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Asiakassegmentointi on keskeinen osa nykyajan liiketoimintaa ja markkinointia, sil-
& sen avulla yritykset voivat tunnistaa asiakasdatasta asiakasryhmié ja kohden-
taa toimintaansa tehokkaammin. Tutkielman tavoitteena on tarkastella K-means-
algoritmin kayttoa asiakassegmentoinnissa ja selvittaa, miksi se on yksi yleisimmista
asiakassegmentointimenetelmisté, ja millaisia etuja ja haasteita sen kiyttoon liittyy.
Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena.

K-means-algoritmin suosio perustuu sen laskennalliseen tehokkuuteen ja helppoon
tulkittavuuteen. K-means on perusmenetelma, jota voidaan soveltaa eri toimialoilla.
Se on suhteellisen helppokéyttoinen ja laskennallisesti tehokas klusterointialgoritmi,
ja silla saadut segmentointitulokset ovat helppo tulkita ja hyodyntda markkinoin-
nissa ja liiketoiminnan paatoksenteossa. K-means-algoritmin kiyttoon liittyy myos
haasteita, kuten klusterien méaran valinta, algoritmin herkkyys alustukselle ja da-
tan ominaisuuksien vaikutus segmentointituloksiin. Tutkielma osoitti, ettd vaikka
K-means-algoritmilla on rajoitteita, sen merkittévat vahvuudet varmistavat sen ase-
man yhtena keskeisimmista asiakassegmentoinnin menetelmista.
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1 Johdanto

Asiakassegmentointi on keskeinen osa liiketoiminnan ja markkinoinnin pa#toksente-
koa. Sen avulla yritykset voivat paremmin ymmartaa asiakkaitaan, kohdentaa mark-
kinointiaan ja parantaa asiakaskokemusta. Asiakassegmentoinnissa asiakkaat jae-
taan ryhmiin samankaltaisuuksien ja eroavaisuuksien perusteella, jotta voidaan ke-
hittda entistd tehokkaampia ja yksilollisempid markkinointistrategioita. Tekoaly- ja
koneoppimismenetelmien kehityksen mycta yritykset kiyttaviat yha useammin néité
menetelmid apunaan asiakassegmentoinnissa. Algoritmisesta asiakassegmentoinnis-
ta on tullut hallitseva ldhestymistapa, ja sen tutkimuskirjallisuudessa on havaittu
vuodesta 2000 ldhtien 46 erilaista algoritmia. Naisté yleisin on K-means-algoritmi.
[1] [2]

Asiakassegmentointia on térkedd tutkia, silld ilman tédrkeimpien asiakasryh-
mien ymmarrysta yritykset voivat kiyttaéa resurssejaan tehottomasti [2|. K-means-
algoritmi ei ole ainoastaan yleisin asiakassegmentoinnin menetelmé, vaan se on myos
yksinkertainen ja helposti toteutettava, minkd perusteella se valikoitui tutkielman
aiheeksi 1] [3]. K-means-algoritmin liséksi asiakassegmentoinnissa kiytetdin monia
muita menetelmia. K-meansin liséksi suosittuja algoritmeja ovat fuzzy-algoritmit,
geneettiset algoritmit ja K-means-algoritmin pohjalta kehitetyt variantit [1].

Tamaén tutkielman tavoitteena on tutkia syitd K-means-algoritmin suosioon asia-
kassegmentoinnin tehtavissd sekéd selvittdd, millaisia etuja ja haasteita K-means-

algoritmin kayttoon liittyy. Tutkimalla K-means-algoritmin suosion syitd voidaan
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ymmartad paremmin, mista syysta sen kiaytto on vakiintunut. Tutkielma on toteu-

tettu kirjallisuuskatsauksena. Tutkimuskysymykset ovat:

TK1: Miksi K-means on yksi yleisimmisté asiakassegmentoinnissa kiytetyistd me-

netelmista?

TK2: Millaisia etuja ja haasteita K-means-algoritmin kiayttoon liittyy?

Aineiston hakutietokannoiksi valikoituivat Web of Science ja IEEE. Namé tie-
tokannat valittiin, koska ne tuottivat osuvimmat hakutulokset. Hakulausekkeena
kiytettiin ("customer segmentation” OR "market segmentation”) AND ("k-means"

OR "k means” OR "kmeans") AND ("cluster*") AND ("algorithm” OR "machine

learning” OR "data mining"). Aineistonhakuprosessi esitetdan Kuvassa 1.1.

Web of Science

Rajaus otsikon ja

o " &l Rajaus koko artikkelin Lopullinen
tiivistelman

perusteella tutkimusaineisto

perusteella

Kuva 1.1: Aineistonhakuprosessi

Hakulausekkeella 16ytyi Web of Science -hakutietokannasta 317 tulosta ja IEEE
-hakutietokannasta 324 tulosta. Tuloksista kéytiin lapi otsikot ja tiivistelmét, minka
perusteella rajattiin pois tulokset, jotka eivét liity aiheeseen tai vastaa tutkimusky-
symyksiin. Ensimmaéisen rajauksen jalkeen valikoitui 64 tulosta, jotka luettiin koko-
naan. Néaiden joukosta valittiin lopulliseksi tutkimusaineistoksi 12 artikkelia, joilla
vastataan tutkimuskysymyksiin.

Tutkielma koostuu johdannosta seka luvuista 2, 3 ja 4. Luku 2 on taustaluku,

jossa kasitellddn asiakassegmentointia ja klusteroinnin taustaa. Luvussa késitelladn
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myo0s yleisesti K-means-algoritmin toimintaperiaatetta sekd datan roolia asiakasseg-
mentoinnissa. Luvussa 3 keskitytdan syvallisemmin K-means-algoritmin kiyttoon
asiakassegmentoinnissa tarkastelemalla tutkimusaineistoa tutkimuskysymysten TK1
ja TK2 nakokulmasta. Luku 4 on yhteenveto tutkielmasta, joka siséltad pohdintaa,

yhteenvedon tutkielman tuloksista sekd vastaa asetettuihin tutkimuskysymyksiin.



2 Tausta

2.1 Asiakassegmentointi

Asiakassegmentointi (engl. customer segmentation) on menetelmé, jossa asiakas-
kunta jaetaan ryhmiin. Tavoitteena on, ettd ryhmét ovat sisdisesti mahdollisimman
samankaltaisia ja toisiin ryhmiin verrattuna mahdollisimman erilaisia. Asiakasseg-
mentoinnilla ryhmiéd luodaan asiakkaiden eri ominaisuuksien, kuten ostokéyttayty-
misen, tarpeiden ja arvojen perusteella. Segmentoinnin tavoitteena on auttaa ym-
méartaméan asiakaskunnan toimintaa ja tarpeita. Kun asiakkaiden tarpeita ymmér-
retddn paremmin, on mahdollista kehittda eri asiakasryhmille kohdistettuja palve-
luita, tuotteita ja markkinointistrategioita. [4]

Historiallisesti segmentointi on perustunut helposti saatavilla oleviin muuttujiin,
kuten esimerkiksi ikdan, sukupuoleen ja tulotasoon. Viime vuosikymmeninéd data-
analytiikan ja koneoppimisen kehityksen myota pystytddn hyodyntdméan entisté
monimutkaisempia malleja, jotka perustuvat kiyttaytymisdataan. Taméan ansiosta
segmentointia kaytetdan nykyadn keskeisend osana data-analytiikan ja liiketoimin-
nan prosessia. [5|

Asiakassegmentointia voidaan soveltaa monilla eri toimialoilla, kuten terveyden-
huollossa, verkkokaupoissa, telekommunikaatiossa, kaupan alalla, vakuutusalalla,
energia-alalla ja finanssiteknologiassa. Asiakassegmentoinnista on myds apua péa-

toksenteossa, asiakassuhteiden hallinnassa sekd markkinointistrategioiden optimoin-
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nissa. [5| Asiakassegmentointia kiytetaan laajasti monilla eri aloilla, miké osoittaa
sen monipuolisuuden ja joustavuuden.

Datan méaaran kasvaessa on syntynyt tarve klusterointimenetelmille, joilla voi-
daan analysoida suuria méaria dataa tehokkaammin. Téhén tarkoitukseen kéyte-
tdan monia erilaisia klusterointimenetelmia, kuten esimerkiksi K-means-algoritmia,
hierarkkista klusterointia, DBSCAN-algoritmia ja fuzzy C-meansia [1| [6]. Nailla
klusterointimenetelmilla on mahdollista suorittaa segmentointi ilman, ettd etuké-
teen olisi maaritelty ryhmia. Klusteroinnilla muodostetaan klustereita eli ryhmia,
jotka perustuvat todellisiin kdyttaytymis- ja ostomalleihin. [5] [7]

Kaikilla klusterointimenetelmilla on hyotyja ja haittoja. Naiden hyotyjen ja hait-
tojen perusteella jotkut klusterointimenetelmét soveltuvat paremmin tiettyihin kéyt-
totarkoituksiin kuin toiset klusterointimenetelmét. Hierarkkinen klusterointi ryh-
mittelee samankaltaisia havaintoja yhteen ja muodostaa hierarkkisen puumaisen
rakenteen perustuen havaintojen vélisiin suhteisiin. Se ei vaadi klusterien méaran
madrittdmista etukiteen, ja klusterointituloksista nikee selkedsti klusterien véliset
suhteet. Se on kuitenkin hidas késittelemddn suuria maarid dataa, toisin kuin K-
means-algoritmi. [6] DBSCAN muodostaa klustereita datapisteiden tiheyden perus-
teella. DBSCAN ei myoskidan vaadi klusterien méaran méarittdmista etukéiteen, ja
se on erityisen hyvd 16ytdméédn epésdannollisen muotoisia klustereita. DBSCAN-
algoritmia kéyttdessd parametrien valinta voi kuitenkin olla vaikeaa, ja se toimii
hyvin vain tietynlaisissa dataseteissi. [6] Fuzzy C-means puolestaan ryhmittelee da-
tapisteet siten, etté yksittdinen datapiste voi kuulua osittain moneen eri klusteriin
eri jdsenyysasteiden perusteella. Sen avulla voidaan kuvata paremmin klusterien
paallekkéisyyksid, mutta se on toisaalta myos laskennallisesti raskaampi toteuttaa
kuin K-means-algoritmi. 6] [§]

Yksi K-means-algoritmin merkittavimmista eduista on sen kdyttokelpoisuus mo-

nissa eri segmentointitehtévissia. Tamén vuoksi K-means on siilyttinyt asemansa
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laajasti kiytettyna klusterointimenetelméné. 1| K-meansin kaltaisten perinteisten
klusterointimenetelmien liséksi on myos olemassa uudempia syviaoppimiseen perus-
tuvia klusterointimenetelmid. Nadma menetelmét voivat tunnistaa rakenteita suuris-
ta ja monimutkaisista dataseteistd hyvin tehokkaasti. Syvioppimismenetelméit vaati-
vat kuitenkin huomattavasti enemmén laskentatehoa ja parametrien optimointia. [9]
Taman liséksi monimutkaisten mallien tulkinta voi olla haastavampaa liiketoimin-
nan nakokulmasta, minkd vuoksi perinteiset klusterointimenetelmét ovat edelleen
laajasti kiytossd asiakassegmentoinnin tehtévissé. [4] [5] [7] [9] Hyva esimerkki pe-
rinteisestd asiakassegmentointimenetelmasté, joka toimii hyvin yksinkertaisuutensa
vuoksi, mutta tuottaa silti relevantteja ja tulkittavia tuloksia, on K-means-algoritmi,

jonka toimintaa késitellddn seuraavaksi 7] [8].

2.2 K-means-algoritmi ja klusterointi

K-means-algoritmi on klusterointialgoritmi, eli se perustuu havaintojen jakamiseen
klustereihin siten, ettd saman klusterin havainnot ovat kesken&din mahdollisimman
samankaltaisia ja eri klustereihin kuuluvat mahdollisimman erilaisia [10]. Se julkais-
tiin ensimmaéisen kerran jo 1950-luvulla [11]. Vaikka K-means-algoritmi kehitettiin 70
vuotta sitten ja sen jidlkeen on julkaistu tuhansia klusterointialgoritmeja, sita kiyte-
taan yhé laajasti monilla eri aloilla. Tama kertoo siita, kuinka vaikeaa on suunnitella
klusterointialgoritmi, joka toimii hyvin kaikissa klusterointia vaativissa tehtévissa.
11)

Klusterointi on yksi tdrkeimmista ohjaamattoman oppimisen (engl. unsupervised
learning) menetelmista. Klusteroinnilla pyritaan 16ytaméén datasta luonnollisia ryh-
mié siten, ettd ryhmié ei méaritelld luokkiin etukéteen. Sen sijaan ohjatun oppimisen
(engl. supervised learning) menetelmilld pyritddn tunnistamaan valmiiksi mééritel-

tyjé luokkia, jotka on opetettu etukiteen luokkiin jaetun datan avulla. Klusterointi
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on siis hyodyllinen apukeino 16ytdmaéaén rakenteita ja samankaltaisuuksia datasta,
jonka luokkia ei vield tunneta. [10] [11]

Klusterointi on lahtokohtaisesti haastava ongelma laskennallisesti, silla tdysin
optimaalisen ratkaisun 16ytdminen on kiytannossd mahdotonta késiteltdessa suuria
aineistoja [8] [11]. Tdmé&n takia klusteroinnissa kéytetdén menetelmid, jotka anta-
vat hyvid ja laskennallisesti tehokkaita ratkaisuja, vaikka ratkaisut eivit olisikaan
aina optimaalisia. Hyvé esimerkki tallaisesta klusterointimenetelmésté on K-means-
algoritmi. [§]

K-means-algoritmi pyrkii l0ytdméan klusterikeskukset niin, etté datapisteet ovat
sijoittuneet mahdollisimman ldhelle oman klusterin keskipistettd. Algoritmi perus-
tuu tyypillisesti datapisteiden ja klusterikeskusten vélisiin neliollisiin etéisyyksiin,
eli euklidisen etéisyyden nelioon, jota minimoimalla klusterikeskukset maaritetaan.
[8] [11] Neliollisen etéisyyden kdytto K-means-algoritmissa on hyddyllisté siksi, etté
se korostaa kaukana toisistaan olevien datapisteiden vaikutusta tehden algoritmista
herkén poikkeaville havainnoille samalla pitden samankaltaiset datapisteet tiiviissa
klustereissa [8].

K-means-algoritmi koostuu kahdesta perdakkiisestd vaiheesta. Ensimmaéinen vai-
he on pisteiden liittdminen lahimpéaan klusterikeskukseen. Vaiheessa valitaan tietty
maéaara klusterikeskuksia, jonka jilkeen jokaiselle pisteelle lasketaan etaisyydet klus-
terikeskuksiin. Pisteet liitetddn niihin klustereihin, joilla on pienin etéaisyys pistee-
seen. Toinen vaihe on klusterikeskusten paivittdminen. Tama tapahtuu laskemalla
kunkin klusterin datapisteiden keskiarvo, joka asetetaan uudeksi klusterikeskuksek-
si, jolloin se kuvaa entistd tarkemmin klusterin rakennetta. Iteraatiota jatketaan,
kunnes klusterikeskusten sijainnit eiviat muutu enda merkittavasti. Vaikka K-means-
algoritmilla saadut ratkaisut eivét aina ole taysin optimaalisia, ratkaisu l0ytyy usein

nopeasti, vain muutamassa kymmenessa iteraatiossa. Tama laskennallinen helppous
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tekee K-means-algoritmista hyvin menetelméan suurten tietomassojen analysointiin.
81 [11)

K-means-algoritmissa klusterien lukuméaéra taytyy méarittda etukéteen, minka
takia algoritmin toimivuuden kannalta on tarkead valita oikea maééra klustereita.
Optimaalinen klusterien mééara riippuu klusteroitavan datan rakenteesta, klusterien
muodosta seké klusteroinnin tavoitteista. Ei ole olemassa universaalia sdantoa, jo-
ka olisi ratkaisu kaikkiin tapauksiin. [8] [10] [11] Klusterien optimaalisen médran
arviointiin voidaan kayttaa erilaisia menetelmid, kuten esimerkiksi siluetti-indeksia
ja gap-statistiikkaa. Siluetti-indeksi mittaa klusterin sisdistd yhtenéisyytta ja klus-
terien valista erottelua. Gap-statistiikka puolestaan vertailee K-means-algoritmilla
muodostetun klusterointirakenteen laatua satunnaisesti muodostettuun vertailuda-
taan. Sen avulla pyritddn arvioimaan, kuinka selked luonnollinen klusterirakenne
aineistossa on eri klusteriméarilla. Jos klusterointi tuottaa selvisti paremman ra-
kenteen kuin satunnainen vertailudata, klusterien méarad voidaan pitédd sopivana
[12] [13].

Vaikka K-means-algoritmi on yksinkertainen ja laskennallisesti tehokas kluste-
rointialgoritmi, silld on myd6s rajoitteita. K-means-algoritmi on herkké poikkeavil-
le havainnoille, silla se kayttda nelicllisia etdisyyksié, jolloin poikkeavan havainnon
etaisyys klusterikeskuksesta kasvaa nopeasti suureksi [8]. Algoritmilla on my6s mah-
dollisuus péaatyd paikalliseen optimiin, silld globaalia optimia ei aina 16ydeta [11].
Lisaksi se, ettd K-means-algoritmissa klusterien méaara taytyy méarittaa etukateen,

tekee klusterointiprosessista huomattavasti haastavampaa. 8] [10] [11]

2.3 Datan rooli asiakassegmentoinnissa

Asiakassegmentoinnin onnistuminen perustuu merkittdvissd maarin kiytossa ole-
vaan dataan. Segmentoinnin onnistuminen ei ole kiinni pelkéstaén algoritmin valin-

nasta, vaan kiytettavin datan laatu, maara ja sisaltd vaikuttaa siihen merkittavés-
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ti. Kéaytetty data maarittad, millaisia asiakasryhmid voidaan muodostaa ja kuinka
tarkasti asiakasryhmét vastaavat todellista asiakaskayttaytymista. Segmentointitu-
lokset jaavéit pinnallisiksi ja harhaanjohtaviksi, jos data ei ole tarpeeksi tarkkaa tai
siséltad paljon virheita. [1] [7] [14]

Datan laatu on yksi ratkaisevista tekijoistéa asiakassegmentoinnissa. Datassa ole-
vat virheet, puutteet ja merkittdviat datan méadran vaihtelut eri muuttujien vélilla
heikentavéit klusterointimenetelmien toimintaa ja tuottavat epéluotettavia seka vai-
keasti tulkittavia tuloksia. 7| [14] K-means-algoritmi sekd muut klusterointimenetel-
mét, jotka pohjautuvat datapisteiden etaisyyksiin, ovat herkkia téllaisille ongelmille
[14]. Tédmén takia ndiden ongelmien tunnistaminen ja korjaaminen on térkei osa
asiakassegmentointiprosessia.

Myoés kiytettdavien muuttujien méaara vaikuttaa merkittavasti asiakassegmentoin-
nin tuloksiin. Jos kaytetaédn litan vahédn muuttujia, syntyy liian yleistavia asiakasryh-
mié. Liian suuri madrd muuttujia puolestaan lisdd melua ja tekee klusterointitulos-
ten tulkinnasta haastavampaa. Tamén takia piirrevalinta on tarked osa asiakasseg-
mentointia. Piirrevalinnan tavoite on varmistaa, ettid asiakassegmentointiprosessissa
hyodynnetaén sellaisia asiakkaiden ominaisuuksia, jotka ovat yrityksen nakokulmas-
ta merkityksellisia. [1] [7]

Kokonaisuudessaan data toimii siis asiakassegmentoinnin perustana. Datan laatu
ja kasittely vaikuttavat suoraan siihen, kuinka laadukkaita tuloksia asiakassegmen-
toinnilla saadaan aikaiseksi. K-means-algoritmin toiminta perustuu vahvasti datan
méaradn ja rakenteeseen, joten datan laatu ja oikeanlainen késittely ovat erityisen

tarkeitd sitd kéytettaessa. [1] [7] [14]



3 K-means asiakassegmentoinnissa

Téassa luvussa tarkastellaan tutkimusaineistoa, jonka pohjalta vastataan tutkimus-
kysymyksiin TK1 ja TK2. Tutkimusaineisto on esitetty Taulukossa 3.1, ja siithen on

merkitty, mihin keskeisiin aiheisiin kukin aineisto keskittyy.

Taulukko 3.1: Aineistojen aihealueet
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Salminen et al. [1] X X | x|x
Bhatia et al. |2] X X
Mirantika ja Rijanto [3] X X X
Tabianan et al. [15] X X | X
Li et al. [16] X | x
Wilbert et al. [17] X X | X X
Sivaguru ja Punniyamoorthy [18] X | X X
Khan et al. [19] X X | x
Gupta et al. [20] X X
Chilla et al. [21] X X | x
Kansal et al. [22] X X
Han et al. [23] X X | x| x| x
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3.1 K-means-algoritmin yleisyys asiakassegmen-
toinnissa

K-means-algoritmi on yksi kiytetyimmisté asiakassegmentointimenetelmisté, mikéa
kdy ilmi my6s aineistosta sekd monista alan tutkimuksista. Salmisen et al. [1] teke-
mén 172 artikkelia kattavan systemaattisen kirjallisuuskatsauksen mukaan K-means
on ylivoimaisesti eniten kiytetty klusterointialgoritmi asiakassegmentoinnin tehté-
vissd. K-meansin kaytto esiintyy koko aineistossa joko padmenetelméané tai vertai-
lumenetelméané uusille tai vaihtoehtoisille klusterointimenetelmille. Uudempien alal-
la kaytettdvien algoritmien suorituskykyé verrataan monesti K-meansiin, ja niis-
té algoritmeista usean toiminta perustuu pohjimmiltaan K-means-algoritmiin [16]
[18]. K-meansin kiytto ikdédn kuin oletusmenetelméné kertoo sen vakiintuneisuudes-
ta asiakassegmentoinnin tehtévissa.

K-means-algoritmin vakiintuneisuudelle on monia syitd, kuten sen yksinkertai-
suus ja laskennallinen tehokkuus sekéd segmentointitulosten tulkittavuus. K-means
on hyva valinta liiketoiminnan ndkokulmasta ja varsinkin big dataa késiteltdessa
algoritmin tehokkuuden seké nopeuden puolesta. [15] [23] Segmentointitulosten tul-
kittavuuden helppous tekee puolestaan K-meansista hyvin tyokalun liiketoiminnan
tehtaviin. K-meansilla voidaan segmentoida dataa selkedsti maariteltyihin kluste-
reihin. K-means-klusteroinnin avulla voidaan siis 16ytaa esimerkiksi asiakasdatasta
suhteellisen vaivattomasti eri asiakasryhmié ja hyodyntéda tietoa loydetyista ryhmis-
ta esimerkiksi markkinoinnin paatoksenteossa. Useissa aineiston tutkimuksissa pai-
notetaan sitd, kuinka segmentointitulosten tulkittavuus liiketoiminnan kannalta on
yksi keskeisimpié tekijoitd algoritmin valinnassa. [15] [17] [19]

Liséksi K-meansin yleisyydesté kertoo sen laaja soveltaminen monilla eri toimia-
loilla. Aineistossa K-meansia hyddynnetéén esimerkiksi vahittédiskaupan ja asiakkaan

ostokdyttaytymisen tutkimuksessa [2| [17] [22], verkkokaupan ja digitaalisten palve-
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luiden asiakasdatan analysoinnissa [15] [19] [20] seké lentoliikenteen asiakassegmen-
toinnissa [23]. Myos Salmisen et al. 1] systemaattinen kirjallisuuskatsaus vahvistaa
K-meansin laajan kiyton eri toimialoilla. Taméa osoittaa, ettd K-meansin kiytto ei
ole rajoittunut vain yhteen tai muutamaan sovelluskohteeseen, vaan sitd voidaan
hyodyntéa laajasti monissa eri asiakassegmentoinnin tehtavisséd. K-means-algoritmi
soveltuu kiytettaviaksi monille eri toimialoille ilman, ettéd algoritmin perusrakennetta
joudutaan muuttamaan. K-meansin asema perusmenetelméné, joka on kayttokelpoi-
nen moniin eri tehtaviin selittda, miksi K-means on sailyttanyt jo pitkdan asemansa

yhtené suosituimmista asiakassegmentoinnin menetelmisté.

3.2 K-means-algoritmin vahvuudet

Vaikka K-means-algoritmilla on myd6s rajoitteita ja heikkouksia, sen vahvuudet tu-
levat selkedsti esille aineiston tutkimuksissa. Aineiston mukaan K-meansin merkit-
tavimmat vahvuudet ovat laskennallinen tehokkuus, hyva skaalautuvuus seké seg-
mentointitulosten tulkittavuus liikketoiminnan nidkokulmasta [1] [15] [23].

Yksi K-means-algoritmin merkittavimmistd vahvuuksista on sen kyky kasitella
runsaasti dataa sisiltéavid suuria aineistoja tehokkaasti. Tama tulee esille aineistossa
varsinkin tutkimuksissa, joissa kisitellddan laajoja asiakasdatakokonaisuuksia. Téasta
hyvid esimerkkeja on Han et al. [23], jossa késitelldén lentoyhtion asiakasdataa seké
Tabianan et al. [15], jossa késitelladn ostokéyttaytymiseen perustuvaa asiakasdataa.
Kun néihin tutkimuksiin on valittu algoritmi asiakassegmentointia varten, on K-
meansin laskennallinen yksinkertaisuus otettu huomioon. Vaikka kisiteltavad dataa
on paljon, segmentoinnin laskennallinen vaativuus pysyy silti kohtuullisena. [15] [23]

K-means-algoritmin tehokkuus perustuu sen tekniseen rakenteeseen. K-meansin
toiminta on kaksivaiheinen iteratiivinen prosessi, jossa datapisteet liitetdan aina l&-
himpaén klusterikeskukseen, jonka jalkeen klusterikeskukset paivitetdan havaintojen

keskiarvona. Tama toistuva ja yksinkertainen prosessi ei vaadi monimutkaista mal-
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lin parametrien estimointia tai jakaumaoletuksia, minka takia K-means-algoritmi
on kevyempi toteuttaa kuin moni muu segmentointialgoritmi, kuten esimerkiksi K-
medoids, fuzzy C-means ja hierarkkinen klusterointi (3] [18] [20]. [22] [23]

K-meansin nopeudesta ja yksinkertaisuudesta on hyotya varsinkin liiketoimin-
taymparistossd, jossa segmentointia tehdédén toistuvasti kiyttden hyviksi ajanta-
saista dataa. K-means-algoritmilla voidaan saada varsin laadukkaita segmentointi-
tuloksia suhteessa siihen, kuinka vdhén laskentatehoa sen kdyttdminen vaatii. [22]
23]

Toinen K-means-algoritmin merkittdvimmista vahvuuksista asiakassegmentoin-
nin tehtavissd on segmentointitulosten hyva tulkittavuus ja kiytettavyys liiketoi-
minnan paatoksenteossa. Jokaisella K-means-algoritmilla muodostetulla klusterilla
on klusterikeskus, joka kuvaa klusteriin kuuluvien datapisteiden muuttujien kes-
kiarvoja. Taméan ansiosta klusterien ominaisuuksia on helppo tarkastella suoraan
alkuperaisten muuttujien tasolla, kunhan muuttujat ovat ymmérrettavia ja skaalat-
tu oikein. Alkuperaisilla muuttujilla tarkoitetaan asiakkaan alkuperéisié tietoja tai
ominaisuuksia, kuten esimerkiksi iké#, sukupuolta ja ostotapahtumien paivamasi-
rid.[15] [17]

K-means-klusteroinnin kaytto ei kuitenkaan rajoitu vain alkuperdisiin muuttu-
jiin, vaan klusteroinnissa voidaan kidyttad yhtd hyvin johdettuja muuttujia, kuten
RFM-arvoja. RFM-arvoilla tarkoitetaan oston tuoreutta (engl. recency), ostojen lu-
kumééraéd (engl. frequency) ja ostosten rahallista arvoa (engl. monetary). Naméa
ovat helposti ymmarrettévia johdettuja muuttujia. Johdettujen muuttujien kiytta-
minen ei my6skaan valttaméattd tarkoita, ettd segmentointituloksia olisi vaikeampi
tarkastella kuin alkuperéisten muuttujien pohjalta tehdyssa asiakassegmentoinnis-
sa. Merkittavin tekija on muuttujien ymmarrettavyys. Johdetut muuttujat eivéit
kuitenkaan valttamatta heikenna segmenttien tulkittavuutta, jos ne ovat helposti

ymmérrettavid. Tamé on néhtévissd Wilbertin et al. [17] tutkimuksessa. Tutkimuk-
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sessa hydodynnetadan valmista datasettia, jonka datapisteiden muuttujiksi on asetettu
RFM-menetelmén mukaisesti. [17]

Wilbertin et al. [17] tutkimukseen perustuvassa Kuvassa 3.1 esitetddn vaatekau-
pan myyntidataa segmentoimattomassa muodossa. Datasetissd on 1845 asiakkaan
ostodataa vuoden 2016 tammikuusta vuoden 2021 joulukuuhun saakka. Segmen-
tointidatasta on poistettu 97 asiakasta, jotka edustivat yhteensopimatonta dataa,
kuten esimerkiksi asiakkaat ilman yhtdkian ostosta. Datapisteet esitetdédn kolmen

muuttujan avulla RFM-menetelmén mukaisesti. Lahelld yhté olevat arvot kuvaavat,
ettd kyseisen ominaisuuden arvo on korkea suhteessa muihin asiakkaisiin, kun taas

ldhelld nollaa olevat arvot kuvaavat, ettd kyseinen ominaisuuden arvo on matala

suhteessa muihin asiakkaisiin. [3] [17]
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Kuva 3.1: Kuvaus asiakkaiden ostokéyttédytymisestd, perustuen lahteeseen [17]
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Kuvan 3.1 3D-pistekaavion datapisteet eivit muodosta selkeité toisistaan erillisia
ryhmittymid, joten ilman klusterointia asiakasryhmié ja yksittédisten datapisteiden
kuuluvuutta tiettyyn asiakasryhméan on vaikea maarittda. Kuvassa 3.2 asiakasdata
on segmentoitu kiyttden K-means-klusterointia. Parhaaksi klusterien maéréksi 16y-
dettiin Wilbertin et al. [17] tutkimuksessa kuusi, eli K = 6. Klustereista voidaan
tunnistaa kuusi asiakassegmenttii, jotka kuvaavat niiden siséltdmien asiakkaiden
ostokayttaytymistd. Namé asiakassegmentit ovat menetetyt asiakkaat, joita kuvaa
punainen vari, sitoutumattomat asiakkaat, joita kuvaa oranssi véri, viimeaikaiset
asiakkaat, joita kuvaa sininen véri, vihemman viimeaikaiset asiakkaat, joita kuvaa
vihred véri, uskolliset asiakkaat, joita kuvaa violetti véri sekd parhaat asiakkaat,

joita kuvaa vaaleansininen véri. [17]

Kuva 3.2: Kuvaus asiakkaiden ostokayttiytymisestd K-means-klusteroinnin jélkeen,
perustuen ldhteeseen [17]
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Néin datasta, josta ei ole helposti tunnistettavissa selkeitd ryhmittymid muodos-
tetaan K-means-klusteroinnin avulla toisistaan selkedsti erottuvia asiakasryhmié,
joita voidaan kayttaa suoraan hyviksi markkinoinnin suunnittelussa. Jokainen asia-
kas kuuluu yksiselitteisesti vain yhteen klusteriin, eli asiakasryhméaén. Téama tekee
segmentointituloksista selkeitéd ja helposti ymmarrettavia, kun niitd halutaan kéyt-
taa litketoiminnan paatoksenteossa. Myos ne, joiden ymmarrys klusteroinnin toimin-
nasta on rajallista tai olematonta, voivat helposti ymmartdaa K-means-klusteroinnilla
muodostettujen asiakasryhmien merkitykset liiketoiminnan kontekstissa klusteroin-

titulosten hyvan ymmérrettavyyden ansiosta. [1] [15] [17]

3.3 K-means-algoritmin rajoitteet ja haasteet

K-means-algoritmilla on sen suosiosta ja monista vahvuuksista huolimatta myos
merkittdvid rajoitteita ja haasteita. Aineiston perusteella K-meansin keskeisimmét
haasteet ovat klusterien lukumaéaérin valinta, algoritmin herkkyys alustukselle seké
datan ominaisuuksien vaikutus segmentointituloksiin. Nama tekijat vaikuttavat K-
means-algoritmin soveltuvuuteen ja luotettavuuteen. Téman takia on tarkedd, etté
K-means-algoritmin kdytté on huolellista ja suunnitelmallista. [1] [18] [21]

K-means-algoritmin kiyttod rajoittaa se, ettd klusterien maard K taytyy maé-
rittda etukédteen ennen kuin algoritmi voidaan suorittaa. Vaarin valittu klusterien
méara voi johtaa siihen, ettd segmentointitulokset ovat harhaanjohtavia. Témén ta-
kia algoritmin kayttajalla on suuri vastuu siita, etta asiakassegmentointia varten on
valittu oikea méaara klustereita. Klusterien méaraa valittaessa ei kuitenkaan ole ole-
massa yhtd universaalia vastausta. Datan rakenne, muuttujat sekd segmentoinnin
tavoitteet vaikuttavat kaikki klusterien mééran valintaan. [1] [17]

Sopivan klusterien maaran selvittdmiseen voidaan kayttda erilaisia arviointi-
menetelmid, kuten esimerkiksi siluetti-indeksia, joka mittaa kuinka hyvin datapis-

teet sopivat omaan klusteriinsa verrattuna muihin klustereihin, Calinski-Harabasz-
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indeksia, joka arvioi kuinka selkeésti klusterit erottuvat toisistaan ja kuinka tiiviita
ne ovat sisaisesti, sekd Davies-Bouldin-indeksié, joka mittaa kuinka samankaltaisia
ja lahelld toisiaan klusterit ovat. Nailla menetelmilla voidaan arvioida klusteroin-
nin laatua K:n eri arvoilla. Ndméa kolme menetelméé ovat kaikki tyypiltadn sisiisia
validointi-indeksejé, eli ne mittaavat klusteroinnin laatua aineiston oman datan pe-
rusteella. [17] [21]

Wilbertin et al. [17] tutkimuksessa kéytetddn néitd kolmea klusterien lukumé&é-
ran arviointimenetelméd apuna K:n optimaalisen arvon loytamiseen. Tutkimukses-
sa klusteroinnin tavoitteena on loytad vaatekaupan myyntidatasta liiketoiminnan
kannalta jarkevat asiakassegmentit. Arviointia varten asiakasdata segmentoitiin K-
means-algoritmilla kiyttaen eri klusterien lukumaéarié arvosta K = 3 arvoon K = 10.
Kuvassa 3.3 on segmentoinnin perusteella kunkin indeksin arvio parhaasta kluste-
rien lukumaéarésta. Siluetti-indeksi antoi arvioksi nelja klusteria, Calinski-Harabasz-
indeksi antoi arvioksi kahdeksan klusteria ja Davies-Bouldin-indeksi antoi arvioksi
kolme klusteria. Siluetti-indeksin ja Calinski-Harabasz-indeksin tulkinnassa valitaan
korkein arvo, kun taas Davies-Bouldin-indeksin tulkinnassa valitaan matalin arvo.

[17] |21]
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Kuva 3.3: Arviot optimaalisesta klusterien lukuméérasté, perustuen ldhteeseen [17]

Ongelmana on, etté eri indeksien arviot optimaalisesta klusterien maérasta vaih-

televat merkittavisti. Tama on yleistd varsinkin dataseteissé, jossa ei ole selkeita
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helposti toisistaan erottuvia klustereita. Selkeésti erottuvien klustereiden puuttu-

minen on tyypillistd asiakasdatalle, mika tekee sisédisten validointi-indeksien avulla
optimaalisen klusterien lukumédrin selvittdmisestd vaikeaa. Téllaisissa tilanteissa
voidaan kayttda apuna ulkoisia validointi-indekseja. Tama voi kuitenkin olla jois-
sain tilanteissa haastavampaa, silla ulkoiset validointi-indeksit mittaavat klusteroin-
nin laatua aineiston ulkopuolisen datan perusteella. Sopivaa ulkoista dataa pitaa siis
olla saatavilla, jotta nditd menetelmid voidaan hyddyntaa. [17] [21]
K-means-algoritmia kéyttéaessa lopullinen klustereiden lukumaééra K tulee valita
manuaalisesti. Wilbertin et al. [17] tutkimuksessa lopulliseksi klustereiden mééréksi
valittiin K = 6. Kuvassa 3.4 vertaillaan asiakasdatan klusterointituloksia K:n ar-

voilla K = 5 ja K = 6. Erona néiden kahden vililld on vaaleansininen klusteri, joka

kuvaa asiakkaita, joiden kaikki kolme RFM-arvoa ovat korkeat. Klustereiden mé&a-

raksi valittiin K = 6, jotta kaikenlaisia asiakkaita kuvaavat segmentit 16ytyisivét
asiakasdatasta. [17]
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Kuva 3.4: Asiakasdatan vertailu K-means-klusteroinnin jilkeen K:n arvoilla K = 5
ja K = 6, perustuen l&hteeseen [17]
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K-means-algoritmia kiytettdessd on otettava huomioon sen herkkyys alustuk-
selle. K-means vaatii, ettd klusterikeskuksilla on alkuarvot. Namé satunnaiset al-
kuarvot vaikuttavat sithen, mihin lopputulokseen algoritmi lopulta péatyy. Vaikka
klusteroitavana on aina sama aineisto ja kiytetdan samaa klusterien maéraa, klus-
terointitulokset voivat vaihdella huomattavasti eri alustusten vaikutuksesta. Tama
tarkoittaa, ettd yksittdinen ajokerta ei valttamatta tuota parasta mahdollista klus-
terointitulosta. [18] [23]

K-means-algoritmin toiminta perustuu iteratiiviseen prosessiin, jossa klusterointi
etenee askeleittain kohti parempaa tilaa. Tamén takia on mahdollista, ettéd algoritmi
juuttuu tilaan, josta ei endé ole askelta parempaan tilaan, vaikka tdma tila ei olisi-
kaan kokonaisuudessa paras mahdollinen tila. Téllaista tilaa kutsutaan paikalliseksi
optimiksi. Aineistossa kasitellddn téita rajoitetta laajasti, ja sille esitetddn mahdol-
lisia ratkaisuja, kuten erilaiset alustustekniikat ja algoritmin ajaminen useampaan
kertaan, jotta voitaisiin 1oytda mahdollisimman optimaalinen lopputulos. Ndma rat-
kaisut kuitenkin lisdévit klusteroinnin suorittamiseen tarvittavaa laskennallista tyo-
méaaras. [18] [23]

Klusteroitavan datan ominaisuudet voivat myos aiheuttaa haasteita klusterointi-
prosessissa. K-means-algoritmi laskee klusterikeskusten sijainnit klusteriin kuuluvien
datapisteiden keskiarvona, minkéd vuoksi se on herkkd muusta datasta eroaville da-
tapisteille. Yksittdinen datapiste, joka on kaukana kaikista muista datapisteistd voi
vaikuttaa klusterikeskusten sijaintiin merkittavésti ja aiheuttaa vaaristyneita seg-
mentointituloksia. On siis tarkedd, ettd segmentoitavasta datasta voidaan tunnistaa
poikkeavat havainnot ja késitelld ne ennen klusteroinnin suorittamista. [18] [3]

Haasteita aiheuttaa myos se, ettd K-means-algoritmi tekee oletuksia klustereiden
muodosta. K-means toimii parhaiten, kun klusterit ovat muodoltaan jotakuinkin pal-
lomaisia ja kooltaan keskendén samankokoisia. On kuitenkin yleisté, etta segmentoi-

tava asiakasdata ei noudata néité oletuksia. Naissa tapauksissa segmentointitulokset
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jaavat monesti epdoptimaalisiksi, kun tuloksia vertaillaan muihin klusterointialgo-
ritmeihin. [1] [20]

Klusterointiprosessissa tulee myos huomioida segmentoitavan datan muuttujien
mittakaavat. K-means-algoritmin toiminta perustuu etéisyyksien laskemiseen, joten
eri mittayksikoissd olevat muuttujat voivat vaikuttaa segmentointiin negatiivises-
ti. Taméan takia segmentoitava data kannattaa skaalata ennen kuin klusterointia

aletaan suorittamaan. [15] [17]



4 Yhteenveto

Téassa tutkielmassa tarkasteltiin K-means-algoritmin kayttoa asiakassegmentoinnis-
sa. Tutkielma toteutettiin kirjallisuuskatsauksena, jonka tavoitteena on vastata ase-
tettuihin tutkimuskysymyksiin aineiston pohjalta. Asiakassegmentointia on tarkead
tutkia, koska sen paremman ymmarryksen avulla voidaan oppia lisdé eri asiakaskun-
tien tarpeista ja ominaisuuksista, jolloin resursseja voidaan kohdentaa ja kayttéa te-
hokkaammin. Asiakassegmentointia tutkittiin keskittyen K-means-algoritmin rooliin
asiakassegmentoinnissa, silld se on yksi kiytetyimmisté ja keskeisimmista alan me-
netelmistd. Aineiston saamiseksi suoritettiin aineistonhakuprosessi, joka dokumen-
toitiin mahdollisimman selkeésti, jotta prosessi olisi mahdollista toistaa. Tama luku
sisaltad vastaukset tutkimuskysymyksiin, pohdintaa tyon rajoitteista seka ehdotuk-
sia mahdollisista jatkotutkimuksista.

TK1: Miksi K-means on yksi yleisimmistd asiakassegmentoinnissa kdytetyistd
menetelmistd? K-means-algoritmi on yksinkertainen, mutta laskennallisesti tehokas
klusterointialgoritmi. K-meansilla tuotetut segmentointitulokset ovat helposti tul-
kittavia, mika tekee siitd helposti hyodynnettévin ja tehokkaan asiakassegmentoin-
nin tyokalun varsinkin liiketoimintanakokulmasta. K-means on yksi kiytetyimmista
asiakassegmentointimenetelmisté, ja sitd voidaan soveltaa laajasti monilla eri toi-
mialoilla, minké vuoksi se on saavuttanut asemansa perusmenetelmana.

TK2: Millaisia etuja ja haasteita K-means-algoritmin kdyttéon liittyy? K-means-

algoritmin merkittdvimmaét vahvuudet ovat laskennallinen tehokkuus, hyvé skaalau-
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tuvuus sekd segmentointitulosten helppo tulkittavuus. K-meansin iteratiivinen toi-
mintaperiaate mahdollistaa tehokkaan klusteroinnin vaatimatta runsasta laskentate-
hoa. K-means on myos yksinkertainen, suhteellisen helppokéyttoinen ja silld saadut
segmentointitulokset ovat helppo tulkita ja hyodyntdd markkinoinnissa seké liike-
toiminnan paatoksenteossa.

K-means-algoritmilla on sen suuresta suosiosta huolimatta myos merkittavia ra-
joitteita ja haasteita. Klusterien lukuméara taytyy madrittaéd etukiteen, eikd opti-
maalisen maéran valintaan ole yksiselitteistd menetelméa. Algoritmi on herkka alus-
tukselle, minké vuoksi klusteroinnin tulokset voivat vaihdella eri ajokertojen vélilla,
ja se voi myo0s jaada paikalliseen optimiin. Haasteena on myos klusteroitavan datan
ominaisuudet, kuten poikkeukselliset havainnot, muodoltaan ja kooltaan oletuksesta
poikkeavat klusterit sekd eri mittakaavoissa olevat muuttujien arvot.

Tutkielman rajoitteena oli aineiston rajallinen koko, mika johtui kandidaatintyon
laajuudesta. Hakua jouduttiin rajaamaan voimakkaasti, minka vuoksi lahteita, jotka
olisivat muuten soveltuneet hyvin tutkielman aineistoksi, saattoi jadda loytamatta.
Aineiston tutkimusten valilla ei havaittu merkittavia ristiriitoja, miké voi johtua sii-
ta, ettd K-means-algoritmi on vakiintunut asiakassegmentoinnin menetelmaé, jota on
tutkittu jo pitkddan. Sen sijaan algoritmin parannuksiin keskittyvissa tutkimuksissa
voisi esiintyd enemmén eroavaisuuksia, mutta rajallisen aineiston vuoksi sité ei voitu
havaita.

Jatkotutkimuksessa olisi hyodyllista tarkastella laajempaa aineistoa tai keskittya
K-means-algoritmin parannuksiin. Liséksi voisi olla perusteltua vertailla K-meansia
muihin klusterointimenetelmiin, jotta saataisiin parempi késitys eri menetelmien so-
veltuvuudesta asiakassegmentointiin. Asiakassegmentointi algoritmeja hyodyntaen
tulee todennékoisesti jatkossakin olemaan keskeinen osa data-analytiikan tutkimus-
ta, silla organisaatioiden tarve ymmértaéd asiakaskayttaytymista ja kohdentaa toi-

menpiteitd tehokkaasti ei ole katoamassa.
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