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Tyon aihe ja taustat

Yritys voi hyddyntdd parempaa ymmarrysta asiakkaiden kayttaytymisesta monin tavoin.
Paivittaistavarakaupassa tama voi tarkoittaa esimerkiksi markkinoinnin tehokkaampaa
kohdentamista ja yksildidympaa palvelua. Toisaalta on mahdollista ennustaa asiakkaiden
kayttaytymista keratyn tiedon perusteella toiminnan suunnittelussa. Paivittaistavaralla
tarkoitetaan yleisesti elintarvikkeita ja ruokaostosten yhteydessa hankittavia kulutustavaroita.

Aiheen asettajayritys Kesko (mydhemmin myo6s “yritys”) omistaa kotimaiset K-kauppaketjut.
Tama projektityd keskittyy K-kaupoissa tehdyista paivittdistavaraostoksista saatuun dataan.
Paivittdistavarakaupassa tavallinen tapa keratd tietoa asiakkaan kayttaytymisesta on
hyddyntaa hanen kanta-asiakkuuttaan. Bonuskortin lukeminen ostosten maksun yhteydessa
tallentaa hyodyllista tietoa kauppiaan tietojarjestelmiin. Keskon Plussa-asiakkuus on
yrityksen oma bonusjarjestelma. Plussa-asiakkaat saavat esimerkiksi ajoittain alennusta
tietyistd tuotteista, kohdennettuja tarjouksia, seka ostohyvityksia niin sanottujen
Plussa-pisteiden muodossa. Noin 2,2 miljoonalla taloudella on Plussa-kortti.

CLV (asiakasarvo, eng. customer lifetime value) on tapa mitata asiakkaasta
tulevaisuudessa saatavaa tuottoa. Usein CLV maaéritelladn asiakkaasta saatavana voittona,
mutta tdssa projektissa CLV:ta kasitellddn asiakkaan tekemind ostoina. Mydés CLV:n
kasittdma aikahorisontti voi vaihdella.

Yrityksen kanta-asiakkuuksien suuri maara antaa hyvan pohjan tilastolliselle mallintamiselle.
Projektissa kehitetdan malli asiakastalouden CLV:n ennustamiselle seuraavan 5-10 vuoden
ajalle. Projektin laajuus ei sisalla esimerkiksi mallin liiketoimintamahdollisuuksien
maarittamista, asiakastalouksien elamantilanteen mallintamista, paivittaistavarakaupan tai
vaestorakenteen kehityksen arviointia tai graafisella kayttdliittymalla varustetun valmiin
tydkalun rakentamista. Mallin on tarkoitus tarjota odotusarvoon perustuva ennuste, joka
saattaa poiketa toteutuneesta ostosten maarasta. Asiakasyritykseltd saatava data koostuu
talouskohtaisesta ostosten loppusummista kuukausitasolla; tiedosta asiakastalouden
kortinhaltijan iasta, asuinalueesta, seka yrityksen itse mallintamista ominaisuuksista kuten
eldmanvaihe ja niin sanottu SoW (asiakasosuus, eng. Share of Wallet). Myds tarkempaa
tuotekohtaista ostodataa on olemassa, mutta sita ei oletusarvoisesti kaytetad tassa tyossa,
ellei sitd koeta tarpeelliseksi jo tehdyn mallin jatkokehittdmisessa.

Tavoitteet

Projektin aihe on maaritelty varsin tarkasti asiakasyhtion toimesta. Tyon tavoitteena on
kehittdd Markov-ketjun simulointiin perustuva malli CLV:n maarittdmiseksi, hyddyntaen
yritykseltéd saatua asiakasdataa. Asiakasyhtio kayttéa sitten saatua mallia liiketoimintansa
kehittdmiseen nakemalldaan tavalla tdman projektin valmistuttua. Tyé mallin luomiseksi
voidaan jakaa karkeasti kolmeen valitavoitteeseen, jotka ovat:

1. Ostoihin vaikuttavien tekijéiden tutkiminen ja maarittely



2. Markov-ketjun tilojen ja siirtymatodennakoisyyksien maarittely
3. Ennustavan mallin rakentaminen ja CLV:n laskeminen

CLV:n maarittdminen paivittdistavaramyynnissa aloitetaan tutustumalla siihen vaikuttaviin
tekijoihin datan ja kirjallisuuden avulla. CLV:ta voidaan mallintaa useilla tavoilla vaihtelevin
selittavin tekijoin. Kirjallisuuskatsauksen avulla etsitdan tukea asiakkaan dataan perustuvan
mallin kehittdmiseen ja mahdollisia datan ulkoisia selittdjid. Esimerkiksi varsinaisen datan
ulkopuolelta ihmisten tulotasoista on avointa dataa [1] postinumeroihin perustuen, jota
voidaan kayttaan Keskon tarjoaman datan ohella tarvittaessa.

Tassa Markov-ketjulla mallinnetaan asiakkaan kayttaytymista estimoimalla todenndkoisyytta
siirtya tilasta toiseen diskreetilla aikavalilla, kun oletetaan tilan muutoksen todennakdisyyden
riippuvan ainoastaan tilasta nykyhetkella [2]. Alkutilajakaumana kaytetdan tilojen nykyista
jakaumaa ja simuloimalla Markov-ketjua eteenpain halutun ajanjakson 5-10 vuotta verran
saadaan ennuste tulevaisuuden tilajakaumalle, josta voidaan CLV laskea suoraviivaisesti.
Markov-ketjun tiloja voivat olla esimerkiksi talouksien eldmantilanteet ja kortinhaltijan ika.
Projektin tavoitteena on kuitenkin 16ytda jokin parempia ennusteita tuottava tarkempi
luokittelutapa Markov-ketjun kayttoon.

Mallin rakentamisessa pyritaan ennustamiskykyiseen algoritmiin, eli mallin halutaan toimivan
mahdollisimman hyvin my6s uudelle datalle. Sen kannalta asiakkaiden luokittelu
optimaalisella tavalla on erittdin tarkeda. Se, ettd jokainen nykyinen asiakas olisi oma
luokkansa ei ole kovin mielekas luokittelutapa, koska mallin tulee antaa toimivia ennusteita
uusillekin asiakkaille. Toisaalta laskennalliset rajoitteetkin kannustavat asiakkaiden
luokitteluun, eli toisin sanoen pienentdmaan laskennallisen ongelman dimensioita.

Luokittelu on mahdollista tehda paapiirteissaan kahdella periaatteella: algoritmisesti johonkin
sopivaan menetelmaan tukeutuen ilman manuaalista paattelya, tai luokittelu rakennetaan
paatellen datasta merkittdvimmat CLV:n tekijat ja niiden riippuvuussuhteet. Algoritmiset
menetelmat ovat tehokkaita, mutta niiden tuloksena olevat luokittelut voivat olla hyvin
vaikeita ymmartaa. Toisaalta ihmisen paattelykyky ei valttdmatta I6yda parhaita mahdollisia
luokkia. Tydssa rakennetaan niin sanottu baseline-malli perustuen yksinkertaiseen
paattelyyn, jonka jalkeen pyritdan parempiin tuloksiin helposti tulkittavien algoritmisten
luokittelumenetelmien avulla. Vahvana ehdokkaana luokittelun apuvalineeksi pidetaan
paatospuita ja klusterointialgoritmeja tai muita koneoppimisen menetelmia [3]. Mallin
tarvitsema Markov-tilansiitomatriisi on laskettavissa luokitellusta datasta, kuten
odotusarvoinen CLV:kin [2]. Voidaan siis todeta tavoitteiden 2 ja 3 olevan suoritettavissa
ainakin osittain samanaikaisesti. Tavoitteen 2 saavuttaminen parhaalla mahdollisella tavalla
tukee vahvasti tavoitteen 3 saavuttamista.

Lisdksi tavoitteisiin edetdan askel kerrallaan rakentamalla ensin toimiva baseline-malli el
yksinkertainen ja suhteellisen nopeasti toteutettavissa oleva malli, jota kehitetdan ajan
puitteissa niin, etta oletusarvoisesti luokkien maara kasvaa, ennustettavuus paranee ja myos
ulkoisia tekij6itd varsinaisen datan ulkopuolelta otetaan mukaan mallinnukseen. Mallin



toimivuus validoidaan ja laskennan oikeellisuus verifioidaan historiaan perustuvalla
testidatalla seka erillaisilla luokitteluilla laskettujen ennusteiden vertailulla.

Tehtavat ja aikataulu

Kurssin ja projektin suorittaminen on jaettu yhteensa 12 tehtavaan, joista osa liittyy kurssin
pakollisiin osasuorituksiin (projektisuunnitelma, valiraportti, loppuraportti ja naihin liittyvat
esitykset ja yritysekskursiot) ja osa puolestaan projektin tavoitteiden saavuttamiseen.
Projektipaallikolla on 54 tuntia projektin hallinnointia vastaten hanelle myénnettavaa kahta
ylimaaraista opintopistettd. Muiden ryhman jasenten kokonaistydmaard on 135 tuntia, joka
vastaa viittd opintopistetta. Kuvassa 1 on esitetty tehtaviin allokoidut tuntimaarat ryhman
jasenten tasolla. Vastuualueet voidaan myds jakaa laajemmin taulukossa 1 esitetylla tavalla.

Taulukko 1. Ryhman jasenten erityisvastuualueet.

Jasen Vastuualue

Joonas Hallinnointi, kokonaisuus

Aleksi Implementointi, tilastollinen analyysi

Eero Datan esikasittely ja ulkoiset selittajat, implementointi
Samuli Raportointi, luokittelu
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Kuva 1. Tehtavien jako ja allokoidut tyGtunnit ryhman jasenille.



Kirjallisuuskatsaus sisdltdéd aiheeseen tutustumisen sekda mallin kehittdmisen aikana
tehtavan lisaselvityksen tarvittaessa. Tilastollisessa analyysissa tuotetaan deskriptiivista
statistiikkaa kaytdssa olevasta datasta. Datan siivouksessa poistetaan selkeat poikkeamat ja
virheelliset havainnot sopivalla tavalla. Implementoinnilla tarkoitetaan algoritmin kehittamista.
Luokittelun tulee toimia ennen Markov-ketjun ja CLV:n laskemista, johon viitataan laskennan
implementointi -tehtavalla. Lisaselittgjien tutkiminen sisaltaa mahdollisten datan ulkoisten
CLV:n selittdjien tutkimisen ja soveltamisen. Kurssin kesto on noin 17 viikkoa ja
loppuraporttien esittdminen tapahtuu 19. toukokuuta, mikd on koko projektin viimeinen
maaraaika. Edellda mainitut tehtavat on aikataulutettu kurssin keston ajaksi siten, etta projekti
etenee sujuvasti ja jokaisen tehtdvan alkaessa on saatu riittdvaan valmiuteen valttamattémat
muut tehtavat. Kurssin aikataulu on esitetty kuvassa 2.
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Kuva 2. Tehtavien aikataulutus. Vinoneliét kuvaavat kurssin tehtavien palautuksia.

Resurssit ja riskit

Merkittdvimpana resurssina ovat projektiryhmalaisten edelld eritelty aika tydskennella
projektin parissa ja heidan osaamisensa operaatiotutkimuksen ja data-analyysin saralla.
Siten erityisesti teknisissd asioissa ryhman jasenten Aallossa kaymien Kkurssien
oppimateriaalit ovat hyddyllisia. Lisdksi tiedonhankinnassa kaytetddan monipuolisesti alan
kirjallisuutta ja tieteellisia julkaisuja, ja projektissa voidaan hyddyntaa sidosryhmien, kurssin
vetdjan professori Salon, sekd asiakasyhti6 Keskon edustajien kokemusta, unohtamatta
yhteisty6ta muiden ryhmien, erityisesti opponointiryhman (Fortum) antamaa palautetta.

Asiakasyritys antaa projektiryhman kayttoon dataa erityyppisten asiakkaiden ostosten
suuruudesta kahden vuoden ajalta kuukausitasolla, joka on projektin loppuun saattamisen
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kannalta valttamatonta. Myds muunlaisia datalahteita on tarjolla, niin Keskon tarjoamia kuin
myods taysin ulkopuolisia [1], mikali ne koetaan kiinnostaviksi. Datan luottamuksellisuuden
takia kyseiseen resurssiin on Kkiinnitettava erityistd huomiota. Datan kasittely ja laskenta
tehdaan kayttaen ainakin R-ohjelmistoa ja laskenta suoritetaan Aallon tietokoneilla. Se,
kuinka oleellisia eri ohjelmistojen ominaisuudet ja laskentaan kaytettdvien koneiden
tehokkuus ovat, riippuu pitkdlti mallin laskennallisten ratkaisujen valinnoista, jotka
muovautuvat projektin edetessa lopulliseen muotoonsa.

Merkittavin riski projektissa on, malli ei suoriudu riittdvan hyvin. Aluksi rakennettavan
baseline-mallin ei odotetakaan olevan kovin tarkka, joten sen odotetaan syntyvan
suhteellisen vaivatta. Paranneltu malli voi suoriutua heikosti useista syistd, mutta
merkittavimmat tekijat lienevat joko luokittelun epaonnistuminen tai siirtymamatriisin
simuloinnin epaonnistuminen. Luokittelun odotetaan olevan haastava tehtava, mutta riskia
hallitaan l&hestymalld ongelmaa rinnakkain paattelemalla luokittelun parametrit kirjallisuuden
avulla seka algoritmisella menetelmalla. Simuloinnin ongelmat liittynevat kohinaan datassa,
puuttuviin havaintoihin ja erittdin pieniin siirtymatodenndkoisyyksiin. Laskennan riskeja
hallitaan tavoittelemalla luokittelua, josta laskettava tilansiitomatriisi on dimensioiltaan pieni.
Taysin toimimaton malli odotetaan syntyvan vain &aarimmaisessa tapauksessa, eli
kaytanndssa tydn jadvan kokonaan kesken.

Vaikutuksiltaan vakava riski on myos luottamuksellisen tiedon joutuminen vaaraan paikkaan
tai ulkopuolisten tietoon. Riskin realisoitumista on jo alkuvaiheessa pyritty estetty useilla
toimenpiteilla.

CLV:n lisaselittajien etsintd on sekundaarinen tavoite, mutta samalla heikoiten maaritelty.
Riskind on, ettemme 16yda kirjallisuuteen perustuvia ja dataan soveltuvia lisaselittjia tai etta
niiden ennustuskyky on erittdin heikko.Taman takia keskitytddn malleihin, joissa selittajien
maara on pieni. Riskeja on eritelty taulukossa 2.



Taulukko 2. Tyon riskit.

Riski Todenndakoisyys | Vakavuus | Vaikutus Toimenpiteet
Tydn lopputulos ei
ole halutunlainen Kommunikoidaan asiakkaan
Heikko kommunikointi tai tybn kanssa saanndllisesti ja
asiakkaan kanssa Matala Keskitaso eteneminen karsii | jarjestetddn myds tapaamisia
(kuitenkin
tehtavaksianto on
jo annettu tassa
vaiheessa)
Tydn eteneminen
karsii (kuitenkin Saannolliset tapaamiset,
Heikko kommunikointi tavoitteet on jo tiedon ja tulosten jakaminen
ryhman kesken Matala Keskitaso maaritelty tassa aktiivisesti
vaiheessa)
CLV:ta ei saada Sovelletaan aluksi ns.
Luokittelu osoittautuu laskettua baseline-malli, jota
erittdin vaikeaksi Korkea Korkea mielekkaalla laajennetaan ja lopuksi
tarkkuudella sovelletaan (osin)
algoritmista menetelmaa
Rajataan tilansiirtomatriisin
Markov-ketjun laskenta CLV:ta ei saada tilojen maara pieneksi,
osoittautuu erittain Matala Korkea laskettua huomioidaan
vaikeaksi mielekkaalla tilansiirtomatriisin
tarkkuudella laskennalliset rajoitteet
luokittelussa
Tehdyn aikataulun ja
Projektin hallinnan Tydn aikataulussa | suunnitelman noudattamista
ongelmat Keskitaso Keskitaso ei pysyta tai tydn seurataan ja tuetaan
laajuus ei pysy saanndllisella
hallinnassa kommunikoinnilla ja
tapaamisilla.
Luottamuksellinen data
Luottamuksellista tallennetaan vain sita varten
tietoa joutuu perustetulle
Luottamuksellisen Hyvin korkea | vaaraan paikkaan | tallennusmedialle.
tiedon vuoto Hyvin matala tai ulkopuolisten Tapaamiset pidetaan
tietoon suljettujen ovien takana.
Kirjallisissa tuotoksissa
esitetdan vain koonteja, eika
yksityiskohtaista dataa.
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