on useita ja uusia algoritmeja seka yhdistelmamalleja kehitetaan jatkuvasti
lisaa.

Taulukossa 1 on eritelty tutkimuksissa asiakaspoistuman ennustamiseen kaytettyja koneoppimis-

malleja, taulukosta kady ilmi myds tutkimuksen toimiala.
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Taulukko 1. Tutkimuksissa kaytettyja ennustemalleja ja tutkimusten toimialat

Artikkeli & julkaisuvuosi Toimiala Kaytetyt ennustemallit
Sweidan, Johansson, Giden- Vaatekauppa Gradient Boosting, Logistinen
stam & Alenljung, 2022 Regressio, Paatdspuu
Jain, Yadav, Rajapandy, 2021 | IT, Televiestintd, Finanssiala | Logistinen Regressio, Satun-
naismetsd, Tukivektorikone,
XGBoost
Miguéis, Dirk Van den Poel, Vahittaiskauppa Logistinen Regressio
Camanho & Jodo Falcdo e
Cunha, 2012
Matuszelanski, K & Vahittaiskauppa XGBoost, Logistinen Regres-
Kopczewska, 2022 sio
Wagh, Andhale, Wagh, Pan- Televiestinta Paatospuu, Satunnaismetsa
sare, Ambadekar & Gawande,
2024
Jahromi, Stakhovych & Ewing, B2B Paatospuu, Logistinen Reg-
2014 ressio, Boosting
Geiler, Affeldt & Nadif, 2022 Finanssiala Bayssian Classifier, Logistinen
Regressio, Tukivektorikone,
Paatospuut, XGBoost

Kaytettaviksi malleiksi valikoituivat logistinen regressio seka paatdspuupohjainen satunnaismetsa.
Molempia malleja oli kdytetty useassa tutkimuksessa, ja ne ovat yksia yleisimpid kaytossa olevia

koneoppimismalleja.
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5.5.1 Logistinen Regressio

Logistinen regressio on yksi yleisimpia kdytdssa olevista koneoppimismalleista. Sita kdytetaan 16y-
tamaan muuttujien valisia yhteyksia ja ennustamaan niiden perusteella binaarisia vastauksia halut-
tuihin kysymyksiin. Vakuutusyhti6 voi kdyttaa logistista regressiota ennustamaan/arvioimaan onko
kyseessa luottopetos, tai vaihtoehtoisesti terveydenhuollossa voidaan arvioida, onko asiakas jon-

kin taudin osalta riskiryhmassa. (What is logistic regression n.d.b.)

Logistiset regressiomallit voidaan jakaa kahteen eri ryhmaan, on olemassa bindarinen logistinen
regressio, seka multinominen logistinen regressio. Binaarisissa malleissa muuttuja on aina kaksi-
luokkainen, kun taas multinomisissa malleissa muuttujien maaraa ei ole rajoitettu. Multinomista
logistista regressiomallia voi kdyttaa periaatteessa aina bindarisen mallin sijasta. (Nummenmaa

2004, 319.)

Koska logistinen regressiomalli on matemaattisesti vahemman monimutkainen, kuin useampi muu
koneoppimismalli, voidaan se ottaa kayttoon melko matalalla kynnyksellda. Malli on yksinkertaisuu-
tensa vuoksi my6s nopeahko kasittelemaan suuria maaria dataa ja sen vahvuuksiksi luetaankin sen
nopeus. Logistista regressiota voidaan kayttaa myos hyvaksi datan esikasittelyssa, ennen kuin kayt-

toon otetaan joku monimutkaisempi koneoppimismalli. (What is logistic regression n.d.a.)

Logistisen regression saavuttamaa suosiota on helppo ymmartaa. Mallia voidaan pitaa ns. aloitus-

tason mallina, mutta sita voidaan silti kdayttaa tehokkaasti laajalla rintamalla eri sovellutuksia

5.5.2 Satunnaismetsa

Satunnaismetsa on yksi suosituimmista nykyisin kaytettavista paatdéspuumalleista ja se soveltuukin
hyvin logistisen regression rinnalla kaytettavaksi perusmalliksi, ennen siirtymista monimutkaisem-

piin algoritmeihin (Alpaydin 2021, 99; Random forests n.d.).

Kamardisen (2023, 147) mukaan pdatdspuu on oppimismenetelmana erityisen tehokas ja sietda

virheitd opetusnadytteissa. Toisinaan paatdspuu saattaa karsia kuitenkin ylioppimisesta ja opetusai-
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neiston luokittelutarkkuus paranee kohti taydellistd, tdma voidaan kuitenkin havaita testausaineis-
tolla, jonka luokittelutarkkuus alkaa heikentya ylioppimispisteen jalkeen (Kdmarainen 2023, 147—-

148).

Paatdspuut itsessaan koostuvat paatdssolmuista, oksista ja lehdistd, joiden toimintaa voidaan ku-
vata seuraavasti: solmukohta on ominaisuus, haara tata seuraavaa paatossaanto ja jokainen lehti
paattelyn tulos. (Kananen & Puolitaival 2019, 125). Puiden tulkinta on yksi padtéspuiden kayton
eduista, puu on mahdollista muuntaa jos-niin sdanndiksi, joita lukijan on helppo ymmartaa (Al-
paydin 2021, 97). Paatospuiden opetus on myods parametritdontd, ne kasvavat tarpeen vaatiessa
eikd ennakolta oletettua rakennemallia ole. Yksinkertaisen tehtdavan puu on pieni, kun taas moni-
mutkaisemmassa tehtdvassa puun koko voi kasvaa merkittavasti. (Alpaydin 2021, 98.) Kelleher ja
Tierney (2021, 137-138) toteavat paatospuiden toimivan hyvin nominaalisella ja ordinaalisella ai-
neistolla. Nominaalisella tarkoitetaan kategorisia piirteita, josta esimerkkina voisi olla viinin eri ka-
tegoriat kuivasta makeaan. Ordinaalinen piirre voi muistuttaa hyvinkin nominaalista, erona on kui-
tenkin se, etta ordinaaliset piirteet voidaan luokitella arvon mukaan. Esimerkkina ordinaalisesta
kay hyvin kyselyn vastausta kuvaavat piirteet: samaa mieltd, eri mielta, todella eri mielta. (Kelleher
& Tierney 2021, 50-51.) Haasteita voi ilmetd, kun aineisto muuttuu numeraaliseksi. Ongelmien
kertyminen voidaan kuitenkin estdd muuntamalla numeeriset piirteet ordinaalisiksi. (Kelleher &

Tierney 2021, 137-138.)

Satunnaismetsdssa mallin toiminta perustuu useisiin kdytdssa oleviin paatdspuihin, joita opetetaan
satunnaisesti valituilla opetusaineiston osajoukoilla. Kdytossa olevat paatéspuut kasvavat tilanteen
niin vaatiessa: monimutkaisen tehtavan puu on suurempi kuin yksinkertaisen. (Alpaydin 2021, 98.)
Lopullinen mallin ennustus tapahtuu enemmistdn danilld; paatdspuiden ennustukset yhdistetdaan

aanestamalla (Alpaydin 2021, 98).

5.6 Kaytettavien mallien arviointi

Koneoppimismallien kayttdon liittyy vahvasti myds mallien arviointi. Jos halutaan luokitella tai en-
nustaa asioita, tulisi ainakin tietda kuinka hyvin luokittelut tai ennusteet osuvat kohdilleen. Kana-

sen & Puolitaival (172-173) jakavat mallien antamat tulokset neljaan eri kategoriaan:

e Pieni harha ja pieni varianssi, mitatut arvot ovat lahellad todellisia arvoja ja pienessa kasassa
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e Pieni harha ja suuri varianssi, mitatut arvot ovat lahella todellisia arvoja, mutta hajallaan
e Suuri harha ja pieni varianssi, mitatut arvot ovat kaukana todellisista arvoista, mutta pienessa ka-

Sassa

e Suuri harha ja suuri varianssi, mitatut arvot ovat kaukana todellisista arvoista seka hajallaan

Jos mallin arvot ovat pienessa kasassa ja paallekkdin todellisten arvojen kanssa, on tilanne ihan-

teellinen ja kdytetty malli toimii hyvin. Jos mallin antamat tulokset ovat huonoja, tulee niita analy-

soida ja selvittaa milla tavalla tulokset hajaantuvat. Taman tiedon avulla voidaan maaritella, kuinka

mallin toimintaa voidaan korjata. (Kananen & Puolitaival 2019, 173.)

5.6.1 Luokittelu

Yksinkertainen keino koneoppimismallin suorituskyvyn kuvaamiseen on kayttaa luokittelijaa, joka

jakaa asioita kahteen ryhmaan. Luokittelija jakaa asioita oikein tunnistettuihin (true positive), vaa-

rin tunnistettuihin (false positive), oikein hylattyihin (true negative) seka vaarin hylattyihin (false

negative). (Kananen & Puolitaival 2019, 174.) Asiakaspoistuman kohdalla luokittelijan kdyttamien

arvojen logiikkaa selvennetaan taulukossa 2.

Taulukko 2. Luokittelumatriisi

True Positive
Todellisuus: Asiakas poistunut

Malli ehdottaa: Asiakas poistunut

False Positive
Todellisuus: Asiakas ei poistunut

Malli ehdottaa: Asiakas poistunut

False Negative:
Todellisuus: Asiakas poistunut

Malli ehdottaa: Asiakas ei poistunut

True Negative
Todellisuus: Asiakas ei poistunut

Malli ehdottaa: Asiakas ei poistunut

Nadiden arvojen pohjalta voidaan laskea mallin luokittelutdasmaavyys kuviossa 2 esitetyn laskukaa-

van mukaan (Kananen & Puolitaival 2019, 175). Luokittelutasmaavyys on siis tosien positiivisten ja
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tosien negatiivisten osuus kaikista luokitteluista (Alpaydin 2021, 74). Vastaavasti tasta voidaan joh-
taa luokitteluvirheen kaava, joka on vaarat negatiiviset ja vaarat positiiviset jaettuna kaikkien luo-

kiteltujen maaralla (mts. 74).

Todet Positiiviset + Todet Negatiiviset

LuokittelutAsmaavyys =
Todet Positiiviset + Vaarat Positiiviset + Todet Negativiset + VAarat Negatiiviset

Kuvio 2. Luokittelutdsmaavyys

Pelkka luokittelutasmaavyys on kuitenkin yksin huono mittari kertomaan mallin hyvasta toimivuu-
desta, varsinkaan jos luokkien koko on merkittavasti epatasapainossa. Vadrien paatdsten arvo voi
vaihdella my®s rajusti toimialasta riippuen. Vaara negatiivinen paatos esimerkiksi ladketieteelli-
sessa diagnoosissa on huomattavasti kalliimpi kuin vaara positiivinen, koska talléin hoitoon paasy
myohastyy ja tauti voi jadda kokonaan diagnosoimatta. (Alpaydin 2021, 72.) Se, mika on oikea
suhde vaarien positiivisten ja vadrien negatiivisten valilla, on tapauskohtaista. Siihen vaikuttaa vah-
vasti toimiala, jolla operoidaan, mutta yleisesti ottaen vaarat negatiiviset arvot ovat ei halutuimpia

ennusteita. (Kananen & Puolitaival 2019, 178.)

5.6.2 Tasmaavyys

Tasmadvyys (precision) tarkastelee tosien positiivisten ja tosien positiivisten ja vadrien positiivisten
valistd suhdetta. Esimerkkina voidaan kayttaa roskapostia; jos malli ennustaa kuusi viestia roska-
postiksi, joista oikein ennustettuja olisi kolme, olisi mallin tdsmaadvyys 50 prosenttia. Kuviossa 3 on
esitelty tasmadvyyden laskentakaava. Tdsmadvyys voi saada minka tahansa arvon nollan ja yhden

valilta. Jos tasmaavyys on yksi, ovat kaikki positiiviksi luokitellut tulokset tosia. (Alpaydin 2021,
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75.) Yksinkertaistettuna tdsmaavyys vastaa kysymykseen siita, kuinka suuri tunnistetuista positii-

vista oli oikein (Kananen & Puolitaival 2019, 176).

Todet Positiiviset

Tasmadvyys =
Todet Positiiviset + Vaarat Positiiviset

Kuvio 3. Tasmaavyyden laskentakaava

5.6.3 Osumien maara

Osumien maara on tosien positiivisten ja kaikkien positiivisten valinen suhde (Alpaydin 2021, 75).
Vaikka luokittelija tunnistaisi asiakaspoistujat 80 prosentin tarkkuudella, ei sitd yksindan voi pitaa
vielda merkkina mallin toimivuudesta. Taman lisdksi taytyy ymmartaa tasmadvyyden ja osumien
madran valinen suhde, joka voidaan laskea F1 scorella. Osumien maaran laskentakaava on esitel-
tyna kuviossa 4. Jos osumien maara on yksi, on kaikki todet positiiviset tunnistettu, mutta mukana

saattaa olla myds vaaria positiivia arvoja. (Alpaydin 2021, 76.) F1 scoren kaava esitelty kuviossa 5.

Todet Positiiviset
Osumien maara =

Todet Positiiviset + Vaarat Negatiiviset

Kuvio 4. Osumien maaran kaava

2 % Todet Positiiviset
F1 Score =

2 x Todet Positiiviset + VA&rat Positiiviset + VA&rat Negatiiviset

Kuvio 5. F1 Score-kaava

5.6.4 ROC-kuvaaja & AUC

ROC-kuvaaja, receiver operator characteristics, auttaa tulkitsemaan todenndkoisyyksiin perustu-
van testin luokittelukykya. Kuvaaja muodostetaan oikein tunnistettujen maaran ja vaarien tunnis-

tettujen maaran funktiona. ROC-kuvaajan alle jadvasta alueesta kdytetdadn nimitysta AUC (Area
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Under The ROC-Curve) ja AUC-tunnusluvun avulla voidaan nopeasti hahmottaa, kuinka hyvasta

luokittelijasta on kysymys. (Kananen & Puolitaival 2019, 179.) Mitad lahempana kuvaaja on vasenta
ylanurkkaa, sen tarkempi se on. Arvoja AUC voi saada nollasta yhteen, jos arvo on 0.1 on tarkkuus
kymmenen prosentin luokkaa. Jos arvo on yksi, ollaan 100 prosentin tarkkuudessa. 0.5 arvolla saa-

daan kolikonheittoa vastaava tarkkuus. (Classification: ROC Curve and AUC n.d.)

6 Opinndytetyon toteutus

6.1 Asiakasdata

Tassa projektissa kaytetty asiakasdata on koostettu kahdesta erillisesta tietokantataulusta. Ensim-
mainen tauluista on ”"customers”, joka koostuu seitsemasta eri muuttujasta ja on saatu toimeksi-
antajayrityksen edustajalta csv-muodossa. Aineisto on alun perin keratty toimeksiantajayrityk-
sen verkkokaupan asiakasdatasta. Aineisto on valmiiksi sanitoitu toimeksiantajan puolesta, eli siita
on siivottu pois henkilokohtaiset yksityiskohdat, jotka mahdollistaisivat yksildéiden tunnistamisen.
Aineistosta on valmiiksi karsittu pois myos joitain toimeksiantajan ja opinndytetydn tekijan mie-

lesta tarpeettomia muuttujia. Kaytetty aineisto on vuosilta 2022-2024.

Kuviossa 6 on esitelty asiakasdata-taulun rakennetta.

Customer ID object
Accepts Email Marketing int64
Default Address Country Code int64
Total Spent float64
Total Orders int64
Tags object

dtype: object
Index(['Customer ID', 'Accepts Email Marketing',
'Default Address Country Code', 'Total Spent', 'Total Orders', 'Tags'l],
dtype='object')

Kuvio 6. Asiakasdata-taulun rakenne

Kategorisia muuttujia taulussa on viisi, “Customer ID”, “Accepts Email Marketing”, “Default
Address City”, “Default Address Country Code” seka “Tags”. Numeraalisia muuttujia ovat “Total

Spent” seka “Total Orders”. Taulukossa 3 on esitelty muuttujat.
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Taulukko 3. Asiakasdata-taulun muuttujat ja selitykset

Customer ID

Asiakkaan uniikki id, kategorinen muuttuja

Accepts Email Marketing

Hyvaksyyko asiakas sahképostimarkkinoinnin,
Totuusarvo, joko faulty (ei hyvaksy) tai true (hy-
vaksyy). Kategorinen muuttuja.

Default Address City

Kaupunki, jonka asiakas on merkinnyt asuinpai-
kakseen. Kategorinen muuttuja

Default Address Country Code

Kategorinen muuttuja, asiakkaan maakoodin ly-
henne

Tags Asiakkaan liitetyt tunnisteet. Kategorinen muut-
tuja.
Total Spent Asiakkaan kdyttama rahasumma. Numeerinen

muuttuja.

Total Orders

Asiakkaan tekemien tilauksien kokonaismaara.
Numeerinen muuttuja.

Uniikkeja arvoja on eniten “Default Address City” muuttujassa. Tyhjid arvoja on eniten “Tags”

muuttujassa, mutta niitd on merkittavat maarat niin “Default Address City” kuin “Default Addres

Country Code” muuttujissakin.

6.2 Tilausdata

Tilausdatassa muuttujia on 12. Tilausdata oli ennakolta suodatettu kasittdamaan vain verkkokaupan

asiakkaat, jotka eivat ole B2B asiakkaita. Asiakkaalla saattaa olla useampi kuin yksi tilaus, jolloin

sama asiakas voi toistua usealla rivilla Kuviossa 7 on esitelty tilausdatan rakenne ja muuttujatyypit.

Kategorisia muuttujia on viisi ja numeerisia seitseman kappaletta. Tilausdata on otettu ajallisesti

samalta aikajaksolta asiakasdatan kanssa. Taulukossa 4 on eriteltyna tarkemmin muuttujien nimig,

seka niiden merkityksia.



Order status

Customer Id

Order Id

Referrer Source
Customer Type

Day

Year

Quarter

Gross Sales

Discounts

Returns

Units Per Transaction
dtype: object
Index(['Order status',

'Customer Type',

object
int64
int64
object
object
object
int64
object
float64
float64
float64
int64

'Customer Id', 'Order Id', 'Referrer Source',
'Day', 'Year', 'Quarter', 'Gross Sales', 'Discounts',

'Returns', 'Units Per Transaction'],

dtype='object")

Kuvio 7. Tilausdatan rakenne ja muuttujat

Taulukko 4. Tilausdatan muuttujien selitykset

Order status

Kertoo tilauksen statuksen, onko palautettu,
maksettu, maksettu osittain

Customer ID

Asiakas id

Order ID

Tilaus id

Referrer Source

Viittaajan Iahde, kertoo kuinka asiakas on 16y-
tanyt verkkokauppaan

Customer Type

Palaava vai ensiasiakas

Day

Tilauksen pdivamaara

Year

Tilauksen vuosi

Quarter

Tilauksen kvartaali
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Gross Sales Tilauksen arvo ilman toimitusmaksuja ja alen-
nuksia

Discounts Alennuksien maara tilauksessa

Returns Palautettujen tuotteiden rahallinen arvo ti-
lauksessa

Units Per Transaction Tilattuja tuotteita per tilaus

6.3 Datan esikasittely

Data harvemmin on sellaisenaan syotettavissa koneoppimismalleille, vaan vaatii yleensa esikasitte-
lya. Esikdsittelyn on tarkoitus varmistaa, etta koneoppimismallille syotettava data on asianmukai-
sessa muodossa. Sydtetyn datan laadulla on selked yhteys kdytetyn algoritmin suoriutumiseen. Esi-
kasittelyyn kuuluu tarvittavien kirjastojen tuominen, aineiston lataaminen, tyhjien arvojen
tarkistaminen, poikkeavuuksien kasittely seka datan normalisointi. (Data Preprocessing in Python

n.d.)

6.3.1 Puuttuvat arvot

Puuttuvia arvoja oli asiakasdatassa kolmessa sarakkeessa. Sarake “Default Addres City” pudotettiin
joukosta, koska maantieteellinen sijainti saadaan selville my6s Default Addres Country Code sarak-
keesta. Puuttuvien arvojen kohdalla taytettavaksi tuli siis kaksi saraketta. Molempien sarakkaiden

osalta paadyttiin puuttuvat arvot korvaamaan joko “no tag” tai “unknown” arvoilla.

Tilausdatassa tyhjia kasiteltavia arvoja oli vain Customer Type sarakkeessa, ja tassakin sarakkeessa
vain kahden arvon verran. Tarkemmassa tarkastelussa selvisi, etta kyseessa oli saman asiakkaan
kaksi tilausta, joista ensimmainen sai arvon 0 (ensitilaus) ja toinen arvon 1 (palaava tilaaja). Tyhjien

arvojen lukumaara on nahtavilla kuviossa 8.
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None

Order status
Customer Id
Order Id
Referrer Source
Customer Type
Day

Year

Quarter

Gross Sales
Discounts
Returns

Units Per Transaction

O 00000000 NOOOe®

Kuvio 8. Tilausdatan tyhjat arvot

6.3.2 Adriarvojen kisittely

Koska datassa saattaa olla asiakkaita, joiden tilausmaara on nolla, poistettiin nama rivit datasta.
Jos tilauksia on nolla, ei asiakassuhdetta ole syntynyt eika asiakaspoistuman ennustaminen ole he-
delmallista. Esikasittelyn tdssa vaiheessa riveista oli poistettu noin 31 prosenttia, joka tarkoittaa,
ettd noin 69 prosenttia asiakastilin luoneista on tehnyt vahintdaan yhden tilauksen. Tilausdatassa

oli my®s useita riveja customer id nollalla, jotka poistettiin aineistosta.

My®ds kaikki ensimmaiset tilaukset vuodelta 2024 poistettiin, koska niiden osalta ei vield voitu las-
kea poistumaa. Units Per Transcation sarakkeesta suodatettiin pois joukko adriarvoja, jotka poik-
kesivat merkittavasti normaalijakaumasta. Todennakdisesti arvoja oli sekoittamassa viela joukko
B2B-tilauksia, koska B2B-ominaisuus tuli kdaytettyyn verkkokauppa-alustaan vasta vuoden 2023
puolella — eli kaikki ennen vuotta 2023 tehdyt B2B-tilaukset nakyivat normaaleina tilauksina. Ai-
neistosta poistettiin myds tilaus statukseltaan pending, partially paid seka voided-tiloissa olleet ti-

laukset. Quarter sarake pudotettiin pois my6s lopullisesta taulusta.

6.3.3 Muuttujien kasittely

Asiakasdatassa kolmen kaytettdavan sarakkeen arvot olivat vield kategorisina muuttujina, jotka
muutettiin numeeriseen muotoon. Accepts Email Marketing sarakkeen arvot “no” ja “yes” muutet-
tiin numeeriseen muotoon. Default Address Country Code muutettiin numeeriseen muotoon.
Tags sarakkeen kanssa kaytettiin one-hot-encoding-koodausta, jossa jokainen sarakkeen kategori-

nen muuttuja sai oman sarakkeensa, josta kavi ilmi, oliko kyseinen tagi merkitty asiakkaalla vai ei.
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Arvoilla yksi ja nolla esitetdaan nakyyko kyseinen arvo rivilla. Tata ennen “Tags” saraketta kuitenkin

kasiteltiin, jotta I0ydettiin yleisimmat kaytetyt tagit. Viisi kdytetyinta tagia nahtavissa kuviossa 9.

Top 5 'Tags':

Tags

no tags
shopify-forms-21498
Inbox online store chat
forms—-email-signup

news letter

Kuvio 9. Kaytetyimmat tagit

6.3.4 Feature Engineering

Uusiksi sarakkeiksi kasiteltiin olemassa olevasta aineistosta ensitilaukseen liittyvia tietoja. Ensiti-
lauksen arvo, tilattujen tavaroiden maara, ensitilauksen palautuksien maara, ensitilauksen viitta-
van liilkenteen maara seka ensitilauksessa kdytettyjen alenuksien maara. Asiakkaille laskettiin my&s
keskiarvot kerralla tilattujen tuotteiden maarasta, keskimaarainen tilauksen arvo, seka kaikkien
asiakkaan tilauksien kokonaismaara seka kokonaisarvo. Asiakkaille laskettiin my&s kulunut aika vii-
meisesta tilauksesta, jota kdytettiin poistuman maarittelemiseksi. Poistuneiksi maariteltiin kaikki
asiakkaat, joiden viimeisimmasta tilauksesta oli kulunut yli 200 padivaa. Asiakkaille laskettiin myos
keskimaardinen tilausfrekvenssi, jos tilauksia oli enemman kuin yksi. Jos tilauksia oli vain yksi, tay-
tettiin keskimaaradisen tilausfrekvenssin sarake kaikkien rivien keskiarvolla. Lopulta asiakas ja ti-
lausdata taulut yhdistettiin yhdeksi tauluksi, jonka muuttujia kdytettiin koneoppimismallien kou-
luttamiseen. Kuviossa 10 esiteltyna lopullinen taulu ja taulukossa 5 esiteltyna kaytetyt muuttujat

seka niiden selitteet.



Average Frequency float64

Churn int64
First Order Value float64d
First Order QTY float64d
First Order Discounts float64
First Order Returns float64d
AVG Items Per Transaction float64
Total Order Qty int64
Total Spent float64
AVG Order Value float64d
Total Returns float64d
Total Discounts float64
referrer_Direct bool
referrer_Email bool
referrer_Search bool
referrer_Social bool
referrer_Unknown bool
Accepts Email Marketing int64
Default Address Country Code int64
No Tags int64
Shopify Forms int64
Online Store Chat int64
Forms Email Signup int64

News letter int64

Kuvio 10. Lopullinen taulu

Taulukko 5. Kaytetyt muuttujat ja niiden selitteet

Muuttuja Selite
Average Frequency Keskimaardinen tilauksien vélinen aika
Churn Onko asiakas poistunut vai ei

First Order Value Asiakkaan ensimmaisen tilauksen arvo
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First Order QTY

Asiakkaan ensimmaisen tilauksen tuotteiden lu-

kumaara

First Order Discounts

Asiakkaan ensimmaisen tilauksen kokonaisalen-

nukset

First Order Returns

Asiakkaan ensimmaisen tilauksen palautukset

AVG Items Per Transaction

Asiakkaan keskimaardinen tilattujen tuotteiden

lukumaara per tilaus

Total Order QTY

Asiakkaan tilauksien kokonaislukumaara

Total Spent

Asiakkaan tilauksiin kdayttama kokonaisraha-

summa

AVG Order Value

Asiakkaan keskimaarainen tilaussuma

Total Returns

Asiakkaan tekemien palautuksien rahallinen ko-

konaismaara

Total Discounts

Asiakkaan saamien alennuksien kokonaismaara

referrer_Direct

Viittaava lahde on “Suora”

referrer_Email

Viittaava lahde sahkoposti

referrer_Invalid

Ei viittavaa lahdetta
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referrer_Search

Viittaava lahde “haku”

referrer_Social

Viittaava lahde sosiaalinen media

referrer_Unknown

Viittaava lahde tuntematon

Default Address Country Code

Asiakkaan maakoodi

Accepts Email Marketing

Asiakas hyvaksyy sahkdpostimarkkinoinnin

No Tags

Asiakkaalle ei ole merkitty tunnisteita, kylla/ei

arvo

Shopify Forms

Asiakas tayttanyt Shopifyn lomakkeen

Online Store Chat

Onko asiakas keskustellut asiakaspalvelun

kanssa verkkokaupan chatissa

Forms Email Signup

Asiakas tayttanyt lomakkeen sahkdpostista

Newsletter

Tilaako asiakas uutiskirjetta vai ei
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6.3.5 Jako testi- ja koulutusaineistoon

Aineisto jaettiin esikasittelyn jalkeen kahteen osaan, joista toista kdytetdaan koneoppimismallien
kouluttamiseen ja toista mallien suorituskyvyn testaamiseen. Jakona kaytettiin yleistd 20/80 jakoa,
jossa testausaineistona toimii 20 prosenttia alkuperdisesta aineistosta, loppujen 80 prosentin toi-
miessa koulutusdatana. Kasitellysta aineistosta 81 prosenttia oli poistuneita asiakkaita, poistumat-

tomia 19 prosenttia. Luokkien epatasapaino havainnollistettuna pylvaskaaviossa kuviossa 11.

Asiakaspoistuma

[ 0 - Ei poistunut, 1 - poistunut

Poistuman status

Kuvio 11. Asiakaspoistuman luokkajakauma

Luokat olivat huomattavassa epatasapainossa, joten niita tasapainotettiin kayttamalla ”Class
Weights”-parametria. Tekniikka antaa erilaiset painoarvot molemmille koulutusaineiston luokille ja
rankaisee vahemmistéluokan virheellisesta luokittelusta enemman kuin enemmistdluokan koh-
dalla tehdysta virheesta (Yenigun 2023). Parametrille annettiin arvo ”"balanced”, jossa scikit-learn

kirjasto laskee painotukset epatasapainoisuuden mukaan.

6.3.6 Kaytetyt tyokalut ja kirjastot

Taman tutkimuksen toiminnallinen osuus on tehty Python-ohjelmointikielella ja sille kehitetyilla

kirjastoilla. Perinteisessa ohjelmistokehityksessa suosiota nauttiva Python on erds kaytetyimpia
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kielid tekodlyn ohjelmoinnissa (Kolari & Kallio 2023, 154). Python-ohjelmointikielta kaytettiin Jupy-
ter Lab ymparistossa, joka on datatieteitd varten suunniteltu avoimen ldhdekoodin projekti (About
Us n.d.). Tutkimuksessa kaytettyja kirjastoja olivat numpy, datan kasittelyyn tarkoitettu pandas,

visualisoinnissa kadytetty seaborn, matplotlib seka koneoppimismalleja tarjoava scikit-learn. Maini-

tut kirjastot ovat avoimia ja ilmaisia ja tarjoavat ndin matalan kynnyksen alkuun paasemiselle.

7 Eettisyys ja luotettavuus

7.1 Eettisyys

Tutkimus on toteutettu noudattaen hyvaa tieteellista kdytantda ja JAMKIN eettisid periaatteita.
Tutkimuksen teoreettisessa viitekehyksessa on kerrottu tasmallisesti, keiden julkaisemiin materi-
aaleihin on viitattu, kuten Bisterin (2019, 63) mukaan kuuluukin. Tutkimuksen tulokset on julkaistu

vadristelematta, eika toimeksiantaja ole vaikuttanut niiden analysointiin tai raportointiin.

Toimeksiantajalla on ollut mahdollisuus tutustua tutkimukseen ennen sen julkaisua ja antaa kom-
mentteja. Toimeksiantajan kanssa oli sovittu ennakolta tydskentelytavoista ja osapuolten vas-

tuista.

Tutkimusprosessi, tiedonhankinta seka aineistonkasittely on kuvattu yksityiskohtaisesti ja selke-

asti. Kaytettya tutkimusaineistoa on tuotu julki asiayhteyteen sopivalla tavalla.

7.2 Luotettavuus

Koska asiakaspoistumalle ei ole olemassa ei-sopimuksellisessa tilanteessa yhta universaalia maari-
telmaa, ei tutkimus tayta ulkoisen validiteetin kriteeristda. Tulokset eivat ole yleistettavia koske-
maan verkkokauppaa yleisesti. Sisdltovaliditeettia puoltaa tyon tarkka dokumentaatio, seka se,
etta kdytetyt mittarit ja muuttujat on valikoitu aikaisemmissa tutkimuksissa kdytettyjen mittarien
pohjalta (Kananen 2012, 170). Kokonaisvaliditeetin osalta tyo jaa puolitiehen, sisaltovaliditeetti

toteutuu, mutta ulkoisen validiteetin kriteeristo ei.
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Tutkimuksen reliabiliteettia on vaikea arvioida, koska tutkittu ilmio liittyy asiakkaiden ostokdyttay-
tymiseen, joka saattaa muuttua vuosien mittaan. Reliabiliteetin stabiilius ei siis ole kovin hyva. Yri-
tyksen ns. “niche”-markkina itsessdaan aiheuttaa haasteita; kameroiden kulutustrendit vaihtelevat
vuosittain ja nyt trendikas filmikamera saattaa olla viiden vuoden paasta asiakkaiden silmissa ros-
kaa. On perusteltua kuitenkin mainita, etta jos tutkimus kuitenkin tehtaisiin uudestaan samalla

otannalla, saataisiin samoin keinoin todennakoisesti samat tulokset.

Tutkimuksen luotettavuuden puolesta puhuu se, ettd sen aikana esiin tulleita asioita, datan analy-
soinnista ja visualisoinnista kertyneita huomioita, on huomioitu toimeksiantajayrityksen puolesta.

Saatuihin tuloksiin ja [6yt6ihin luotetaan toimeksiantajan osalta.

8 Tulokset ja Pohdinta

8.1 Tulokset

Malleille syotettiin testiaineisto, josta malli luokitteli asiakkaita joko poistuviksi tai ei-poistuviksi.
Kuviossa ?? on molempien kdytettyjen mallien sekaantumismatriisi. YIhaalla vasemmalla nakyvat
oikein luokitellut ei poistujat (todet negatiiviset), alhaalla vasemmalla vaarin luokitellut poistujat
(vaarat positiiviset), ylhaalla oikealle vaarin luokitellut ei poistujat (vaarat negatiiviset) ja alhaalla
vasemmalla nakyvat oikein luokitellut poistujat (todet positiiviset). Kuviossa 12 esitelladn kaytet-

tyjen mallien sekaannusmatriisit visualisoituina.
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r 3500

Random Forest Classifier Logistic Regression
I 3000

r 3000

2500

- 2500

2000
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500 Predicted label
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Kuvio 12. Sekaannusmatriisi

Logistisen regression luokittelutarkkuus oli 79 prosenttia, joten 520 kappaletta poistujista jai tun-
nistamatta. Malli luokitteli poistujiksi 490 ei poistujaa ja onnistui tunnistamaan 422 kappaletta to-
sia ei-poistuneita asiakkaita. F1 Score oli poistuneiden asiakkaiden osalta 87 prosenttia. Ei poistu-
neiden osalta F1 Score oli 46 prosenttia. Tasmaavyys poistujien suhteen oli 87 prosenttia, kuten
myo6s osumien maara. Ei-poistujien suhteen tasmaavyys oli 45 prosenttia ja osumien maara 46
prosenttia. ROC AUC score oli 66 prosenttia. Tosia positiivisia oli 3398 kappaletta, tosia negatiivisia

422 kappaletta, vaaria positiivia 490 kappaletta ja vaadria negatiivisa 520 kappaletta.

Satunnaismetsa tunnisti 3642 poistujaa oikein ja sai ndiden osalta luokittelutarkkuudeksi 81 pro-
senttia. 276 poistujaa jai tunnistamatta. Malli luokitteli poistujiksi 632 ei poistujaa ja onnistui tun-
nistamaan 280 kappaletta todellisia ei poistuneita asiakkaita. F1 score poistuneiden osalta oli 89
prosenttia, kun taas ei poistuneiden osalta F1 score oli 38 prosenttia. ROC AUC score oli 62 pro-
senttia. Tosia positiivisia oli 3642 kappaletta, tosia negatiivisia 276 kappaletta, vaaria positiivisia
632 kappaletta ja vaaria negatiivisia 276 kappaletta. Tasmaavyys poistujien osalta oli 85 prosenttia
ja osumien maara oli 93 prosenttia. Ei poistuneiden osalta osumien maara oli 31 prosenttia ja tas-

madavyys 50 prosenttia.
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Kuviossa 13 on visualisoitu testattujen mallien tarkkuuksia luokittelutarkkuuden (accuracy), tas-
maavyyden (precision), osumien maaran (recall) sekd F1 Scoren mukaan. Taulukossa 6 on eritel-

tyna mallien arvioinnissa kaytettyjen mittarien arvoja.

Mallien suorituskyvyn vertailua

Logistinen Regressio
Satunnaismetsa

0.8

0.6 4

Score

0.4 1

0.2

0.0

& &
N3 ) Ry
) ,D’D )

> ((‘
Y

o )
& &

Kuvio 13. Testattujen koneoppimismallien suorituskyvyn vertailua

Taulukko 6. Mallien luokittelutarkkuus, tdsmaavyys, osumien maara seka Fl-pisteet poistujille

Malli Luokittelutarkkuus Tasmaavyys Osumien Maara F1 Score
Logistinen Regressio 0.79 0.87 0.87 0.87
Satunnaismetsa 0.81 0.85 0.93 0.89

Molemmat mallit suoriutuivat verrattain hyvin todellisten poistujien ennustamisesta. Hieman pa-
remmat tulokset taman luokan osalta sai kuitenkin satunnaismetsa tarkkuuden noustessa 81 pro-
senttia. Malli tunnisti oikein siis 81 prosenttia luokan kaikista poistuneista asiakkaista. Logistinen

regressio paasi hyvin [ahella tata tarkkuuttaa tarkkuuden ollessa 79 prosenttia. Satunnaismetsa
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nayttda tunnistavan poistuvat asiakkaat paremmin, mutta tekee vaaria positiivia arvioita useam-
min kuin logistinen regressio. Logistinen regressio tunnistaa paremmin ei poistujat, mutta merkit-
see lahes tuplasti enemman poistujia ei poistujiksi. Molempien mallien suorituskyky ROC AUC ar-

voa mitaten on vajavainen, mallit suoriutuvat tdman osalta noin 60 prosentin tarkkuudella

Vadrien positiivisten ennusteiden suuri maara voi olla ongelmallinen resurssien allokoinnin kanssa.
On turhaa kohdistaa suuria markkinointitoimenpiteita joukkoon, jonka osana on suuri joukko en-
nakoidusti pysyvia asiakkaita. Asiakaskokemus voi myds heikentyd, jos kampanjointi on suoritettu

vaaralla tavalla.

Jain ja muiden (2021, 154) saama logistisen regression luokittelutarkkuus oli 85 prosentin luokkaa
ja satunnaismetsan noin 86 prosentin. Sweidan ja muut (2022, 6) saivat satunnaismetsan luokitte-
lutarkkuudeksi 73 prosenttia ja logistisen regression 85 prosenttia. Saadut tarkkuudet ovat ldhelle

toteutetussa tutkimuksessa saatuja arvoja.

Muuttujien valisia suhteita tulkittaessa kaytettiin scikit learning feature importance tydkalua. Sa-
tunnaismetsan osalta havaittiin, etta suurimmat vaikuttavat tekijat olivat asiakkaan kayttama ra-
hamaara, keskimaarainen tilausarvo, ensimmaisen tilauksen arvo, keskimaarainen tilausvali seka
tuotteiden tilattu kokonaismaara. Logistista regressiota tutkittiin scikit learning coefficient mallilla
ja havaittiin, ettda vahvimmin poistumaa indikoi Online Store Chat-muuttuja seka referrer_Social-
muuttuja. Vield vahvempana nakyy kuitenkin kokonaistilausmaaran vaikutus poistumaa pienenta-
vana tekijana. Myos Shopify Forms-muuttuja sekd Average Frequency nadyttavat pienentdvan pois-

tumaa. Kuvioissa 14 ja 15 on esiteltyna muuttujien vaikutuksia asiakaspoistumaan.
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Kuvio 14. Muuttujien vaikutusarvot poistumaan satunnaismetsa-mallissa

Logistic Regression Coefficients

Online Store Chat -
Total Discounts -
referrer_Social -

AVG Items Per Transaction -

Total Spent -
referrer_Unknown 4
Default Address Country Code
referrer_Search -

Total Returns

First Order QTY 1
referrer_Email 4

Forms Email Signup -
First Order Returns

AVG Order Value §
Accepts Email Marketing
referrer_Direct
Newsletter

First Order Value

No Tags

First Order Discounts -
Average Frequency

Shopify Forms -

Total Order Qty 4
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Kuvio 15. Muuttujien vaikutuksia poistumaan Logistisessa Regressiossa
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Sweidanin ja muiden (2021, 6) tutkimuksessa havaittiin, etta tihedampi ostotiheys korreloi negatiivi-
sesti poistuman kanssa ja poistujat kayttivat vdhemman rahaa kuin ei poistujat. Nama |oydokset
ovat hyvin linjassa tutkimuksessa tehtyjen I6ytojen kanssa. My0s Fridrich & Dostal (2022, 10) nos-
tavat poistumaan vaikuttavien tekijoiden joukkoon keskimaaraisen asiointitiheyden. Asiointitihey-
den tarkempi analysointi paljastaa kuitenkin, etta poistujien keskimaardinen tilausvali oli tutki-
tussa joukossa tiheampi kuin ei-poistujien. Tdma johtuu suurelta osin aineiston kasittelysta, silla

vain yhden tilauksen tehneiden asiakkaiden puuttuvat tilaustiheysarvot korvattiin keskiarvolla.

Aineiston analyysista selvisi, ettd jopa puolet poistujista hyvaksyy sahkdpostimarkkinoinnin, joka

avaa ovia asiakkaiden sailyttamiseksi. Tata on havainnollistettu kuviossa 16.

Prosenttiosuus Poistujista, joka hyvaksyy sahkopostimarkkinoinnin

Ei hyvaksy sahkopostimarkkinointia

49.9%

50.1%

Hyvaksyy sahkopostimarkkinoinnin

Kuvio 16. Poistujat ja sdahkdpostimarkkinointi

Toinen mielenkiintoinen havainto muuttujista on, etta valtaosa sosiaaliseen mediaan viittaavasta
liilkenteesta linkittyy poistujiin. Poistujissa on 581 merkintda sosiaalisesta mediasta liikenteen lah-
teenad ja ei poistujilla 62. Vastaavanlainen havainto on tehtavissa myds Online Store Chat-muuttu-

jasta, joka on 1190 poistujalla ja vain 174 ei-poistujalla.
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Ei poistujista huomattiin myos, ettad heidan keskimaarainen tilausarvonsa, seka ensitilauksensa
arvo on suurempi, kuin poistujien. Ensitilauksien arvojen suhteita on visualisoitu pylvasdiagram-

mein kuviossa 17.

Keskimaarainen ensitilauksen arvo

Poistujat Ei-Poistujat

Kuvio 17. Ensitilauksen arvojen suhde poistujien ja ei-poistujien valilla

Valtaosa poistujista nayttda myos tilaavan vain kerran, jonka jalkeen asiakkuussuhde paattyy.
Tehty l0yt6 poistujien tilausmaarasta, on hyvin linjassa Sweidanin ja muiden (2022, 6) mainitse-
maan [6ytdon poistujien tilauksista — noin 75 prosenttia yhden tilauksen asiakkaista poistuu. Pois-
tujien ja ei-poistujien tilausmaarien jakaumaa on havainnollistettu kuviossa 18. Shopify Forms
muuttujan jakauma poistujien ja ei-poistujien suhteen oli ldhes tasan, voidaan siis sanoa, etta lo-

makkeen tayttaminen nayttda pienentavan asiakaspoistuman riskia.
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Kuvio 18. Tilausjakaumat poistujien ja ei-poistujien kesken

8.2 Tekoadlyn kadytto tassa opinndytetyossa

Opinndytetyon kappaleiden ideoinnissa on kaytetty apuna tekoalysovellus ChatGPT:ta. Myds teks-
tid on kirjoitettu uudelleen tekodlyn avustuksella, jotta kieli olisi selkedmpaa, tiiviimpaa ja parem-
min ymmarrettavadad. ChatGPT:ta kdytettdessa on otettu huomioon vastuullisuus tietosuojaan liit-

tyen.

8.3 Pohdinta

Tutkimuskysymyksiin saatiin vastaukset. Verkkokaupan asiakaspoistumaa voidaan pyrkia ennusta-
maan koneoppimismallien avulla. Jo tehdyt tutkimukset osoittavat, etta parhaimmillaan mallit voi-
vat yltda jopa 90 prosentin tarkkuuksiin ennustuksissa. Tassa tutkimuksessa ennusteissa saatiin
tasta hieman alhaisempia arvoja. Kysymykseen siita, kumpi tarkastelluista algoritmeista on pa-
rempi poistuman ennustamisessa, saatiin vastaus. Satunnaismetsa vaikuttaa olevan kaytettavissa
olevan aineiston osalta tarkempi ennustamaan poistujia. Kolmantena kysymyksena olleeseen
”Mitka kadytetyistd muuttujista nayttavat vaikuttavan eniten poistuman syntymiseen?”, saatiin

my0s vastauksia. Alhainen tilausmaara, alhaisempi kokonaiskulutustaso seka pienempi keskiostos
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nayttavat vaikuttavan poistuman syntyyn. Myos asiakkaat, jotka olivat keskustelleet tilausta teh-

dessdan verkkokaupan chatissa asiakaspalvelijan kanssa olivat todennakdisempia poistujia.

Vieldkin tarkempi datan analysointi ja dokumentointi olisi voinut olla hyvinkin hedelmallista. Jo
pelkdstaan poistujien dataa tutkimalla kavi ilmi, etta poistuneiden asiakkaiden joukossa suuri osa
on hyvaksynyt sahkdpostimarkkinoinnin, joten korjaavat toimenpiteet asiakkuuden sadilyttamiseksi
olisi helppo aloittaa sahkdépostikampanjoinnilla. Tassa voisi olla ainakin yksi konkreettinen suunta

jatkokehitykselle.

Tarkempi analyysi poistuneista useamman tilauksen asiakkaista voi avata myds ovia pidempiin asi-
akkuussuhteisiin. Onko mahdollista 16ytaa yhtenevaisia muuttujia jo useamman tilauksen teh-
neelle poistujalle? Ensiasiakkaille voisi myds suunnitella erilaisia asiakaspolkuja ensitilauksen arvon
perusteella. Jos asiakas maaritelldan ensitilauksen tilausarvon perusteella tulevaksi poistujaksi ja
tama tayttdaa muut maaritellyt ehdot, segmentoidaan asiakas eri ryhmaan kuin raja-arvot ylittava
todennadkdisesti ei-poistuva asiakas. Tama mahdollistaisi kohdennetun sahkdpostimarkkinoinnin

potentiaalisille poistujille.

Usealla poistujalla toistui muuttuja, joka kertoi asiakkaan keskustelleen asiakaspalvelun kanssa.
Kyseista muuttujaa ei enda kaytetd, joten on vaikea sanoa voiko poistuminen liittya vaikeaksi koet-
tuun asiakaspalvelutilanteeseen tai tilauksesta koituneeseen pettymykseen. Merkinta asiakas/ti-
laustietoihin asiakaspalvelun kanssa keskustelusta ei varmasti tekisi haittaa asiakasdatalle ja sen

tulkitsemiselle tulevaisuudessa.

Jos aiheesta tehtadisiin jatkotutkimuksia, voitaisiin arvioinnissa kaytettavien mallien maaraa lisata
kahdesta useampaan ja vertailla niiden toimintaa. Ennusteita voitaisiin tehda my®os erilaisilla aika-
valeilld, eika pyrkia ennustamaan koko saatavilla olevan datan perusteella. Muuttujien vaikutusta
ennusteisiin voisi my0s testata, niita lisdadmalla tai poistamalla. Muuttujien lisddminen voisi tapah-
tua helposti rikastamalla dataa saatavilla olevilla keinoilla. Asiakkaiden sessiodata voisi olla yksi
mahdollinen lisattava muuttuja. Yksityiskohtainen tuotedata voisi tuoda my&s uuden ulottuvuu-
den ennusteisiin. Olisi mielenkiintoista tietda olisiko esimerkiksi tiettya tuoteryhmaa ostava seg-
mentti toisia alttiimpi poistumalle, tai vaihtoehtoisesti olisiko jotain muuta tuoteryhmaa tilaava

asiakasryhma immuunimpi poistumiselle. Asiakkaiden ennakoidut elinkaaren arvot saattaisivat
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myos rikastaa dataa mielenkiintoisilla tavoilla. Pelkdn bindarisen luokittelun rinnalle, voisi asiak-
kaita pyrkia segmentoimaan poistumariskin perusteella. Kaytettyjen muuttujien maaraa olisi ollut
myos hyva testata ja muuttujien kategorisointia olisi voinut tehda rohkeammin. Mahdollisesti pa-
rempia tuloksia olisi ollut saatavissa pienemmalla maaralla paremmin kasiteltyja muuttujia.
Mielenkiintoisena jatkotutkimusaiheena koen myos toimeksiantajayrityksen/yleisesti yrityksien
suhtautumisen koneoppimiseen ja sen hyédyntdamiseen osana lilketoimintaa. Koetaanko ja nah-
daanko tassa oikeasti mahdollista lisdarvoa ja kuinka hankalaksi sen kdytant66n viemista pide-
taan?

Tutkimuksessa jatettiin kokonaan huomiotta neuroverkot, syvdoppiminen ja niiden avulla ennusta-
minen. Ennusteiden tekeminen laajemmalla skaalalla malleja olisi voinut tuoda siihen myds lisdar-
voa. Tarkemmalla perehtymiselle ja vertailulla jo tehtyihin tutkimuksiin, olisi kaytettyjen mallien ja
muuttujien valinnat saanut perusteltua paremmin ja todenndkoisesti tuloksena olisi ollut myds tar-
kemmin toimivat ennustemalli.

Kaytettyjen mallien parametrien optimointi jai nyt myds kokonaan pois eika kaytettyjen mallien
tehokkuutta mitattu, jonka osalta ty6 jai puolitiehen.

Opinnaytetyossa kaytetyt ennustemallit eivat sellaisinaan mydskadan ole vietdvissa tuotantoon,
vaan vaatisivat ymparilleen toimivan graafisen kdyttoliittyman. Nyt dataa ja ennusteita, on kasi-
telty pelkastaan Jupyter Notebook-ymparistdssa. Datan noutoa ei ole mydskaan automatisoitu,
vaan se vaatii kayttdjalta toimia. Ennustemallien ajaminen itsessdaan on kasin tehtdvaa tyota — oli-

siko taman automatisoinnissa ja ennustetunnelin luomisessa ideaa?

Suurimmat kysymykset projektin aikana nousivat poistuman maarittelyn hankaluudesta — milloin
ei sopimuksellisessa ymparistdssa voidaan sanoa jonkun poistuneen? Ratkaisu tahan |oytyy var-
masti yrityksen ja erehdyksen kautta, eika oikeaa vastausta ole valttamatta olemassa. Taman olisi
voinut maaritella myods yhdessa toimeksiantajan kanssa, joka jaa nyt tulevaisuudessa tehtavaksi.
Tutkimuksessa kdytettyja muuttujia olisi voinut kategorisoida ja ryhmitelld paremmin ja vertailla
vaikuttaisiko tama saatuihin tuloksiin. Ennustemalli ei kerro mydskaan suoraan, keta kannattaisi
lahestya toimenpiteilld asiakkuuden sdilyttamiseksi. Osa poistujista on varmasti arvokkaampia asi-
akkaan arvioidun elinkaaren arvolla mitattu, jolloin tallaiselle ominaisuudelle olisi hyétynakoékulma

lilkevaihdollisesta nakdkulmasta.
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Aikataulutuksen osalta opinndytetyo eteni suunnitellusti, eika varsinaisia suvantovaiheita ehtinyt
tulla. Alkuperdinen ajatus poukkoili, kokeili rajojaan, ja lopulta rajautui kdsittelemaan poistuman
ennustamista muutaman eri koneoppimismallin pohjalta. Aihe vei akkia mukaansa ja tutkimuk-

sesta toiseen hyppiminen oli aiheuttaa liiallista aiheen laajentumista. Kirjoitettavaa ja tutkittavaa

olisi varmasti loppueldamaksi.

Lahteiden kdytdn osalta jopa vahempi maara olisi varmasti riittanyt, nyt harvassa lahteessa paastin
alkuperdisen lahteen ja tiedon juurille. Lahteissa on kaytetty niin ulkomaisia, kuin kotimaisiakin

|ahteita ja Iahteet ovat monipuolisesti eri formaateista kerattyja.

Jalkiviisaana on helppoa sanoa, etta toimeksiantajayrityksen kanssa olisi pitanyt pitda useampia
palavereita, ja ehkd mahdollisesti pallotella ideoita ja ajatuksia. Toisaalta nyt opinndytetyd on var-
masti tekijansa nakéinen ja vastaa tutkimuskysymyksiin vahintadankin kohtuullisella tasolla. Heik-
koudeksi tyon osalta voidaan todeta, ettei silla heti ole suoraa liikevaihdollista tai tuloksellista hyo-
tya toimeksiantajan kannalta. Sen avulla voidaan kuitenkin ymmartda asiakaspoistumaa ja siihen
vaikuttavia syita hieman paremmin, eika sovi unohtaa kerrytettya osaamista koneoppimisen puo-
lelta. Toimeksiantajayritykselle tarjotaan kuitenkin konkreettisia ideoita seuraavia vaiheita varten,

joka voitaneen laskea ansioksi.

Datan visualisointi olisi voinut olla parempaa ja informatiivisempaa ajatellen valittua aihetta, visu-
alisoinnin yhdenmukaisuus jdai myds puolitiehen ja kaytetyt varimallit eivat olleet konsistentteja.
Jokaisesta vaiheesta ei ole my&skaan avattuja kuvia tai kuvioita, jota voidaan pitaa heikkoutena.
Bindarinen kategorisointi poistuneisiin ja ei poistuneisiin asiakkaisiin saattoi olla liian raju, ja ehka
mukaan olisi mahtunut myds osittain poistuneiden joukko. Myds pureutuminen koneoppimismal-
leihin olisi voinut olla Iahtokohdiltaan “matemaattisempi” ja sisdltdada mukanaan myds kaavoja auki

kirjoitettuna. Nyt malleja lahestyttiin melko yleisella tasolla, eika yksityiskohtiin asti paasty.

Kasitelty aihe heratti aidon mielenkiinnon ja syvensi tietdmysta sen ymparilta. Aina kun luuli ym-
martdvansa jotain, paljastui uusi kerros, joka laajensi ennestdan jo kasiteltya aihetta. Nain jalkivii-
saana on kuitenkin helppoa sanoa, etta aihe olisi tullut rajata viela tarkemmin, jotta siita olisi saatu
vield enemman irti. Toisaalta jo tallaisenaan tyd tuo jotain uutta alalle, silla kdsitellysta aiheesta ei

ole viela merkittavaa maaraa tehtyja opinndytetoita.



47

Lihteet

About Us. N.d. About Us-infosivu Jupyter-verkkosivustolla. Viitattu 21.4. https://jupy-
ter.org/about.

Ahn, K., Hwang, D., Kim, Choi, H. & Kang, S. A. 2022. Survey on a Churn Analysis in Various Busi-
ness Domains. IIEE Access, Volume 8, January, 220816-220839. Viitattu 19.3.2024. https://ieeex-
plore.ieee.org/document/9281029.

Alpaydin, E. 2021. Koneoppiminen. Helsinki: Terra Cognita.

AlphaGo. N.d. Google deepmind-sivu. Viitattu 21.4. https://deepmind.google/technolo-
gies/alphago/.

Samuel, A. L. Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers. 1959. IBM Journal of
Research and Development, 3, 3, 210-229. Viitattu 28.2.2024.
https://ieeexplore.ieee.org/document/5392560.

Bister, T. Tietojenkasittelyn Opinndytetyd, Viittoja ja karttoja tutkimisen ja kehittamisen tielle.
2019. Jyvaskyla: Jyvaskylan Ammattikorkeakoulu.

Bhale, A. U. & Bedi, H. S. 2023. Customer Churn Construct: Literature Review and Bibliometric
Study. Viitattu 25.3. https://www.researchgate.net/publication/372564864 Custo-
mer Churn Construct Literature Review and Bibliometric Study.

Brownlee, J. 3.10.2023. Supervised and Unsupervised Machine Learning Algorithms. Artikkeli
Machine Learning Mastery-verkkosivustolla. Viitattu 29.2.2024.
https://machinelearningmastery.com/supervised-and-unsupervised-machine-learning-algo-

rithms/.

Classification: ROC Curve and AUC. N.d. Opintomateriaali Googlen Machine Learning-kurssilta. Vii-
tattu 23.4.2024. https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/classification/roc-
and-auc.

Danao, M. 25.11.2023. What Is Churn Rate & How Do You Calculate It. Artikkeli Forbes-lehden
verkkosivulta. Viitattu 19.3.2024. https://www.forbes.com/advisor/business/churn-rate/.

Deep Blue. N.d. Artikkeli IBM-verkkosivustolla. Viitattu 28.2.2024. https://www.ibm.com/his-
tory/deep-blue.

Ecommerce Churn Rate: How To Calculate and Reduce Churn. 21.10.2022. Artikkeli Shopify-verk-
kosivustolla. Viitattu 29.2.2024. https://www.shopify.com/blog/churn-rate-in-ecommerce#.

Fridrich, M & Dostal, P. 2022. User Churn Model in E-Commerce Retail. Scientific Papers of the
University of Pardubice Series D Faculty of Economics and Administration 30,1. Viitattu 28.2.2024.
https://www.researchgate.net/publication/359739936 User churn model in e-commerce re-
tail.




48

Gallo, A. 29.10.2014. The Value of Keeping the Right Customers. Artikkeli Harvard Business Review
-sivustolta. Viitattu 4.3.2024. https://hbr.org/2014/10/the-value-of-keeping-the-right-customers.

Geiler, L. Affeldt, S & Nadif, M. 2022. A survey on machine learning methods for churn prediction.
International Journal of Data Science and Analytics, 14, 3, 221-242. https://hal.science/hal-
03824873/document.

Hayley, M. 2016. A literature review on CRM — definitions, benefits, components, andimplementa-
tion. Australian Journal of Management and Financial Research, 1, 26—34. Viitattu 28.2.2024.
https://www.researchgate.net/publication/304785150 Australian Journal of Management

and Financial Research.

Hirsjarvi, S., Remes, P. & Sajavaara, P. 1997. Tutki ja kirjoita. Kustannusosakeyhtié Tammi: Hel-
sinki.

How to Reduce Customer Churn for Retail Success. 13.10.2023. Blogi-julkaisu Shopify-verkkosivus-
tolla. Viitattu 18.3.2024. https://www.shopify.com/blog/customer-churn#.

Jain, H., Yudav, G. & Rajapandy, M. 2021. Churn Prediction and Retention in Banking, Telecom, and
IT Sectors Using Machine Learning Techniques. Viitattu 14.3.2024. https://www.re-
searchgate.net/publication/343223435 Churn Prediction and Retention in Banking Tele-

com _and IT Sectors Using Machine Learning Techniques.

Kelleher, J.D & Tierney, B. 2021. Datatiede. Helsinki: Terra Cognita.
Kananen, H. & Puolitaival, H. 2019. Tekoaly: Bisneksen uudet tydkalut. Helsinki: Alma Talent.

Kananen, J. 2010. Opinndytetyon kirjoittamisen kaytannon opas. Jyvaskyla: Jyvaskylan Ammatti-
korkeakoulu.

Kananen, J. 2012. Kehittamistutkimus opinndytetydna: Kehittamistutkimuksen kirjoittamisen kay-
tannon opas. Jyvaskyla: Jyvaskylan Ammattikorkeakoulu.

Kamarainen, J. Koneoppimisen perusteet. 2023. Otatieto/Gaudeamus.

Lazarov, V & Capota, M. 2007. Churn Prediction. Viitattu 18.3.2024.
http://www.vladislav.lazarov.pro/files/research/papers/churn-prediction.pdf.

Matuszelanski, K & Kopczewska, K. Customer Churn in Retail E-Commerce Business: Spatial and
Machine Learning Approach. Journal of Theoretical and Applied Electronic Commerce Research.
2022, 17, 1, 165-198. Viitattu 24.4.2024. https://doi.org/10.3390/jtaer17010009.

Miguéis, V.L., Dirk Van den Poel, Camanho, A.S. & Jodo Falcdo e Cunha. 2012. Modeling partial cus-
tomer churn: On the value of first product-category purchase sequences. Expert Systems with Ap-
plications, 39, 12, 11250-11256. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2012.03.073.




49

Data Preprocessing in Python. 10.6.2023. Artikkeli Geeks For Geeks-sivustolla. Viitattu 14.5.2024.
https://www.geeksforgeeks.org/data-preprocessing-machine-learning-python/.

Nummenmaa, L. 2004. Kayttaytymistieteiden Tilastolliset Menetelmat. Kustannuosakeyhti®
Tammi: Helsinki

Reicheld, F. 2001. Prescription for cutting cost. Viitattu 18.3.2024.
https://media.bain.com/Images/BB Prescription cutting costs.pdf.

Random forests. N.d. Oppimateriaali Googlen sivustolta. Viitattu 19.3.2024.https://develo-
pers.google.com/machine-learning/decision-forests/random-forests.

Runsas, J. 29.2.2024. Kameratori on analogisten kameroiden Nooan arkki. Viitattu 29.2.2024.
https://tampereenkauppakamarilehti.fi/fi-fi/article/kauppakamarilehti/kameratori-on-analogis-
ten-kameroiden-nooan-arkki/1405/.

Shobana, J., Gangadhar, Ch., Arora, R.K., Renjith, P.N., Bamini, J. & Chincholkar, Y. 2023. E-com-
merce customer churn prevention using machine learning-based business intelligence strategy.
Measurement: Sensors, Volume 27, 2023, 2665-9174. Viitattu 23.4.2024. https://www.sciencedi-
rect.com/science/article/pii/S2665917423000648.

Stephenson, D. 2018. Big Data Demystified, how to use big data, data science and Al to make bet-
ter business decisions and gain competitive advantage. Harlow: Pearsons.

Storas, N. 27.6.2023. Filmikameroiden renessanssi. Artikkeli HS Visiossa. Viitattu 29.2.2024.
https://www.hs.fi/visio/art-2000009644607.html.

Subramanian, K. 9.8.2023. Churn Matters: How To Better Manage Yours. Artikkeli Forbes-lehden
sivustolla. Viitattu 21.4. https://www.forbes.com/sites/forbesfinancecouncil/2023/08/09/churn-
matters-how-to-better-manage-yours/.

Sweidan, D, Johansson, U, Gidenstam, A & Alenljung, B. 2022. Predicting Customer Churn In Retail-
ing. 21st IEE International Conference on Machine Learning and Applications (ICMLA). Viitattu
18.3.2024. https://ieeexplore.ieee.org/document/10068870.

Jahromi, A.T., Stakhovych, S. & Ewing, M. Managing B2B customer churn, retention and profitabil-
ity. Industrial Marketing Management, 43, 7, 1258-1268. Viitattu 18.3.2024.
https://doi.org/10.1016/j.indmarman.2014.06.016.

Tervetuloa Kameratorille. N.d. Esittelysivu Kamerastoren verkkosivustolla. Viitattu 29.2.2024.
https://kamerastore.com/fi/pages/tervetuloa-kameratorille.

Tietotekniikan kaytto yrityksissa. 2023. Helsinki: Tilastokeskus. Viitattu 29.4.2024. https://stat.fi/ti-
lasto/icte.




50

Wagh, S., Andhale, A., Wagh, K., Pansare, J., Ambadekar, S. & Gawande, S. 2024. Customer churn
prediction in telecom sector using machine learning techniques. Results in Control and Optimiza-
tion, 14,2024,100342. Viitattu 24.4.2024. https://doi.org/10.1016/j.rico.2023.100342.

What is good churn rate. N.d. Artikkeli Recurly-verkkosivustolla. Viitattu 18.3.2024. https://re-
curly.com/research/churn-rate-benchmarks/.

What is logistic regression? N.d.a. Artikkeli AWS-verkkosivustolla. Viitattu 29.4.2024.
https://aws.amazon.com/what-is/logistic-regression/.

What is logistic regression? N.d.b. Artikkeli IBM-verkkosivustolla. Viitattu 29.4.2024.
https://www.ibm.com/topics/logistic-regression.

What is machine learning?. 3.5.2017. Artikkeli The Conversation-verkkosivustolla. Viitattu
29.2.2024. https://theconversation.com/what-is-machine-learning-76759.

What is machine learning?. N.d. Opetusmateriaali IBM-verkkosivustolla. Viitattu 28.2.2024.
https://www.ibm.com/topics/machine-learning.

What is Machine Learning (ML). N.d. Opetusmateriaalia Google-verkkosivustolta. Viitattu
28.2.2024. https://cloud.google.com/learn/what-is-machine-learning.

Zhu, B., Baesens, B., Backiel, A. & vanden Broucke S.K.L.M. 2017. Benchmarking sampling tech-
nique for imbalance learning in churn prediction. Journal of the Operational Research Society,
69(17), March 2017, 1-17. Viitattu 28.3.2024. https://www.researchgate.net/publica-
tion/314283433 Benchmarking sampling techniques for imbalance learning in churn predic-

tion#pfll.

Yenigiin, O. Handling Class Imbalance in Machine Learning. 28.2023. Artikkeli Medium-verkkosi-
vustolla. Viitattu 14.5.2024. https://python.plainenglish.io/handling-class-imbalance-in-machine-
learning-cb1473e825ce.

Yu, X., Guo, S., Guo, J. & Huang, X. An extended support vector machine forecasting framework for
customer churn in e-commerce. Expert Systems with Applications, 38, 3, 1425-1430. Viitattu
28.3.2024. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2010.07.049.(https://www.sciencedirect.com/sci-
ence/article/pii/S0957417410006779.




