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loin kuluttajat etsivat tietoa ja tekevat ostopaatoksen. Lisaksi tavoitteena oli selvittaa, onko
Google-hakuintensiteetin ja myynnin valilla riippuvuus, ja voiko niiden perusteella ennustaa
myyntimaaria. Tutkittaviksi tapauksiksi valittiin paivittaiselintarvikeryhmista meijerituotteet,
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1 Johdanto

Google. Maailman arvokkain yritys tuottaa Internet-palveluita (Lampela 2018). Sen haku-
koneesta etsitdan globaalisti tietoa lahes kuusi miljardia kertaa paivéassa (Google 2020a).
Valtavia maarid massadataa syntyy koko ajan kiihtyvalla vauhdilla muun muassa Interne-
tin kaytosta, sosiaalisesta mediasta seka yritysten omista alylaitteista ja sensoreista lahes
reaaliajassa. Data itsess&an ei ole merkityksellista, vaan kerddmisen ja jalostuksen tulok-
sena syntyvat arvoa tuottavat analyysit, palvelut ja tuotteet. (Ali-Yrkko, Mattila, Pajarinen
& Seppala 2019, 9, 10.) Maailmanlaajuisesti massadatateknologian markkina-arvo oli 36,8
miljardia dollaria vuonna 2018 ja sen ennustetaan kasvavan vuoteen 2026 mennessa
104,3 miljardiin dollariin. Useiden tutkimusten mukaan massadata-analytiikkatydkalujen

hyoédyntaminen on parantanut tuottavuutta 5-10 %. (Fortune Business Insights 2020.)

Vasta vajaa viidesosa suomalaisista vahintdan 10 tydntekijan yrityksista hyodynsi liiketoi-
minnassaan massadataa vuonna 2018. Vertailussa muihin EU-maihin Suomi sijoittui nel-
janneksi. Massadataa hyddynnettiin yleisemmin sitd enemman mita suurempi yritys oli ky-
seessa. Kuitenkin Suomessa suurten ja keskisuurten yritysten massadatan hyddyntami-
sen vauhti on hidastunut. (Ali-Yrkké ym. 2019, 9-10, 17-18.) Suomessa eri toimialoista
massadataa hyddynsivat eniten informaatio- ja viestintapalvelut (42 %) seka ICT-alat (42
%), jotka sijoittuvat EU-vertailussa jaetulle toiselle sijalle. Kauppa (15 %) sijoittui toimiala-

vertailussa Suomessa kuudennelle ja EU:ssa viidennelle sijalle. (Ali-Yrkkoé ym. 2019, 20).

Tutkimuksen mukaan suomalaiset yritykset (n = 1 189) hyddynsivat massadataa eniten
paatoksenteossa, asiakas- ja markkina-analyysissa seka uustuotekehityksessa. Yritykset
kokivat, ettd massadatan arvontuotto nékyy liikketoiminnassa tietoon perustuvissa paatok-
sissa seka kilpailuaseman, tuotteiden laadun ja asiakaskokemuksen paranemisessa. Mer-
kittava este yrityksissd massadatan hyodyntamiselle oli datan k&sittelyn ja analysoinnin
osaamisvaje. (Antikainen, Eskelinen, Koski, Niemi, Pajarinen, Pyykkdnen & de Vries
2016, 7.) Harva yritys osaa vield ndhda massadatan hyodyntamisen potentiaalisena mah-
dollisuutena liikevaihdon kasvattamiseen (Ali-Yrkkd ym. 2019, 12; Antikainen ym. 2016,
7).

Tama opinnaytetyd on tehty osana Big Data — Big Business -hanketta, joka osaltaan ha-
luaa vastata edella kuvattuun haasteeseen, silla hankkeen tavoitteena on luoda arvoa yri-
tysten liiketoiminnalle massadataa hy6dyntamalla. Hanke on esitelty tarkemmin kohdassa
1.1. Haaga-Helia ammattikorkeakoulun toimeksiannosta toteutettiin kohdeyritykselle

useita kehittamisprojekteja. Tama kehittamisprojekti on osaprojektiin "Data-analytiikan tyo-



kaluilla kerattavat tiedot ja mahdollisuudet” liittyva itsenainen kokonaisuus, joka on toteu-
tettu yhteistydssa kohdeyrityksen kanssa. Toimeksiantaja ja yritys on esitelty kohdassa
1.2. Tutkimuksen tavoitteet, tutkimuskysymykset, rajaukset, tutkimuksen lahestymistavat
ja prosessi on kuvattu kohdissa 1.3.—1.6. Raportin rakenne kokonaisuudessaan on esitelty

kohdassa 1.7. ja keskeiset kasitteet kohdassa 1.8.

1.1 Big Data- Big Business -hankkeella arvoa yritysten liiketoiminnalle massada-

taa hyodyntamalla

Big Data — Big Business on Business Finlandin rahoittama hanke, jonka tavoitteena on big
dataa eli massadataa hyodyntamalla luoda uutta akateemista ja kaytannonlaheista tietoa
uuden liikketoiminnan synnyttamiseksi. Lisdksi tavoitteena on edistaa suomalaisten B2B-
yritysten massadataan liittyvaa osaamista ja kykya tunnistaa uusia liiketoimintamahdolli-
suuksia kansainvalisen kilpailukyvyn edistamiseksi. Hanke yhdistdd massadatan hyodyn-
tamisen datakeskeiseen ja liiketoiminnalliseen nakékulmaan. Sen tuloksia on tarkoitus
hyddyntaa massadataan perustuvan liiketoiminnan kehittdmisesséa ja palveluiden laajenta-
misessa globaaleille markkinoille. Hankkeella on useita kumppaniyrityksia, ja tutkimusor-
ganisaatiot ovat Haaga-Helia ammattikorkeakoulu, VTT ja Itd-Suomen yliopisto. (Haaga-
Helia 2019a.)

1.2 Toimeksiantajan ja kohdeyrityksen esittely

Taman kehittamisprojektin toimeksiantaja on Haaga-Helia ammattikorkeakoulu, jonka
ydinosaamista ovat palveluliiketoiminnan osaamispalvelut, tutkimus ja kehittaminen
(Haaga-Helia 2019b).

Kohdeyritys on kansainvalinen yritys, jonka toimiala on kodin ulkopuolinen mainonta el
ulkomainonta. Yrityksen liikevaihto oli noin 30 miljoonaa euroa vuonna 2018, ja se tyollis-
téaa useita kymmenia ammattilaisia (Finder 2020). Talla hetkella kohdeyritys keréé dataa
useista eri l&hteistd muun muassa tutkimuksista, ulkomainospintojen havainnointitutki-
muksista ja erilaisista julkisista lahteista. Kuluttajien profiloimiseksi hyddynnet&én kysely-
tutkimuksen lisdksi monipuolisesti erilaista saatavilla olevaa avointa dataa. TAméan datayh-
distelmén avulla yritys pystyy tarjpamaan mainostajille mitattavia mainosratkaisuja, joiden

tavoitteena on saavuttaa mainostajan kohderyhmat entista tehokkaammin. (Anon 2019.)



1.3 Tavoitteet ja tutkimuskysymykset

Tamaéan tutkimuksen tarkeimpana tavoitteena on tuottaa kohdeyritykselle uudenlaista ana-
lysoitua ja konkreettista tietoa kuluttajien ostopaétdsprosessin tiedon etsimis- ja ostopaa-
tosvaiheiden ajankohdista liiketoiminnan kehittamiseksi ja kuluttajaymmarryksen paranta-
miseksi. Tavoitteena on selvittaa, milloin kannattaa olla 1asna kuluttajan ostopolulla tiedon
etsimis- ja ostopaatosvaiheessa, jotta voidaan vaikuttaa kuluttajan ostopaatdkseen. Tutki-
muksessa tarkastellaan FMCG-vertikaalin neljaa elintarviketuoteryhmaa: meijerituotteita,
valmisruokia, kasviproteiineja ja sesonkituotteita. Lisaksi tavoitteena on kartoittaa, mita
kuluttajaymmarrysté lisdavaa dataa on saatavana ostoprosessin tiedon etsimisen ja osto-
paatdksen vaiheista, ja mitd dataa data-analytiikan tydkaluilla voi kerata. Tutkimuksen ta-
voitteena on liséksi luoda ja kuvata analyysimallit, jotka kehittavéat kohdeyrityksen datan

hyoédyntamisen toimintamalleja esimerkiksi myyntimaaran ennustamisessa.

Tutkimusongelmaa lahestyttiin monialaisesti yhdistamalla hakukone- ja data-analytiikkaa
uudella tavalla, silla kohdeyritys odottaa hyotyvansa tutkimuksesta saamalla tietoa kulutta-
jien kiinnostuksen kohteiden ajoituksista. Pitkén aikavélin hakujen tuntemus auttaa myyn-
tia ottamaan yhteytta mainostajiin otollisena hetkena. Lyhyen aikavélin hakujen avulla
mainonta voidaan kohdistaa lahelle ostopaatdsta, ja aktivoida kuluttaja ostamaan haluttu
tuote. Jos Google Trendsin hakuindeksien perusteella voidaan ennustaa tuleva myynti, on

se selkea kilpailuetu.

Tutkimuksen paaongelma on muotoiltu pagkysymykseksi:
Milloin kuluttajat hakevat tietoa netista pdaivittaiselintarvikkeista ja tekevat ostopaa-

tokset, ja mitd dataa data-analytiikalla voi keréata ja miten hyédyntaa?

Paakysymys on eritelty tarkentaviin kysymyksiin alaongelmien perusteella:

TK1: Mita kuluttajaymmarrysta lisaavaa dataa on saatavana ostoprosessin tiedon etsimi-
sen ja ostopaattksen vaiheista, ja mita dataa data-analytiikan tytkaluilla voi kerata (huo-
mioiden tiedon yksityisyyteen liittyvan lainsaadannon (GDPR))?

TK2: Milloin kuluttajat hakevat tietoa Googlesta valituista paivittaiselintarvikkeista? Miten
trendit, sesongit, kuukaudet, viikot, viikonpaivét, kellonajat ja sijainnit vaikuttavat eri paivit-
taiselintarvikkeiden Google-hakuihin? Miten kuluttajaryhmat eroavat tiedonhakemisessa
Googlesta eri paivittaiselintarvikkeiden kohdalla?

TK3: Kuinka pitka viive on punaviinin Google-hakujen ja ostamisen vélilla Suomessa ja eri
maakunnissa?

TK4: Onko punaviinin Google-hakuintensiteetilld ja myynnilla positiivinen riippuvuus Suo-

messa, ja voiko niiden perusteella ennustaa myyntimaaraa?



Peittomatriisiin (Haaga-Helia ammattikorkeakoulu 2020) (taulukko 1) on koottu luvun nu-

meroittain tutkimusongelmiin liittyvéa teoreettinen viitekehys, tulokset ja aineistot.

Taulukko 1. Peittomatriisi (Haaga-Helia ammattikorkeakoulu 2020)

Tutkimusongelma | Viitekehys | Tulokset | Aineistot
Luvun numero
Alaongelma 1 2,3,4.1.,4.2.,4.10., 4.11. 6.1. Dokumentit,
haastattelu
Alaongelma 2 2,3,41.-4.4., 49.-4.13. 6.2. Edellisten lisaksi
Alaongelma 3 2,3,41.,4.2.,4.6.,4.9., 6.3. indeksi- ja
4.10., 4.12.-4.14. myyntidata
Alaongelma 4 2,3,4.1.,4.2.,4.5.,4.7.— 6.4.
4.10.,4.12.,4.13.

1.4 Rajaukset

Tutkimus keskittyy yrityksen ulkoiseen dataan, joka on keréttavissa data-analytiikan tyoka-
luilla. Yrityksen sisdisesta datasta kerrotaan lyhyesti, koska halutaan antaa kokonaiskuva
saatavilla olevasta datasta ja tuoda esiin sisdisen ja ulkoisen datan erot. Sisaisen datan
tarkempi tarkastelu rajattiin pois, koska B2B-yritys tarvitsee tietoa asiakkaidensa asiak-
kaista eli kuluttajista, jolloin esimerkiksi omaa transaktiodataa ei ole kaytettavissa téahan

tarkoitukseen.

Tutkimuksen empiirisesta osasta rajattiin pois kuluttajan ostopaatdsprosessin vaiheista
tarpeen tunnistaminen, vaihtoehtojen vertailu ja oston jalkeinen kayttaytyminen. Empiiri-
nen osa toteutettiin avoimella datalla, ja datat kerattiin maksuttomilla analytiikkatyokaluilla.

Vaihtoehdoista rajattiin pois maksulliset datat ja kerddmisen tytkalut.

Tutkimuksen laajuutta rajattiin valitsemalla FMCG-vertikaalista nelja tuoteryhmaa: meijeri-
tuotteet, valmisruoat, kasviproteiinit ja sesonkituotteet. Kustakin ryhmasté valittiin kolme
tuotenimiketta tarkasteluun. Valmisruokatuoteryhma on hyvin laaja, joten méaaritettiin tutki-
mus koskemaan ainoastaan valmisaterioista laatikot, keitot, salaatit ja pasta-ateriat -ala-
ryhm&a. Ennustemallissa ei tehty maakuntakohtaisia tarkasteluja tyon mittavuuden takia.
My@s tutkimustietoon perustuvat argumentit ulkomainonnan vaikuttavuudesta rajattiin tut-

kimuksen ulkopuolelle.

1.5 Tutkimuksen lahestymistavat

Opinnaytetyolla on yrityksen toiminnan kehittamista palveleva paamaar, jolloin sen avulla

tuotetaan tietoa tutkittavasta ilmiosta paatoksentekoa varten. Tutkimusta varten hankittiin



taustatietoja toimeksiantajayrityksestéa kvalitatiivisin eli laadullisin menetelmin kayttaen

puolistrukturoitua haastattelua ja myés ilmion ymmartamiseksi dokumentteja.

Tapaustutkimuksella pyritddn muodostamaan monipuolinen ja syvélle meneva kuva tutkit-
tavasta ilmitsta, jolloin aineistonkeruu- ja analyysimenetelmina kaytetaan laadullisia ja
maarallisia menetelmid (Kananen & Makkonen (toim.) 2015, 76). Kohdeyritys valitsi tdmén
tutkimukseen caseiksi FMCG-vertikaalin ja tutkittaviksi tapauksiksi nelja elintarviketuote-
ryhmaa: meijerituotteet, valmisruoat, kasviproteiinit ja sesonkituotteet. FMCG-tuotteilla tar-
koitetaan paivittaistavaroita eli nopeasti liikkuvia, kuluttajille suunnattuja kulutustavaroita,
jotka ostetaan usein ruokaostojen yhteydessa (Wikipedia 2020a). Paivittaistavaroita ovat
elintarvikkeet ja kulutustuotteista hygieniatuotteet, teknokemian- ja tupakkatuotteet sekéa
lehdet ja paivittaiskosmetiikka, joita nimensa mukaisesti kaytetdan paivittain. FMCG-verti-
kaalin merkitys paivittaistavaramyynnista on suuri, noin 80 %, joka vastaa lahes 15 miljar-
dia euroa vuodessa (Paivittaistavarakauppa ry 2020.) Elintarvikkeiden kuluttajabrandien
valmistajat ja markkinoijat ovat kohdeyritykselle tarkeita asiakkaita, ja myyjien oikea-aikai-
sella kontaktoinnilla voidaan tukea asiakkaan paatoksentekoa. Ulkomainonnalla voidaan
puolestaan edistda brandin myyntia vaikuttamalla kuluttajan ostoprosessin eri vaiheisiin ja
saattamaan osto paatokseen.

Tutkimuksen analyyttiseksi paalahestymistavaksi valittiin kvantitatiivinen eli maaréallinen
ote, koska tutkimuksessa on tarkoitus mallintaa muun muassa ennustamalla tutkittavia
asioita, joka edellyttda yleistamista ja tilastollisten menetelmien kayttamista analysoin-
nissa. Yleistamiseen pyrkividn méaarallisen tutkimuksen taustalla tulee olla vankka tunte-
mus ilmitsta, joka edellyttaa aiheeseen liittyvien teorioiden tuntemusta. Maarallisessa tut-
kimuksessa aineisto kerataan yleensa kyselyilla (Kananen & Makkonen (toim.) 2015, 73—
74.), mutta tassa tutkimuksessa kaytetdan ulkoisen datan analysointimallin rakentamista
varten valmista kerattya tilastoaineistoa ja Google Trends -palvelusta itse kerattyja datoja.
Maarallisen tutkimuksen tulokset esitetdan erilaisina lukuina mukaan lukien tilastolliset
tunnusluvut, ja laadullisen tutkimuksen tulokset ovat tekstimuodossa (Kananen & Makko-
nen (toim.) 2015, 66, 75, 84). Tutkimuksen pohjana on kaytetty lukuisia teorioita, tutkimuk-

sia ja ajankohtaista ammattitietoa.

1.6 CRISP-DM-prosessi

Opinnaytety0 toteutettiin analytiikkahankkeisiin soveltuvaa CRISP-DM-prosessia eli tie-
donlouhinnan poikkialaista standardiprosessia soveltaen (kuvio 1). Kuusivaiheinen pro-

sessi kaynnistettiin liiketoimintaymmarryksen luomisella, jonka jalkeen siirryttiin datan ym-



martamiseen, valmisteluun ja mallintamiseen. Mallien arvioinnin jalkeen siirryttiin kayt-
toonottoon. Prosessi eteni eri vaiheiden valilla iteroiden, ja valilla prosessissa palattiin

taaksepain aikaisempiin vaiheisiin. CRISP-DM-prosessin kuvauksessa on kaytetty lah-
teend IBM:n verkkosivuja. (IBM 2012.)

I Y
Litketoiminnan
ymmartaminen

Datan
ymmartaminen

\

Datan valmistelu

——
——

Mallinnus

Arvicinti

Kuvio 1. Tiedonlouhinnan poikkialainen standardiprosessi (CRISP-DM) (mukaillen IBM
2012)

1.6.1 Liiketoiminnan ymmartadminen

Kehittamisprojektin aluksi maaritettiin kohdeyrityksen liiketoiminnalliset tavoitteet opinnay-
tetydlle, jotka on kuvattu kohdassa 1.3. Perehdyttiin yrityksen toimintaan ja toimialaan do-
kumenttiaineistoista, henkilokohtaisilla keskusteluilla toimeksiantajan ja kohdeyrityksen

kanssa seka kohdeyrityksen kehitysjohtajan haastattelulla.

Saatiin selville, ettéa kohdeyritykselle on tarkeda tuntea tuotteiden hakuajankohdat seka
pitkalla etta lyhyelld aikajanteelld. Pitkan aikavalin hakujen tuntemus auttaa suunnittele-
maan mainontaa vuositasolla ja kontaktoimaan potentiaaliset mainostaja-asiakkaat oikea-
aikaisesti. Lyhyen aikavalin hauilla saadaan selville, milloin kuluttajat ajattelevat tiettyja
tuotteita. Nain tuotteiden mainonta saadaan kohdistettua lahelle ostopaatdsta, ja voidaan

vaikuttaa siihen, etta kuluttaja valitsee tietyn brandin ostoskoriinsa. (Anon 8.10.2019.)

Data ohjaa kohdeyrityksen liiketoimintaa ja yhteisty6ta eri toimijoiden kesken. Yritys onkin
kiinnostunut saamaan tietoa, millaisia uusia dataléhteita olisi hyddynnettavissa lilkketoimin-
nassa. Yrityksen liikketoiminnan ydin ovat kontaktit, jolloin tarkeda tietoa ovat kuluttajatyy-

pit, ostoaikeet eri vuodenaikoina, maaréat ja sijainnit. Kuluttajien kiinnostuksen kohteet



vaihtelevat ajan mukaan, jolloin ajoitus on tarkeé tekija mainonnan onnistumisen kannalta.
(Anon 8.10.2019.)

Ratkaistavaksi ongelmaksi tunnistettiin kuluttajien valikoitujen paivittaiselintarvikkeiden tie-
donhaun ja ostopaatoksen ajoittaminen seka myynnin ennustaminen massadataa hyddyn-
taen data-analytiikalla. Seuraavaksi mietittiin tiedonlouhinnan tavoitteet, mahdolliset rajoit-

teet ja tehtiin kehittamisprojektin suunnitelma (salainen liite 1).

1.6.2 Datan ymmartaminen

Selvitettiin, millaista dataa tarvitaan ja millaista on saatavana, mitkéa ovat dataléhteet ja
milla tyokaluilla datat voi keratd. Datat kerattiin ja kuvailtiin seka varmistettiin datojen kayt-
tokelpoisuus ja laatu. Datan laatuun vaikuttavat muun muassa puutteet, virheet ja koo-
dauksen epdjohdonmukaisuudet. Datan ymmartamiseen liittyvat tydvaiheet on kuvattu
kohdassa 5.2.

1.6.3 Datan valmistelu

Tehtiin paatds kaytettavista datoista. Datat valmisteltiin, tarvittaessa puhdistettiin, yhdistel-
tiin eri datasetteja ja jarjestettiin kayttokelpoiseen muotoon. Datan valmistelun eri vaiheet
on kuvattu kohdassa 5.2.

1.6.4 Mallinnus

Selvitettiin kuluttajien tekeminen paivittaiselintarvikkeiden hakuajankohdat, ja mallinnettiin
punaviinin tiedon hakemisen ja oston vélinen viive sek& myynnin ennustemalli kayttaen
avuksi Google Trends -dataa. Mallinnustekniikat ja toteuttaminen on kuvattu kohdassa
5.3.

1.6.5 Arviointi

Arvioitiin projektin ja prosessin onnistumista vertaamalla saavutettuja tuloksia asetettuihin
tavoitteisiin seka pohdittiin jatkotoimenpiteiden tarvetta. Arviointivaihe on kuvattu luvussa
7.

1.6.6 Kayttbéonotto

Tehtiin loppupédatelmét mallin hyddyntamisesta kohdeyrityksen liiketoiminnassa, kuvattiin
raporttiin projekti vaiheittain, esiteltiin suullisesti projektin tulokset kohdeyritykselle tyon

keski- ja loppuvaiheessa seka tehtiin PowerPoint-esitys yrityksen sisaista kayttta varten.



Opinnaytetydn ohjaaja ja kirjoittaja laativat liséksi artikkelin tutkimuksen I0ydoksista jul-

kaistavaksi Haaga-Helia ammattikorkeakoulun verkkolehdessé eSignalsissa.

1.7 Raportin rakenne

Opinnaytetydn ensimmainen luku on tutkimuksen johdanto-osuus. Siina kuvataan Big
Data — Big Business -hanke, toimeksiantaja ja kohdeyritys, tutkimuksen tavoitteet ja tutki-
muskysymykset, rajaukset, tutkimuksen lahestymistavat ja prosessi. Lukuihin 2—4 on
koottu tutkimuksen tietoperusta. Luku 2 kasittelee kuluttajan ostopaatdsprosessia, ja luku
3 taustoittaa ulkomainontaa liiketoimintana. Luvussa 4 kuvataan tutkimusmenetelmat ja
tyokalut teoreettisine taustoineen, joten tietoperustan ohella se kuuluu my6s empiiriseen
osaan. Tutkimuksen empiirinen osuus muodostuu luvuista 4—6, joissa kuvataan tutkimus-
menetelmat ja tyokalut, tutkimuksen toteutus ja tulokset. Pohdintaa kasitteleva luku 7 vas-
taa tutkimuskysymyksiin ja tarkastelee tuloksia, arvioi tutkimuksen luotettavuutta, puntaroi
eettisia nakdkohtia, vetaa yhteen johtopaattkset sekd antaa kehittamis- ja jatkotutkimus-

ehdotuksia. Lopuksi arvioidaan tekijdn omaa oppimista opinnaytetyoprosessissa.

1.8 Keskeiset kasitteet

Keskeiset kasitteet, lyhenteet ja padasiassa SPSS-ohjelman taulukoiden lukemista helpot-

tavat englanninkieliset termit on koottu liitteeseen 1.



2 Kuluttajan ostopaatosprosessi

Kuluttajan matkaa ostavaksi asiakkaaksi kutsutaan ostopaatdsprosessin ohella myés os-
toprosessiksi, ostopoluksi, ostosuppiloksi ja myyntitunneliksi (Kivela 24.6.2019). Asiak-
kaan ostopolulla tarkoitetaan suunniteltua tai suunnittelematonta tapahtumasarjaa, jossa
asiakkaat saavat tietoa, ostavat ja ovat vuorovaikutuksessa yrityksen tarjoamien hyodyk-
keiden, tavaroiden, palveluiden tai elamysten kanssa (Norton & Pine Il 2013). Kotler &
Keller (2016, 195) ovat kuvanneet kuluttajan ostopaatdsprosessin viisivaiheisena mallina.
Kuluttajalla tarkoitetaan henkil6a, joka kayttaa hyddykkeitéa (Raijas 25.2.2016), kun asiak-
kaalla puolestaan tarkoitetaan henkil6d, joka ostaa hyddykkeen suorittaen maksun sopi-
muksen mukaan. Yrityksen ulkopuolinen asiakassuhde voi olla joko suora tai epésuora.
(Wikipedia 2020b.)

Arsyke—vaste-malli auttaa ymmartaméaan kuluttajan kayttaytymista (kuvio 2). Kun markki-
nointi ja ympariston arsykkeet saavuttavat kuluttajan tietoisuuden, ne kaynnistavéat psyko-
logiset prosessit, jotka yhdistyvat kuluttajan henkildkohtaisiin ominaisuuksiin. Taméan tu-

loksena on ostopaétdsprosessi, jota seuraa ostopaatos. (Kotler & Keller 2016, 187.)

1
Arsyke Kuluttaja Ostopédtas- Ostopadtis
prosessi

Markkinainti sykologis 5 Tarpeen tunnistaminen Tuotteen valinta
Tuott=2t ja palvelut Motivaatio Tiedon etsiminen Brandin valnia
Hinta Tiatoisuus Waihtoehtajen verailu Iyyjan valinta
‘-'lakel_u _ Cippiminen Dstopddios Ostornddra
Viestinta Muisti Diston jalkeinen kiytiay- Oston ajoitus

L o tyminen Misksutaps
¥rpdnsta Ominaisuudet
Taloudallinen Fulttuurilliset
Tekninen Sosiaaliset
Paliittinen Persoonaliset
Kulttuurilinen

|

Kuvio 2. Kuluttajakayttaytymisen arsyke—vaste-malli (mukaillen Kotler & Keller 2016, 187)

2.1 Kotlerin ja Kellerin kuluttajan ostopé&éatéosprosessin viisivaiheinen malli

Kuluttajan ostopaéattkseen vaikuttaminen edellyttda taustalla toimivan psykologisen pro-
sessin ymmartamistd, jonka avainkysymyksia ovat kuka, mita, milloin, missa, miten ja
miksi (Kotler & Keller 2016, 194). Mativaatio, tietoisuus, oppiminen ja muisti ovat nelja
psykologista padprosessia, jotka vaikuttavat kuluttajakayttéaytymiseen. Jotta paastaisiin
kiinni, miten kuluttaja tekee ostopaattksen, tulee tunnistaa vaikuttavat roolit: perehdytta-

jat/herattajat, vaikuttajat, paattajat, ostajat ja kayttajat. (Kotler & Keller 2016, 205.)



Kotlerin ja Kellerin (2016, 205) mukaan kuluttajia voi palvella tehokkaammin, kun tuntee
kuluttajan kayttaytymiseen vaikuttavat tekijat:

* Kulttuuriset (kulttuuri, alakulttuuri ja sosiaaliluokka)

* Sosiaaliset (viiteryhmat, perhe, sosiaaliset roolit ja statukset)

* Persoonalliset (ika, elamanvaihe, ammatti, taloudellinen tilanne, elamantyyli, persoonalli-
suus ja itsetuntemus).

Kuluttajan demografiset, psykologiset ja sosiaaliset ominaisuudet vaikuttavat suuresti os-
topaatoksiin, ja vaikutusta on myos yksittéisesséa ostotilanteessa ostajan aktiivisuudella,

tuotteiden erilaisuudella ja ostajan sitoutuneisuudella (Bergstérm & Leppanen 2015, 120).

Kuluttajan ostoprosessi (kuvio 3) alkaa kauan ennen itse ostotapahtumaa, ja silla on pitka-
aikaisia vaikutuksia. Kuluttajat eivat aina etene jarjestelmallisesti prosessin viiden vaiheen
mukaan, vaan he voivat ohittaa vaiheita tai edeta painvastaisessa jarjestyksessa. He voi-
vat edeta myos vaihtoehtoisesti netissa tai kivijalassa. Esimerkiksi kuluttajan vakituisesti
kayttaman paivittaistavaran osto etenee usein tarpeesta suoraan ostopaatokseen. (Kotler
& Keller 2016,195.)

Tarpeen Tiedon Vaihtoehtojen Ostopddtos Oston jalkeinen
tunnistaminen etsiminen vertailu kayttiytyminen

Kuvio 3. Kuluttajan ostopaatosprosessin viiden kohdan malli (mukaillen Kotler & Keller
2016, 195)

Paivittaistavaroiden ostaminen on usein rutiininomaista ja perustuu tottumukseen. Kulut-
taja tekee rutiiniostoja, jos hanella on aikaisempaa kokemusta tuotteista, tuotteiden osta-
minen on saannollistd, ostoriski on pieni ja tuotteisiin kaytettdva rahasumma on alhainen.
Kuluttaja ostaa samoja, tuttuja tuotteita sdastaakseen aikaa ja vaivaa. Kuluttajan ostopaa-
tosprosessi vaihtelee henkildsta, tuotteesta ja tilanteesta johtuen. Rutiiniostoissa proses-
sin vaiheet voivat lyhentya tai jAdda valiin ja ostopdétds syntyy monesti vasta myyma-

l&ssa. (Bergstorm & Leppénen 2015, 121.)

2.1.1 Tarpeen tunnistaminen

Ostoprosessi alkaa, kun kuluttaja havaitsee ratkaistavan ongelman tai jokin &rsyke herat-
taéa tarpeen (Kotler & Keller 2016, 195) esimerkiksi jokin tuote on loppunut tai rikkoutunut
(Bergstorm & Leppanen 2015, 121). Arsyke tarkoittaa herétetts, jonka seurauksena kulut-
taja havaitsee tarpeen ja motivoituu toimimaan. Se voi olla fysiologinen, sosiaalinen tai

kaupallinen. (Bergstdérm & Leppanen 2015, 122.)
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Sisdinen arsyke on jokin henkilén normaali tarve kuten nalka tai jano, joka ylittaa kynnys-
arvon. My6s ulkoinen arsyke voi herattda tarpeen: kuluttaja ihailee ystavan uutta hyody-
ketta tai nakee mainoksen, joka inspiroi miettimaan ostoa. (Kotler & Keller 2016, 195.)
Talldin han tulee tietoiseksi, etta jokin tuote voi parantaa hdnen statustaan tai elintasoaan,
jolloin uusi tayttymaton toive heréda. Kuluttaja siirtyy prosessissa eteenpadin, kun han on
riittdvan motivoitunut ratkaisemaan ongelman. (Bergstérm & Leppanen 2015, 121-122.)
Markkinoijan kannattaa tunnistaa tarpeen laukaisevat olosuhteet keraamalla informaatiota
kuluttajista (Kotler & Keller 2016, 195) ja tarjota ratkaisua kuluttajan ongelmaan oikealla
hetkella (Bergstdérm & Leppénen 2015, 122).

2.1.2 Tiedon etsiminen

Kun kuluttaja lahtee ratkaisemaan ongelmaa, han hankkii tietoa eri vaihtoehdoista
(Bergstdrm & Leppanen 2015, 122). Tiedon hakemisessa on kaksi tasoa: kohonnut huo-
mio ja aktiivinen tiedon haku. Ensimmaisessa vaiheessa kuluttaja tulee myoétamieliseksi
tuotteesta saatavalle tiedolle. Seuraavalla tasolla han hakee aktiivisesti tietoa eri lahteista:
soittaa ystaville, menee verkkoon, hankkii esitteita ja vierailee kaupoissa tutustumassa
tuotteeseen (kuvio 4). Kuluttajan etsiman tiedon tyyppi ja ylipddnsa vastaanottavuus vaih-
telee ajasta ja paikasta toiseen. (Kotler & Keller 2016, 196.)

Henkilokohtaiset/sosiaaliset Yhteiskunnalliset, ei-kaupalliset

Perhe, ystavat, naapurit, Tiedotusvalineet, sosiaalinen media,

sosiaaliset yhteisot, tydtoverit, kuluttajaorganisaatiot

tuttavat

Kaupalliset Omiin kokemuksiin perustuvat

Mainonta, verkkosivut, Kasittely, tutkiminen,

sahkdpostit, tuotteen kayttaminen

myymalahenkildsto,

pakkaukset, naytot, Internet

Kuvio 4. Kuluttajan tietolahteet (mukaillen Kotler & Keller 2016, 196; Bergstorm & Leppa-

nen 2015, 123. Piirroskuva: Pixabay)

Keratessaan informaatiota hyodykkeista, kuluttaja oppii kilpailevista brandeisté ja ominai-

suuksista. Aluksi kuluttaja tulee tietoiseksi osasta tuotemerkeista. Harkintaan paatyvat os-

tokriteerit tayttavat tuotemerkit. Kun kuluttaja hankkii lisaa tietoa tuotemerkeista, vain
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muutama sailyy varteenotettavana vaihtoehtona, joista han tekee lopullisen valinnan. N&in
ollen yrityksen tulee saada brandinsa ostajakandidaatin tietoisuuteen, harkintaan ja var-
teenotettavaksi vaihtoehdoksi. Jos marketissa jogurttimaut asetetaan esille tuotemerkkien
mukaan, kuluttajalla on taipumus valita saman tuotemerkin eri makuja. Jos jogurtit on ryh-
mitelty hyllyyn eri makujen mukaan, kuluttaja valitsee ensin maun ja sitten tuotemerkin.
Verkossa etsimiskayttaytyminen vaihtelee riippuen ainakin osittain tuotetiedon esittamista-
vasta. Tuotevaihtoehdot voidaan laitta esille arvioidun houkuttelevuuden perusteella, jol-
loin kuluttajat voivat valita tuotteet ilman tavanomaista laajempaa etsimista. (Kotler & Kel-
ler 2016, 196—197.) Kuluttaja vertailee eri vaihtoehtojen ominaisuuksia yksinkertaisissakin
ostoissa, kuten paivittéistavaroita ostettaessa, koska han haluaa pienentaa ostoon liittyvia
riskeja (Bergstdrm & Leppénen 2015, 122-123).

2.1.3 Vaihtoehtojen vertailu

Kuluttajien prosessit tuotemerkkien vertailussa vaihtelevat kuluttajasta toiseen ja eri ostoti-
lanteisiin. Samankaltaisia piirteita prosesseissa ovat kuluttajan halu tyydyttaa tarve, etsia
tuoteratkaisusta tiettyja etuja ja nahda ominaisuudet, joilla edut saavutetaan. Vaihtoehto-
jen vertailuun vaikuttavat myds uskomukset, asenteet ja bréandimielikuva. (Kotler & Keller
2016, 197.)

Kuluttaja tekee ostopaéatoksen, kun h&nella on riittdva maara tietoa eri vaihtoehdoista,
jotka han asettaa paremmuusjéarjestykseen. Han voi myds péaéattaa olla ostamatta. Kulut-
taja valitsee tuotteet h&nelle olennaisten ominaisuuksien tai arvontuoton perusteella. Esi-
merkkeja valintakriteereista ovat hinta, status, laatu, takuu, ymparistoystavallisyys tai koti-
maisuus. (Bergstdérm & Leppénen 2015, 123.)

2.1.4 Ostopdaatos

Ostoaikomusta toimeenpannessaan kuluttaja tekee useita paatoksia: tuotemerkki, myyja,
maara, ajoitus ja maksutapa. Kuluttaja voi tehdé ostopaatoksen vertaamalla hyddykkeen
hyvia ja huonoja puolia, mutta myds heuristisena valintana, jolloin han kayttaa henkisia oi-
koteita. Esimerkiksi kuluttaja voi maarittdd minimirajan kaikille hyddykkeen ominaisuksille
ja valita ensimmaisen vaihtoedon, joka tayttaa vaatimukset. Kuluttaja voi myés valita tuo-
temerkin tarkeimmé&n ominaisuuden perusteella. Kolmannessa tavassa kuluttaja vertaa
tuotemerkkien tarkeita ominaisuuksia todennakoisyyksien perusteella ja eliminoi tuote-
merkkeja, jotka eivat saavuta minimivaatimuksia. Ostoaikomuksen ja ostopaatoksen va-
liss& vaikuttavat vield muiden asenteet ja ennakoimattomat tilannetekijat (kuvio 5). Muiden

ihmisten, etenkin l&heisten, penseys voi vaikuttaa valittuun vaihtoehtoon, samoin jos oma
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motivaatio mukautuu muiden toiveisiin. Puolueettomien asiantuntijoiden laatimat kuluttaja-
l[&htdiset tuotearvioinnit vaikuttavat myds kiistattomasti kuluttajien ostopaatoksiin. Enna-
koimattomat tilannetekijat voivat muuttaa ostoaikeita esimerkiksi kotitalouden taloudellisen
tilanteen heikkeneminen. Mieltymykset ja ostoaikeetkaan eivat ole taysin luotettavia en-
nustettaessa ostokayttaytymista. Kuluttajan paatés muuttaa, lykata tai valttaa ostopaa-
tosta on usein yhteydessa havaittuun riskiin tai riskeihin. Riski voi olla toiminnallinen, fyy-
sinen, taloudellinen, sosiaalinen, psykologinen ja ajankayttoon liittyva. (Kotler & Keller
2016, 198-200.) Myds laatu-, terveydellinen- ja turvallisuusriski mietityttavat kuluttajaa
(Bergstdrm & Leppanen 2015, 123-124). Riskin voimakkuus vaihtelee kaytettavasta raha-
maarasta, epatietoisuudesta ominaisuuksissa ja kuluttajan omasta itsevarmuudesta (Kot-
ler & Keller 2016, 198-200).

Muiden
asenteet

Tarpeen Tiedon Vaihtoehtojen Ostoaikomus Ostopditos Oston jilkeinen
tunnistaminen etsiminen vertailu kadyttiytyminen

Enna-
koimattomat
tilannetekijat

Kuvio 5. Vaihtoehtojen vertailun ja ostopaatoksen valiset vaiheet (mukaillen Kotler & Kel-
ler 2016, 199)

Kayttaytymispaatosteorian mukaan kuluttajat eivat pysty ennustamaan tulevia mieltymyk-
sidan tarkasti, koska he eivat esimerkiksi tieda etukateen milté tuntuu, kun on syényt
useita kertoja saman makuista jogurttia tai jaateléa (Kotler & Keller 2016, 203). Loydetty-
aan itselleen sopivan vaihtoehdon kuluttaja ostaa tuotteen. Ostoprosessi voi katketa, jos
tuotetta ei ole saatavilla. Ostopaatokseen sisaltyy myos valinta verkkokaupan ja kivijalka-
kaupan valilla, ostopaikan valinta ja ostoehdoista sopiminen. (Bergstorm & Leppéanen
2015, 124)

2.1.5 Oston jalkeinen kayttaytyminen

Ostoprosessin viimeisessa vaiheessa kuluttaja kayttaa tuotetta ja arvioi ostoksena onnis-
tumista. Tyytyvaisyys ostoon johtaa todenné&koisesti uusintaostoon ja myodnteiseen palaut-
teeseen. (Bergstorm & Leppénen 2015, 124.) Kansainvélinen konsulttiyhtié McKinsey &
Company tutki 125 000 kuluttajan 350 brandin asiakasuskollisuutta 30 kategoriassa. Vain
kolmessa kategoriassa kuluttaja eteni ostopolulla uskollisuussilmukkaan eli osti tarpeen
iimetessé uudelleen tietyn brandin vertaamatta sitd muihin brandeihin. Tallaisia kuluttajia
oli 13 %. Loput 87 % vertailivat br&ndeja, ja noin 29 % paatyi lopulta ostamaan vakiintu-

neen brandin. (Elzinga 2017.) Oston jalkeen kuluttaja tarvitsee paattstaan tukevaa tietoa
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tuotteesta. Markkinoijan kannattaakin seurata ja vahvistaa oston jalkeista tyytyvaisyytta.
(Kotler & Keller 2016, 200-201.)

2.2 Kuluttajan omni-channel-ostoprosessi

Kuluttajan omni-channel-ostoprosessi on interaktiivinen ja moninainen. Kaupankayntika-
navia ovat kivijalkamyymala, verkkosivut, suoramarkkinointi, mobiilikanavat, esimerkiksi
alypuhelimet ja sovellukset, ja sosiaalinen media. Kuluttajan kontaktipisteisiin kuuluvat
massakommunikaatiokanavat kuten TV, radio ja printtimedia. Erilaiset integroidut kanavat
muodostavat omni-channel-toimintatavassa saumattoman asiakaskokemuksen. (Verhoef,
Kannan & Inman 2015.) Kuluttaja valitsee omni-channel-ostoprosessin, kun teknologian
kayttaminen ja kanavien yhdistaminen tarjoaa merkittéavaa etua, kuten esimerkiksi nope-
ampaa ja helpompaa ostamista (Susanto, Sucahyo, Ruldeviyani & Gandhi 2018). Kun
kaupankaynti siirtyy digikanaviin kasvaa sosiaalisen median ja brandien merkitys. Tuttu ja
kuluttajalle arjessa laheinen brandi korreloi seuraavan ostopaattksen kanssa. Kuluttajan

ostoprosessi on usein epdlineaarinen, dynaaminen ja verkottunut. (Palokangas 2019.)

Vuonna 2019 tehdyn vahittaiskaupan ostotutkimuksen (n = 7 000) mukaan 67 % suoma-
laisista kuluttajista aloittaa ostopolun verkossa. Ostajat jakautuivat neljaan tyyppiin osto-
polkunsa perusteella. Eniten eli 46 % kuluttajista haki tietoa digikanavista, mutta osti tuot-
teen kivijalkakaupasta. Seuraavaksi eniten, 31 % kuluttajista, aloitti ja paatti ostopolkunsa
fyysisesséa kaupassa. Verkossa tietoa hakevien ja ostavien kuluttajien osuus oli 21 %. Hei-
dan maaransa on lahes kaksinkertaistunut kahdessa vuodessa. Ainoastaan 1 % kulutta-
jista haki tietoa tuotteesta kivijalkakaupasta, mutta osti tuotteen netista. (Kuulas Helsinki
2019))

Verrattaessa kuluttajien (n = 30 000) paivittaistavaroiden ostopaattsten ajoituksia Pohjois-
maissa vuonna 2019 havaittiin, etta enintddn 6 kuukautta aikaisemmin ostopaatoksen teki
6 % kuluttajista ja 1-5 kuukautta aikaisemmin 28 % kuluttajista. 58 % kuluttajista teki osto-
paatoksen l[Ahempana: 14 % teki ostopaatoksen 2-3 viikkoa aikaisemmin, 20 % edellisella

viikolla, 16 % samana paivana ja 8 % juuri ennen ostosta. (Kuulas Helsinki 2019.)
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3 Ulkomainonta liikketoimintana

Kohdeyrityksen toimiala on kodin ulkopuolinen mainonta, jolloin yritys myy mediaan naky-
vyyttd mainostaville yrityksille, jotka tavoittelevat kuluttaja-asiakkaiden huomiota. Ulkomai-
nonnalla ja digitaalisella ulkomainonnalla tarkoitetaan kaikkea kodin ulkopuolista mediaa,
kuten esimerkiksi kauppakeskuksissa, rakennusten ulkoseinissé ja kadun varsilla sijaitse-
via mainospintoja. Mainospinnat vaihtelevat painetuista julisteista LED-pinoihin. (Media-
teko 2020.) Ulkomainonnan kysyntéa on kasvanut tasaisesti viimeiset viisi vuotta Suo-
messa, ja sen arvo oli 66,3 miljoonaa euroa vuonna 2018. TNS Kantarin tutkimuksen mu-
kaan kasvua edelliseen vuoteen tuli 15 % vuonna 2018. (Mediateko 2020.) Ulkomainon-
taa kutsutaan viimeiseksi massamediaksi, koska se tavoittaa kaikki vaikutuspiirinsa inmi-

set sukupuoleen ja ikdan katsomatta (Riipinen 2019).

Ulkomainontaa sijoitetaan kuluttajan ostopolun varrelle, silla paivittaistavaroiden valmista-
jat ja markkinoijat ovat tarkeitd mainostajia. Paivittaistavarakaupan kokonaismyynti Suo-
messa oli 18,2 miljardia euroa vuonna 2018. Suurin osa paivittdistavaramyynnista tapah-
tuu kivijalkamyymaloista. Verkkokaupan osuus myynnista vuonna 2018 oli vain 70 miljoo-
naa euroa (0,4 %), mutta trendi on kasvava. (Nielsen 2019.) Kevaén 2020 koronavirusepi-
demia on jopa lahes nelinkertaistanut paivittaistavaroiden verkkokaupan tilausmaarat
(Elonen 2020).

3.1 Ulkomainonta massamediavalineena

Ulkomainonta on massamediavélineena hyvin monipuolinen. Se on kohdennettavissa
kohderyhmittéain seka alueen, paikan, ajan ja sadatilan mukaan. (Mediateko 2020.) Digitaa-
linen ulkomainonta on ketteraa, jolloin mainosviesti voidaan kohdistaa oikeassa paikassa
oikeaan aikaan, kuten jaatelomainos kesahelteella (Yla-Anttila 2019). Tavoittavuus on ul-
komainonnan suurin vahvuus: kun ulkomainonta tavoittaa viikoittain jopa 97 % suomalai-
sista, on Internetin vastaava luku 96 %. Digitaalisen ulkomainonnan tuotantokustannukset
ovat edulliset, paivittdminen on nopeaa ja personointi joustavaa esimerkiksi ajallisesti.
Nielsenin tutkimuksen mukaan ulkomainonta ohjaa paremmin verkkoon kuin televisio, ra-
dio tai sanomalehti. (Mediateko 2020.) Outsmartin selvityksessé se lisdsi myds bréandin
mobiililikenteen kasvua keskimaarin 17 %. Nuorten keskuudessa mobiiliaktiivisuus lisdan-
tyi yli 140 %. (JCDecaux 2020a.) Ohjelmallinen ostaminen eli mediatilan ostaminen auto-
maattisesti jarjestelmien kautta on mahdollista verkkomedioiden ja digikanavien ohella
myods ulkomainonnassa. Sen etuna on datan hyddyntaminen kohdentamisessa ja kam-

panjan reaaliaikainen optimointi. (Kukkonen 2018.)
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Ulkomainontaa mitataan Outdoor Impact -yleisonmittausjarjestelmalla. Menetelméassa yh-
distyvat kuluttajien kulkemat reitit ja liikennevirrat kaduilla ja teilla. (Clear Channel 2020a.)
Mediavaluutta VAC ilmaisee todennetut katsekontaktit eri ulkomedioissa ja mediayhdistel-
missa havainnointitutkimuksen mallinnusmenetelman mukaan (Outdoor Impact 2020).
Kun Lumen Researchin tutkimuksessa verrattiin eri medioiden vélisia eroja arvioitaessa
yleis6n huomiota, eri mittareilla ndhtyjen mainosten (VAC) osuus oli keskimaéarin tietoko-
neella 13 %, mobiilissa 25 %, klassisessa ulkomainonnassa 66 % ja digitaalisessa ulko-
mainonnassa 39 % (Follet 2020).

Digitaaliset mainosnéaytdt mahdollistavat interaktiivisen ja dynaamisen, esimerkiksi ajan-
kohdan mukaan elavan, mainossisallon. Talldin esimerkiksi aamiaistarvikkeita voi mainos-
taa aamulla ja illallisraaka-aineita illalla. (Clear Channel 2020b, 14.) Ulkomainonnassa
mainostettavalle tuotteelle 16ydetdén paras yleisd datan avulla. Kun tunnistetaan, missa
tuotteesta kiinnostuneet kuluttajat liikkuvat, voidaan kampanja kohdistaa tehokkaasti. Koh-
deryhmé on mahdollista I6ytaa esimerkiksi sijaintihistorian mukaan. Kuluttaja on haluttua
kohderyhmaa, jos han vierailee usein tuoteryhmaan liittyvissa toimipisteissa. Mainosten
parhaat sijaintipaikat arvioidaan pisteytyksella yhdistamalla sijaintiin kohderyhmé&n osuus,
esiintymisuseus ja relevanssi, ja lopuksi ajankohta. Tavoitteena on, ettd kampanjan voisi
kohdistaa suoraan yleisolle, eikd kohdentamista sijainteihin tarvittaisi. (JCDecaux 2019c.)

3.2 Ulkomainonnan vaikutus kuluttajan ostopaatésprosessiin

Kuluttajan kaupassakaynti kestaa Suomessa keskiméarin 30 minuuttia. Myymalassa ha-
nen huomiostaan kilpaillaan muun muassa tuotteiden esillepanolla, pakkauksilla, tuote-
esittelyilla, mainonnalla ja hinnalla. Hintaviesteja kuluttaja nakee jopa 500 eli kaksi jo-
kaista sekuntia kohden (Clear Channel 2020b, 4, 13).

Myymalamediaverkoston mainosnaytét on sijoitettu kauppojen sisaantulovaylille, ikkunoi-
hin ja sisalle myymal6ihin muun muassa keskeisille kulkuvaylille (Clear Channel 2020b,
12). Niiden avulla voidaan vaikuttaa kuluttajan ostop&aatdékseen monin tavoin eri ostopolun
vaiheissa (kuvio 6). Kun kuluttaja on matkalla vahittdismyymalaan ostoksille, voidaan mai-
nonnalla vaikuttaa hanen tietoisuuteensa tuotteesta ja herattaa ostokiinnostus. Harkinta-
vaiheessa mainonta auttaa erottautumaan muista tuotteista ja ostopééatdsvaiheessa poi-
mimaan ostoskarriin tietyn tuotteen, silla 67 % kuluttajista paattaa tietyn brandin ostosta
vasta myymalassa. (Clear Channel 2020b, 9-10.) Ulkomainonnalla paastaan muita medi-
oita lAhemmaksi ostopaatdsvaiheessa (JCDecaux 2020a). Ostopaikan lahelle sijoitettu

POS-mainonnan tarkoitus on vaikuttaa brandin valintaan ja ostoskorin koostumukseen

16



(Riipinen 2019). Suurin osa ostopaatoksista tehdaén vasta myymalassa, ja myymalamai-
nokset vaikuttavatkin 63 % suomalaisen kuluttajan paivittaistavaroiden ostopaatoksiin
Kantar Mindin mukaan (Clear Channel 2020b, 8-9). Esimerkiksi meijerituotteiden valmis-
taja sai nostettua kampanjaviikon myyntia 42 % tavalliseen viikkoon verrattuna myymala-
mainonnan avulla (Clear Channel 2020b, 13). Kuluttajat huomasivat myymaldiden digitaa-
lisista elementeista toiseksi parhaiten digitaaliset naytét (71 %) heti videoseinakkeiden (73
%) jalkeen. Kaupan interaktiivinen teknologia voi tukea kuluttajaa ostopaatdsprosessissa
etenkin tuoteinformaation I6ytamisessa ja tuotteiden sijainnin helpommassa paikantami-
sessa. Iso-Britanniassa ja USA:ssa vahittdiskaupat ovat saavuttaneet 3 %:n kasvun liike-

vaihtoon teknologian avulla. (Azhari & Bennett 2015.)

Tunnettuus Brindin vahvistaminen Aktivointi Laatumielikuva
ja uskollisuus

Oston jalkeinen
kayttaytyminen

Tarpeen
tunnistaminen

Tiedon Vaihtoghtojen
etsiminen vertailu

Ostopaatis

Kuvio 6. Ulkomainonnan vaikutus kuluttajan ostopaatdsprosessin eri vaiheissa (mukaillen
JCDecaux 2020b)

Kuluttajat toimivat kaupassa joko suunnitelmallisesti tai impulsiivisesti. Suunnitelmallinen
ostaja on paattanyt ostaa jonkin tuotekategorian tuotteen. Arsykkeen avulla tietty tuote
saadaan erottumaan massasta brandimielleyhtymén avulla. Impulsiivisessa ostajassa he-
ratetaan arsykkeen avulla tarve tiettya tuotetta kohtaan ja ohjataan hanet tuotteen luo. Os-
tajiin vetoava mainos on tehokas arsyke, joka voi johtaa ostoon. (Clear Channel 2020b,
6.)
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4 Tutkimusmenetelmien ja tydkalujen kuvaus seka teoreettinen

tausta

Tassa luvussa kuvataan kaytetyt tutkimusmenetelmat ja tyokalut seké perustellaan valin-

nat teoriaan perustuen.

4.1 Puolistrukturoitu haastattelu

Haastattelu valittiin aineistonkeruumenetelmaksi, koska haluttiin saada taustatietoa yrityk-

sen liiketoiminnasta ja liiketoimintaymparistosta ratkaistavan ongelman tunnistamiseksi.

Haastattelu sopii ilmididen tutkimiseen, kun tutkimuskohdetta ei vield tunneta niin hyvin,
ettd yksityiskohtaisia kysymyksia voitaisiin esittaa (Kananen & Makkonen (toim.) 2015,
143). Haastattelumenetelmaksi valittiin puolistrukturoitu haastattelu, koska se soveltuu
kaytettavaksi juuri sellaisessa tilanteessa, kun tutkimuksen kohdetta ei tunneta hyvin etu-
kateen. Tallbin teemat mietitaan etukateen, mutta kysymysten jarjestys, sanamuodot ja
painotus voi vaihdella. (Ojasalo ym. 2014, 41.) Haastattelun toteutus on kuvattu kohdassa
5.1.

4.2 Dokumenttianalyysi

Dokumenttianalyysi valittiin aineistonkeruumenetelmaksi, koska haluttiin perehtya kehitta-
misen kohteeseen kerdamalla tietoa ilmidsta ja selvittdmalla, miten datan avulla voi lisata

kuluttajaymmarrysta.

Dokumenttianalyysi tuottaa erilaisia nakokulmia kehittimisen kohteesta. Sita kaytetaan
yleensa yhdessa muiden tiedonkeruumenetelmien kanssa. Kehittdmisen tavoitteiden tas-
mallisen maarittamisen takia on tarkea perehtya muun muassa kohdeyrityksen taustatie-
toihin, toimialaan ja toimintaymparistdon. (Ojasalo ym. 2014, 28-29, 43.) Dokumentti-

analyysin toteutus on kuvattu kohdassa 5.1.

4.3 Elintarvikenimikkeiden méaarittaminen COICOP-HBS-luokituksella

Tutkittaviksi tapauksiksi valitut nelja elintarviketuoteryhméaé, meijerituotteet, valmisruoat,
kasviproteiinit ja sesonkituotteet, haluttiin purkaa jarjestelmallisesti elintarvikenimikkeiksi,
jotta yksittaisten tuotteiden hakemista voitaisiin tutkia. Ensisijaiseksi menetelmaksi valittiin
Tilastokeskuksen kulutustutkimuksen hyddykeluokituksessa kayttama kansainvalinen
COICOP-HBS-kulutusluokitus (yksildllisen kulutuksen kayttotarkoituksen mukainen luoki-

tus) (Tilastokeskus 2019a), josta on laadittu kansalliset erityispiirteet huomioiva versio. Se
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kattaa yli 280 elintarvikenimikettd. Elintarvikkeiden luokittelu perustuu paaraaka-ainee-
seen, ja edelleen niiden alaryhmiin. Useita raaka-aineita sisaltédvat valmisruoat luokitellaan

vallitsevan ainesosan mukaan. (Aalto 2018, 9.)

Meijerituotteilla tarkoitetaan maitopohjaisia tuotteita. Maitotuotteet luokitellaan COICOP-
luokituksella neljgén paéaluokkaan: maito, jogurtti, juustot ja rahkat sek& muut maitotalous-
valmisteet (Tilastokeskus 2019b).

Valmisruoat luokitellaan COICOP-luokituksella kolmeen paaluokkaan: valmisateriat, osan
ateriaa muodostavat valmisruoat ja puolivalmisteet. Valmisaterioita ovat valmisruoat, jotka
muodostavat kokonaisen aterian ja syodaan sellaisenaan lammittamisen jalkeen. Ne luo-
kitellaan neljaan alaryhmaan, joista tassa tutkimuksessa tarkastellaan laatikot, keitot, sa-
laatit ja pasta-ateriat -ryhmaa. (Aalto 2018, 10-11.)

Kasviproteiineista valmistetut tuotteet luokitellaan COICOP-luokituksella kasvipihvien ja
-salaattien ryhm&an. Aterian osan muodostavia valmisruokia ovat esimerkiksi soijanakit,
seitanmakkarat, Harkis-pyorykéat ja Nyhtokaura-pihvit. Kasviproteiiniryhman luokka on
0117608, Tofu. (Aalto 2018, 11.) COICOP-luokituksesta ei I6ydy kuitenkaan kattavaa ala-
luokitusta kasviproteiiniryhman tuotteille, joten niiden luokitus perustuu www.vegaanituot-

teet.net -sivuston tuotevalikoimaan.

Sesonkituotteissa vuoden tarkeimpien sesonkien ajankohdat ja tyypilliset tuotteet kartoi-
tettiin vuosien 2018 ja 2019 perusteella Tilastokeskuksen tilastokirjastojen (Tilastokeskus
2019d, 2019e, 2019f & 2018a) ja Ubersuggest-palvelun avulla 28.11.2019 ja koottiin tau-
lukoksi (liite 2). Sesongeista valittiin joulu syvéllisempaa tarkastelua varten, koska se osui
tutkimuksen tekemisen aikajanteelle, ja nain tutkittavista tuotteista pystyttaisiin keradméaan

Google Trends -dataa tuntien tarkkuudella.

Elintarvikenimikkeiden maarittaminen on kuvattu kohdassa 5.3.1.

4.4 Hakutrendien analysointi

Hakukoneanalytiikan hakutrendien analysointi valittin menetelmaksi, koska tutkimuksessa
haluttiin selvittdd, milloin kuluttajat hakevat tietoa elintarvikeryhmien nimikkeista, mitéa ha-
kusanoja he kayttavat hauissa ja kuinka paljon eri hakutermeja haetaan. Paivittaiselintar-
vikkeiden tuotenimikkeiden hakuajankohdat sijoittuvat ostopaatosprosessissa tiedon etsi-

minen -vaiheeseen.
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Maailman suosituin hakukone on Google 92 %:n markkinaosuudella (Statcounter 2020a)
ja toiseksi suosituin on YouTube, silld kolmasosa nettiajasta kaytetaan videoiden katse-
luun (HubSpot 2020). Tutkimuksessa keskitytddn Googlen verkkohakuihin, koska se on
ylivoimaisesti kaytetyin hakukone Suomessa 96,4 %:n markkinaosuudella, kun kaikki
alustat lasketaan mukaan (Statcounter 2020b). Google-hakuja voi liséksi analysoida avoi-
mella Google Trends -tydkalulla. Lisdksi hakutrendien analysointi katsottiin tarpeelliseksi,
koska esimerkiksi Boonen ym. (2015) mukaan hakutermien valinta voi olla haasteellista
siséllytettaessa Google Trends -dataa ennustemalliin. Toisaalta hakukoneoptimoinnissa
hakusanojen valinnalla on suurin vaikutus toimenpiteiden tehokkuuteen (Sponder & Khan
2018, 28).

Hakutrendeja analysoitaessa selvitetdaan aluksi, milla hakusanoilla ja -lauseilla ihmiset et-
sivét tietoa (Suojanen 13.7.2016). Avainsanoja tutkittaessa selvitetaan, mita inmiset hake-
vat (informaatio, tuotteet, palvelut), millaisilla hakulausekkeilla ja kuinka paljon (Jukarai-
nen 20.11.2019). Google Trendsilla ei nde hakujen maaraé, mutta hakuvolyymit voi selvit-
taa Ubersuggest-tydkalulla.

Hakutrendien analysoinnin toteutus on kuvattu kohdassa 5.3.1.

4.5 Kahden muuttujan valisen riippuvuuden tutkiminen

Tutkimuksessa ollaan kiinnostuneita punaviinin myynnin ja Google Trends -hakuindeksien
valisesta riippuvuudesta, jotta niille voidaan valita sopivat jatkoanalyysimenetelmat ennus-
tamiseen. Aluksi selvitetddn, mitk&d menetelmét on mahdollista valita riippuvuuden tutkimi-

seen nelivaiheisen mallin avulla.

Kahden muuttujan valista riippuvuutta voi tutkia neljan toisiaan seuraavan vaiheen avulla.
Ensin tehdaan jarkevyystarkastelu eli tarkastellaan, ovatko muuttujat luonteeltaan sellai-
sia, etta niilla on tekemisté kesken&én vai onko niiden taustalla vaikuttamassa jokin kol-
mas muuttuja. Jos muuttujien yhteys vaikuttaa jarkeenkayvalta, siirrytddn seuraavaan vai-
heeseen valitsemaan analysointimenetelma. Se valitaan muuttujien mitta-asteikon tason
ja jakaumien muodon perusteella. Kolmannessa vaiheessa tehddan hajontakuvio. Viimei-
sessd vaiheessa valitaan matemaattiset mallit. Esimerkiksi korrelaatiolla voidaan tarkas-
tella riippuvuuden voimakkuutta ja regressioanalyysilla tehdd ennustemalli. (Saaranen
2018, 55.)
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Riippuvuusanalyysin valinta tehd&&n muuttujien mitta-asteikon perusteella. Muuttuja mer-
kitsee tutkittavaa ominaisuutta. Jos se on tyypiltddn kvantitatiivinen eli maaréllinen vas-
taus ilmaistaan numeerisena arvona. (Saaranen, 2018, 3.) Maaralliset muuttujien arvot
voivat olla valimatka- tai suhdeasteikollisia (Saaranen 2018, 6). Valimatka-asteikolla mita-
taan numeerisia muuttujia, jotka voivat saada mita tahansa reaalilukuarvoja. Havainto il-
moitetaan sen suuruutta kuvaavalla lukuarvolla, jonka etaisyys voidaan kertoa. (Nummen-
maa 2011, 42.) Suhdeasteikolliset muuttujat voi ilmaista nimensa mukaisesti suhteina: A

on kaksi kertaa suurempi kuin B esimerkiksi litrat ja prosenttiosuudet (Saaranen 2018, 6).

Jos seka selittava etta selitettdava muuttuja ovat valimatka- tai suhdeasteikollisia voidaan
valita analysointitavaksi Pearsonin korrelaatio, hajontakuvio, selitysaste seka regressio-
analyysi, mikali muuttujien valilla ilmenee korrelaatiota (Saaranen 2018, 54). Muuttujien
jatkuvuus mahdollistaa Pearsonin korrelaatiokertoimen valinnan kuvaamaan riippuvuuden
voimakkuutta (Kananen & Makkonen (toim.) 2015, 345). Muuttujien jatkuvuus tarkoittaa,
etta mittaustuloksena saatu arvo voi olla mikéa tahansa reaaliluku muuttujien arvojen vaih-
teluvalilta (Nummenmaa 2011, 40). Ominaisuus on ilmaistavissa desimaaleja kayttaen
(Saaranen 2018, 6).

Hajontakuviosta tulee testata riippuvuuden lineaarisuus, silla Pearsonin korrelaatiokerroin
olettaa, etta riippuvuus on lineaarinen (Kananen & Makkonen (toim.) 2015, 345). Regres-
sioanalyysin muuttujien laht6oletukset ovat samat kuin korrelaatioanalyysilla (Kananen &
Makkonen (toim.) 2015, 316).

Kahden muuttujan valisen riippuvuuden tutkiminen on kuvattu kohdassa 5.3.3.

4.6 Ristikorrelaatio- ja spatiotemporaalinen analyysi

Ostoprosessin ostopaatdsvaihetta voidaan tutkia Google-hakujen ja ostamisen vdlisella

viiveella. Ristikorrelaatioanalyysi valittiin tutkimusmenetelméksi, koska viivelukujen avulla
voidaan selvittdd muuttujien eli punaviinin Google Trends-hakuindeksien ja myynnin vali-
nen aikajdnne Suomessa ja maakunnissa. Tutkimuksen muuttujat sopivat ristikorrelaatio-
analyysiin, koska molemmat ovat jatkuvia (kohta 4.5) ja niistd on saatavana katkeamaton
kuukausidata koko tarkasteltavalta ajanjaksolta. Spatiotemporaalisella analyysilla visuali-

soidaan viive-erot eri maakunnissa ja ajanjaksoina kartalle.
Ristikorrelaatioanalyysi on yksinkertainen menetelma tutkia kahden aikasarjan valista riip-

puvuutta samanaikaisesti ja erilaisilla aikaviiveilla (Holmes, Scheuerell & Ward 2020).

Muuttujien arvot voivat liikkua samanaikaisesti tietylla ajanhetkella tai toisen muuttujan
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like voi edeltéé tai seurata toisen liikkeitd. Ristikorrelaatio lisdd ymmarrysta muuttujien va-
lisesta riippuvuudesta ja liikkeistd, ja sita kaytetdan testaamaan aikasarjamuuttujien keski-
naisia vaikutuksia. (IBM 2020a.) Kinskin (2016) mukaan Google Trends -datan ja myynti-

datan kayttdminen ristikorrelaatioanalyysissa soveltuu ennustamaan viivetta Google-haku-

jen ja uusien autojen myynnin valilla.

Spatiotemporaalisella analyysilla tarkoitetaan uuden tiedon tuottamista kasittelemalla tiet-
tyyn paikkaan tai alueeseen viittaavaa tietoa ja tahan sisaltyvaa aikatietoa (Sanastokes-
kus TSK 2020).

Analyysien toteutus on kuvattu kohdassa 5.3.2.

4.7 Pearsonin korrelaatioanalyysi

Aluksi tutkittiin kahden muuttujan valista riippuvuutta (kohdat 4.5 ja 5.3.3.), jonka perus-
teella valittiin Pearsonin korrelaatioanalyysi menetelméksi tutkia punaviinin myynnin ja
Google Trends -hakuindeksien vélista korrelaatiota Suomessa. Kaytettaessa Internettia
ostopaatoksen tutkimiseen lahtékohtana on, etta termien hakeminen enteilee vastaavien
tuotteiden tai tuotekategorioiden myyntia. Talléin hakutermit merkitsevat aikomusta ostaa
tiettyja tuotteita, jotka korreloivat voimakkaasti hakutermien kanssa. (Boone ym. 2015.)
Korrelaatio soveltuu kaytettavaksi, kun halutaan mitata kahden muuttujan valista riippu-
vuutta ja sen voimakkuutta ja suuntaa, joka voi olla positiivinen tai negatiivinen (Kananen
& Makkonen (toim.) 2015, 314-315).

Korrelaatiokerroin

Korrelaatiokerroin kertoo suoraviivaisen riippuvuuden voimakkuudesta. Sen arvo vaihtelee
-1 ja +1 valilla. Jos arvo on lahelld nollaa, ei suoraviivaista riippuvuutta ole havaittavissa,
arvo lahella +1:ta kertoo positiivisesta riippuvuudesta ja arvo lahelld -1:ta vastaavasti ne-

gatiivisesta riippuvuudesta. (Taanila 17.4.2019.)

Korrelaatiokertoimia tulkitaan Saarasen (2018, 62) mukaan seuraavasti:

* Voimakas positiivinen lineaarinen riippuvuus (0,7-1)

» Kohtalainen positiivinen lineaarinen riippuvuus (0,3-0,7)

* Ei lineaarista riippuvuutta (-0,3-0,3)

+ Kohtalainen negatiivinen lineaarinen riippuvuus (-0,3—(-0,7)).
* Voimakas negatiivinen lineaarinen riippuvuus (-0,7—(-1)).

Esimerkiksi Kananen & Makkonen (toim.) (2015) kayttavat itseisarvojen raja-arvoina 0,7
sijaan 0,8 ja 0,3 sijaan 0,4, mutta tassa tutkimuksessa korrelaatioita tulkitaan Saarasen

arvojen mukaan, joita myds Taanila kayttaa. Lisdksi Taanilan mukaan, jos otoskoko on
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suuri, itseisarvoiltaan pienemmatkin kertoimet ovat tulkittavissa merkitseviksi. (Taanila
2019a, 39.)

Selitysaste
Korrelaatiokertoimen selitysasteesta ndkee selittavan muuttujan (x) kyvyn kuvata selitetta-
van muuttujan (y) vaihtelua. Selitysaste on korrelaatiokerroin korotettuna toiseen potens-

siin. Tulos esitetaan usein prosenttilukuna. (Saaranen 2017, 56.)

Pearsonin korrelaatioanalyysin toteuttaminen on kuvattu kohdassa 5.3.3.

4.8 Regressioanalyysi

Kahden muuttujan valisen riippuvuuden tutkimisen (kohdat 4.5 ja 5.3.3.) tuloksena valittiin
korrelaatioanalyysin jatkoanalyysiksi regressioanalyysi. Regressioanalyysi sopi menetel-
maksi, koska haluttiin ennustaa punaviinin myyntimaaria selittavan muuttujan eli Google
Trends -indeksien avulla ja hyddyntéaé aikasarjojen historiatietoja toteutuneista myyn-

neista.

Regressioanalyysi on kayttokelpoinen menetelméa esimerkiksi myynnin ennustamiseen ja
selittdvien muuttujien painoarvon arvioimiseen, kun halutaan tutkia eri osa-alueiden vaiku-
tusta kokonaisuuteen (Taanila 2010, 10) ja aikasarjojen tutkimiseen (Sharda 2018, 123).
Myynnin ennustamista voi kehittda menneiden myyntien pohjalta, silla aikasarja-analyy-
silla voidaan tutkia toteutuneiden aikasarjojen perusteella trendid, syklia, kausiluoteisuutta
sekd arvaamattomuutta, epavarmuutta ja saannottomyytta seka arvioida tulevaa kehitysta
(Kotler & Keller 2016, 115).

Aikasarjoihin perustuvassa ennustamisessa lahtokohta on, etta toteutuneet havainnot aut-
tavat tulevien havaintojen ennustamisessa. Ennustusmenetelma valitaan aikasarjan sys-
temaattisen vaihtelun perusteella. (Taanila 22.12.2019.) Koska punaviinin pitkan aikavalin
Google Trends -hakutuloksissa nakyy trendi ja selke& kausivaihtelu joulun seudulla, olisi
ennustetta mahdollisuus parantaa korjaamalla trendia kausivaihtelulla, jolloin menetel-
maksi sopisi Holt-Winterin kolminkertainen ekspotentiaalinen tasoitus (Taanila
22.12.2019). Toisaalta trendi on helppo sovittaa my6s lineaariseen autoregressiiviseen
malliin, mutta aikasarjojen kaannéskohdat hankaloittavat ennusteen tekemisté (Choi &
Varian 2011). Sindllaéan lineaarinen regressiomalli sopii ennusteiden laskemiseen, jos

trendikin on lineaarinen (Taanila 2015, 19).
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Regressiomenetelmat soveltuvat muuttujien vélisten yhteyksien mallintamiseen ja mittaus-
tulosten ennustamiseen (Nummenmaa 2011, 309). Kun halutaan saada selville muuttujien
valisen riippuvuuden tarkempi matemaattinen muoto, tulee etsia hajontakuvion pistepar-
vea kuvaava suora, jonka jaannosarvot ovat pienia. Regression korkea korrelaatioarvo
kertoo muuttujien voimakkaasta riippuvuudesta. (Kananen & Makkonen (toim.) 2015,
316-317.) Kahden muuttujan riippuvuutta voidaan kuvata rakentamalla matemaattinen
malli, jossa toisen muuttujan arvoista voidaan laskea toisen muuttujan arvot. Mallina kay-
tetdan suoraa, jos muuttujien valilla on lineaarinen riippuvuus. (Taanila 2015, 11.) Mallin-
tamisessa selitetddn selitettavan muuttujan y arvojen vaihtelua selittavalla muuttujalla x,
jolloin saadaan matemaattinen yhtalé kuvaamaan muuttujien valista yhteytta. Kun x tun-
netaan, voidaan ennustaa y tai toisinpain. (Nummenmaa 2011, 309.) Esimerkiksi, jos pu-
naviinin hakuintensiteetin ja myynnin valilla on tunnettu riippuvuus, voidaan arvioida
kuinka paljon 5 %:n kasvu hakuintensiteetissa lisaa myyntia (Kananen & Makkonen
(toim.) 2015, 316-317). Mallin laskemisessa mukana olevat havainnot rajaavat kayttdalu-
een, koska muuttujien valinen riippuvuus havaintoalueen ulkopuolella ei ole tiedossa
(Taanila 2010, 10).

Beta-kerroin on regressiosuoran kulmakerroin normitetuille arvoille. Tama tarkoittaa, etta
arvot on standardoitu samalle asteikolle, jotta muuttujien skaala saadaan yhtenaistettya
keskinaisen selityskyvyn vertailun parantamiseksi. (Saaranen 2018, 71.) Tama on tarkeda
sen vuoksi, ettd muutoin selittdvien muuttujien painoarvoa olisi vaikea nahda, jos muuttu-
jien arvojen suuruusluokka on erilainen. Jos selittava muuttuja kasvaa yhdella keskihajon-
nalla, niin selitettavd muuttuja kasvaa beta-kertoimen arvon verran, mikali muut selittavat
muuttujat pysyvat ennallaan. (Taanila 2010, 10). Jos muuttujia on vain kaksi, ovat beta-
kerroin ja Pearsonin korrelaatiokerroin samat (Saaranen 2018, 71). Mita suurempi selitys-
kerroin, sitd paremmin malli selittaa selittdvan muuttujan vaihtelua. Mutta selityskerroin ei
yksin kerro mallin toimivuudesta kaytanndssa, vaan siihen tarvitaan hyvaa ilmién ymmar-

tamistd, jonka perusteella selittdvat muuttujat on valittu. (Taanila 2010, 11.)

Google Trends -hakudatan avulla voi parantaa vahittaiskaupan tuotteiden myynnin ennus-
temallin tarkkuutta. Kysynnan ennustamisen perustuessa ainoastaan myynnin historiada-
taan, on riskina voittojen sulaminen, jos kasiin jaava tavara joudutaan myymaan alehin-
nalla tai tavaran loppuessa kesken jaa tuloja saavuttamatta. Yrityksen sisaista ja ulkoista
dataa tuotteista, prosesseista ja asiakkaista voidaan kayttaa myyntidatan tukena paranta-
maan ennustuksia ja toiminnan tehokkuutta. Datan hyédyntamisen haasteita ovat kuiten-
kin datan tuottamisen reaaliaikaisuus, suuri nopeus ja volyymi seké lukemattomat variaa-
tiot. (Boone ym. 2015.)
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Google-hakuindeksit korreloivat usein erilaisten talouden indikaattoreiden, kuten esimer-
kiksi myynnin kanssa, ja niitd voi kayttaa lyhyen aikavalin talousennusteisiin (Choi & Va-
rian 2011.) Google-hauista voi ennustaa jopa osakemarkkinoiden kehitystd, silla odotta-
maton kasvu Googlen [bear market] (karhumarkkina) -hakutermissa kertoo piensijoittajien
pessimismistd ja ennustaa negatiivisia tuottoja seuraavalle viikolle. Google-haut kuvaavat
perinteisia kyselyita oikea-aikaisemmin piensijoittajien tuntemuksia tulevista tuotoista lyhy-
ella aikavalilla. (Klemola 2019, 77—-78, 104-105.) Vaikka hakudatan kaytolla ei voitaisi-
kaan kasvattaa mullistavasti ennustettavuutta, voidaan taloudellisesti merkittavia paran-
nuksia tehda ennustuksen suorituskykyyn. Toisaalta hakutulokset ovat erityisen kayttokel-
poisia ostoksissa, joiden ostamista kuluttajat alkavat suunnitella huomattavasti ennen 0s-

topaatoksen tekemista. (Choi & Varian 2011.)

Regressiomallin onnistumisen arviointi
Regressiomallin onnistumista voidaan arvioida mallin sopivuudella ja selitysasteella, selit-

tajan sopivuudella ja jaanndstermeilla (Nummenmaa 2011, s. 320).

Regressioanalyysi ennustaa selitettdvan muuttujan arvoja selitettavilla muuttujilla, jolloin
mallilla voidaan selittda osuus vaihtelusta. F-suhde kertoo mallin sopivuudesta selitetyn
riippuvan muuttujan vaihtelun ja jadnndstermien suhteessa. Mallin katsotaan sopivan ai-

neistoon, jos tulos on tilastollisesti merkitseva (p < 0,05). (Nummenmaa 2011, 320.)

Mallin selitysaste kuvaa, miten suuri osa selitettdvan muuttujan vaihtelusta on mahdollista
kuvata mallilla. Selitysaste vaihtelee 0 ja 1 valilla, koska se perustuu korrelaatiokertoimen
nelibon lineaarisessa mallissa. Selitysasteella 1 on kaikki selitettavan muuttujan vaihtelu

kuvattavissa mallilla. (Nummenmaa 2011, 320-321.)

Jos selittava muuttuja sopii hyvin malliin, viitta se muuttujan kyvykkyyteen selittaa selitet-
tavaa muuttujaa (Taanila 2010, 10). Regressiokertoimesta ndkee selittavan muuttujan
merkityksen y-muuttujan vaihtelulle. Positiivisella x-muuttujan kertoimella arvojen kasva-
essa kasvavat myds y-muuttujan arvot. Kertoimen ollessa negatiivinen x-arvojen kasvu
pienentdd y-muuttujan arvoja. Y-muuttujan vaihtelua voidaan ennustaa sitd enemman,
mit& suurempi on itseisarvoltaan x-muuttujan regressiokerroin. Jos muuttujan regressio-
kerroin on arvoltaan lahella nollaa, muuttujalla ei ole juuri merkitysta mallille. (Nummen-
maa 2011, 321-322.)

Jaannostermi kuvaa regressiomallissa esiintyvaa virhetta (Saaranen 2017, 58). Se on

mallin ennustaman ja toteutuneen havaintoarvon erotus (Nummenmaa 2011, 329) y-
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muuttujan arvoille (Nummenmaa 2011, 310). J&&nnds kuvaa siis y:n arvon osaa, jota mal-
lilla ei voi ennustaa. Jadnnosta kutsutaan myds jaannosvirheeksi, koska se kuvaa juuri

mallin virhetta. (Saaranen 2017, 58.)

Regressioanalyysissa malli toimii y-muuttujan tarkassa ennustamisessa, kun jaannoster-
mien itseisarvot ovat mahdollisimman pienia. Mallin korjatusta selitysasteesta saadaan ar-
vio mallin selitysvoimalle. Hyvin toimivassa mallissa jadnndstermit jakautuvat satunnai-
sesti tai normaalisti. Talléin malli toimii samalla tavalla kaikilla y-muuttujan arvoilla, kun yh-
teys havaitun arvon ja jaanndstermin valilta puuttuu. (Nummenmaa 2011, 324.) Jaannds-
termi O tarkoittaa, etta havaittu ja ennustettu arvo ovat samoja, jolloin malli on toiminut
erinomaisesti. Sen sijaan suuri jaanndstermi kertoo mallin epasopivuudesta ennustaa
muuttujan arvo. Regressiomalli pyritddn muodostamaan sellaiseksi, etta kaikkien jadnnos-
termien nelididen yhteenlaskettu summa saadaan mahdollisimman pieneksi. Talldin kaik-
kien havaintopiteiden yhteenlaskettu etaisyys suoralla on mahdollisimman pieni. (Num-
menmaa 2011, 310.)

Mallin tilastollinen merkitsevyys

Mallin tilastollinen merkitsevyystestaus on péateva, mikéli lineaarisen regressiomallin edel-
tavyysehdot tayttyvat: lineaarinen riippuvuus selittdvien muuttujien ja selitettavan muuttu-
jan valilla, kaikkien selittavin muuttujien arvoilla on yhté suuri ja&nnésten varianssi seka
normaalijakautuneet ja toisistaan riippumattomat jaannokset (Taanila 2010, 11). JA&nnos-
kuviossa piste x-akselilla kuvaa ennustettua arvoa ja y-akselilla havaintoa vastaavaa jaan-
nostermin arvoa. Jaannostermin nollakohta on x-akselin suuntaisen viivan kohdalla. Toi-
mivassa mallissa y-muuttujan pieniin ja suuriin havaittuihin arvoihin liittyy itseisarvolta pie-
nid ja suuria jadnnostermeja, ja pisteet jakautuvat satunnaisesti ja epasaannénmukaisesti.
(Taanila 2010, 13.) Jos edeltavyysehdot tayttyivat riittavasti, koko mallin tilastollisen mer-

kitsevyyden voi testata F-testilla (Taanila 2010, 16).

Malli sopii keskimaaraisen kayttaytymisen kuvaamiseen, jos jadnnokset jakautuvat nor-
maalisti (Saaranen 2017, 58). Normaalisti jakautuvan (normaalisen) kuvaajan jakauma on
symmetrinen ja huippu osuu keskimmaiseen arvoon (Saaranen 2018, 18). Mikali aineisto
vastaa normaalijakaumaa ovat vinous- ja huipukkuusluvut arvoltaan 0. Positiiviset arvot
viittaavat huipukkuuteen tai vinouteen oikealle ja negatiiviset arvot laakeaan jakaumaan ja
vinouteen vasemmalle. Arvojen keskivirheen avulla voidaan paatella niiden merkitsevyys.

Jos keskivirheen arvo on < -2 tai > 2, on se tilastollisesti merkitseva. (Saaranen 2018, 19.)

Selittamattdoméan vaihtelun osuus ratkaisee mallin soveltuvuuden ennustamiseen. Sen

suuruutta ja mallin sopivuutta havaintoaineistoon voi arvioida hajontakuviosta. Molemmin
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puolin mallia hajaantuvat havainnot kertovat ennusteeseen sisaltyvasta epavarmuudesta.
Koska mallit ovat herkkid poikkeaville arvoille, tulee selvittdad voiko kyseessa olla virheelli-
set tai vaarin syotetyt tiedot tai 16ytyyko niille joku luonnollinen selitys. Virheelliset tiedot
tulee korjata tai poistaa tarkastelusta tai jos luonnollinen selitys 16ytyy, tarkastella mallia

ilmion nakokulmasta. (Taanila 2015, 15.)

Aikasarjoja tarkasteltaessa tulee vielda huomioida ongelmallinen jddnnésten mahdollinen
riippuvuus, jota myds autokorrelaatioksi kutsutaan. Sen voi todeta hajontakuviosta: toisis-
taan riippumattomien jaannosten pistejoukossa ei ole satunnaisuudesta poikkeavaa saan-
ndnmukaisuutta. (Taanila 2010, 15.) Regressiomallin jaannéstermien korreloituminen le-
ventaa regressiokertoimien luottamusvéleja ja pienentaa testisuureiden arvoja (Mellin
2006, 408). Durbin-Watsonin testilla voidaan osoittaa jaannosten riippumattomuus. Jos
havainnot muuttuvat ajan kuluessa, ne ovat mit& ilmeisimmin toisistaan riippuvia eli esiin-
tyy autokorrelaatio. Jos Durbin-Watsonin testin arvo on 1,5-2,5 ei jadnnésten valilla ole
autokorrelaatiota eli ne ovat riippumattomia. (Karadimitriou & Marshall 2020).

Ideaalinen regressioanalyysimalli on mahdollisimman yksikertainen, teoriaan pohjautuva,
sopii aineistoon ja omaa mahdollisimman korkean selitysasteen (Nummenmaa 2011,
315-316). Lineaarisen mallin eli suoran avulla tutkitaan yhden selittdvan muuttujan vaiku-
tusta selitettavdan muuttujaan. Mallina voidaan kayttaa myos kayraa. (Saaranen 2018,
69.) Mallin sopivuutta voi kokeilla parantaa poistamalla pisteparven poikkeamat tai analy-

soimalla aineistoa epdlineaarisella kayrasovituksella (Saaranen 2017, 60-61).

4.9 Tilastollinen analyysi

Maarallinen osuus tutkimuksesta toteutettiin SPSS-tilasto-ohjelmalla, jolloin aineistoja ti-
lastollinen analyysi valittiin mukaan menetelméksi. Tilastollinen analyysi jakautuu kuvaile-
vaan analyysiin ja tilastolliseen paéattelyyn. Kuvailevaan tilastoanalyysiin kuuluvat tunnus-

luvut, grafiikka, jakaumat ja riippuvuudet. (Saaranen 2018, 1.)

Kuvaileva analyysi

Tunnusluvut

Sijaintiluvut kuvaavat tyypillistd muuttujan arvojen suuruutta: esimerkiksi moodi useimmin
esiintyvaa havaintoarvoa, keskiarvo kuvaa suunnilleen havaintoarvojen suuruutta, medi-
aani keskimmaista havaintoa ja fraktiilit havaintojen jakamista osiin (Nummenmaa 2011,
61, 63). Persentiili eli sadannes ilmaistaan muodossa p %:n fraktiili, jolla tarkoitetaan
muuttujan arvoa, jonka alle jad p % havainnoista. P on luku, joka sijoittuu valille 0-100.
(Saaranen 2018, 27.)
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Hajontaluvuilla kuvataan muuttujan arvojen jakautumista esimerkiksi keskiarvon ymparilla,
jolloin niista kaytetaan hajonta-termia. Hajontalukuihin kuuluvat muun muassa vaihteluvali,
keskihajonta, vinous ja huipukkuus. Vaihteluvalilla tarkoitetaan erotusta, joka saadaan,
kun muuttujan suurimmasta arvosta vahennetaan pienin arvo. Valin suuruus nayttaa
muuttujien arvojen vaihtelun. Keskihajonta kertoo havaintojen keskimaaraisesta etaisyy-
desta jakauman keskiarvoon nahden. Vinossa jakaumassa suurin osa havainnoista on
pienempia tai suurempia kuin keskiarvo, ja huipukas jakauma on teravahuippuinen. (Num-
menmaa 2011, 66—69, 71-72.)

Grafiikka
Graafiset esitystavat on valittu tapauskohtaisesti kullekin kuviolle, jotta ne olisivat mahdol-
lisimman selkeitéd ja ymmarrettavia. Valinnassa on muun muassa huomioitu halutaanko

arvoja vertailla keskenaan vai tarkastella muuttujien valista riippuvuutta.

Viivakuvion eli -kaavion arvopisteet kuvataan pisteella ja yhdistetdén viivalla toisiinsa
(Taanila 2019a, 22). Viivakuviot sopivat aika- ja indeksisarjojen kuvaamiseen (Saaranen
2018, 46). Google Trends -palvelusta saatavat kuvaajat ovat yleisimmin viivakuvioita.

Pylvasdiagrammilla eli -kaaviolla kuvataan eri luokkiin kuuluvia havaintoja, joissa pylvéi-
den korkeus kuvaa havaintojen maaraa: mita enemman havaintoja, sita korkeampi pylvas
(Nummenmaa 2011, 76-77). Pystypylvaat sopivat erityisesti maarallisestd muuttujasta
muodostettujen luokkien kuvaamiseen, kun esitetaan muun muassa lukumaaria, prosentti-

osuuksia tai keskiarvoja (Taanila 2019, 18).

Laatikko—jana-kuvio soveltuu hyvin jatkuvan muuttujan jakauman esittamiseen, silla siita
nakee sijainnin ja hajonnan. My6s muuttujien vertaaminen toisiinsa onnistuu helposti. Ku-
viossa puolet havainnosta sisaltyvat laatikkoon, johon mediaani on merkitty poikkiviivalla.
Laatikon yldosa kuvaa yldkvartaalia ja alaosa alakvartaalia. Janan paiden vélissa ovat
muut havainnot, paitsi voimakkaimmin poikkeavat havainnot, jotka on merkitty ympyralla.

Suurin osa havainnoista sisaltyy siis laatikon ja janan sisélle. (Nummenmaa 2011, 83-84.)

Hajontakuvio eli -kaavio soveltuu kahden jatkuvan muuttujan yhteisjakauman esittami-
seen, jolloin selittdvan muuttujan asteikko on x-akselilla ja selitettdvan muuttujan y-akse-
lilla. Suoran ymparilla esiintyvat pisteet osoittavat lineaarista riippuvuutta. (Saaranen
2018, 47.) Voidaan myos todeta, etta pistejoukon saéannénmukaisuus ilmaisee riippu-
vuutta (Taanila 2019a, 21).
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Keskiarvon luottamusvalit esitetdan SPSS-ohjelmalla kuviolla, jossa piste kuvaa keskiar-

voa ja jana luottamusvalia (Saaranen 2018, 84).

Tilastollinen paattely

Tilastollisen paattelyn avulla arvioidaan otoksen tulosten paikkaansa pitavyytta perusjou-
kossa. Toisin sanoen kuinka todennékdisesti tulokset voidaan yleistaa perusjoukkoon.
Otoksen tuloksista voidaan arvioida perusjoukon keskiarvoa luottamusvéleilla seké eroja
ja riippuvuuksia tilastollisella testauksella. (Saaranen 2018, 76.) Tilastollisella testauksella
selvitetaan, onko otoksessa saatujen tulosten erojen taustalla sattuma vai ovatko ne yleis-
tettavissa perusjoukkoon. Testaus etenee jarjestelmallisesti vaiheesta toiseen: asetetaan
hypoteesi, valitaan tilastollinen testi, valitaan merkitsevyystaso, suoritetaan testi ja teh-

daan johtopaatokset. (Saaranen 2018, 86.)

Keskiarvon virhemarginaali eli luottamusvali

Jos otoksen keskiarvo halutaan yleistdd perusjoukkoon, tulee huomioida otantavirheen
epavarmuus, jota mitataan virhemarginaalilla (Taanila 19.4.2019a). Luottamusvéli on vali,
jonka sisélle perusjoukon ei-tiedossa oleva keskiarvo osuu tietylla luottamustasolla, joka
tarkoittaa luottamusvalin todennakdisyytta (Saaranen 2018, 80). Virhemarginaali kuvaa
tiedon tarkkuutta, koska se perustuu otosten poiminnan satunnaisvaihteluun. Se ei kata
tiedon keruun ja kasittelyn todellisia virheita eli harhaa. (Saaranen 2018, 84.)

Otoskeskiarvon jakauma on normaalijakauman muotoinen, kun otoskoko on véahintaan 30.
Keskiarvon luottamusvéli ilmaisee epavarmuutta, joka sisaltyy keskiarvoestimaattiin. Pieni
luottamusvali tarkoittaa populaatiokeskiarvon suuruuden luotettavuutta. Otoskeskiarvojen
jakauman hajonta on keskiarvon keskivirhe. (Nummenmaa 2011, 142-143.) Tuloksia pe-
rusjoukkoon yleistettaessa esimerkiksi 95 % todennédkoisyydella otoksen keskiarvo on
yleistettavissa saatuihin keskiarvojen raja-arvoihin. Toisin sanoen 5 % riskilla keskiarvo

jaé luottamusvalin ulkopuolelle. (Saaranen 10.3.2020.)

Merkitsevyystaso

Merkitsevyystaso eli riskitaso ilmaisee tuloksen tilastollisen merkitsevyyden tai yleistetta-
essa riippuvuus koko perusjoukkoon, virheen todenndkoisyyden eli riskin sille, ettéa ha-
vaittu riippuvuus tai ero johtuu sattumasta (Saaranen 2018, 64, 88).

Tuloksia tulkitaan seuraavasti:

» Suuntaa antava (0,05 < sig < 0,10)

* Tilastollisesti melkein merkitseva (0,01 < sig < 0,05)
« Tilastollisesti merkitseva (0,001 < sig < 0,01)

« Tilastollisesti erittdin merkitseva (sig < 0,001).
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4.10 Google Trends -hakukoneanalytiikkatydkalu

Google Trends -palvelun tarjpamat mahdollisuudet liiketoiminnan kehittamiselle kiinnosti-
vat kohdeyritystd, joten se valittiin mukaan tutkimukseen. Avoin ty6kalu sopii erinomaisesti
tutkimuskayttdon, silla Google Trends hyddyntdd Googlea, joka on maailman ja Suomen
ylivoimaisesti suosituin hakukone. Lisaksi Google Trendsin tuottama data on massadataa,
ja silla voi tutkia hakujen yleisyytta Suomessa ja maakunnittain. Hakujen ajoittumista voi
tarkastella kellonajoittain, viikonpaivittain, viikoittain tai kuukausittain, vuosittain tai halu-
tuin ajanjaksoin. Vertailuja voi tehda myds eri ajanjaksojen kuten vuosien valilla. Hakuter-
meja voi tarkentaa erilaisilla ehdoilla, joilla maaritellaén vaihtoehtoja (tai, ja) tai suljetaan

pois tiettyja sanoja (taulukko 2).

Taulukko 2. Google Trends -hakutermien tarkentaminen (Stephens-Davidowitz & Varian
2015)

Valimerkki Merkitys Esimerkki kayttamisesta

+ tai [Lakers + Celtics]; hakutulokset sisaltavat joko sanan
[Lakers] tai sanan [Celtics]

- jattdéd pois | [jobs — steve]; hakutulokset sisaltavat [jobs], mutta eivat

[steve]
tyhja vali ja [Lakers Celtics]; hakutulokset sisdltavat seka sanan [La-
kers] ettd sanan [Celtics], jarjestys voi vaihdella
lainausmerkit | fraasi [’Lakers Celtics”]; hakutulokset sisaltavat eksaktisti La-
kers Celtics

Google Trends on hakukoneanalytiikkatydkalu (Sponder & Khan 2018, 27), joka tarjoaa
tietoa Google-hakukoneella tehdyista kyselyista hakutermin, kategorian ja maantieteelli-
sen sijainnin perusteella. Hakujen tulokset esitetdan indeksina. Mitd suurempi indeksi on,
sita enemman kyseista hakutermid on haettu. (Boone ym. 2015.) Indeksin maksimiarvo on
100. Esimerkiksi datapiste 50 tarkoittaa, ettéd hakujen maara on puolet pienempi verratta-
essa sita datapisteeseen 100 (Stephens-Davidowitz & Varian 2015).

Kategorioiden avulla voi selventdé hakua: esimerkiksi valitsemalle hakutermille [omena]
kategoriaksi Tietokone & elektroniikka tai Ruoka & Juoma saa hakutermin haluamaansa
kontekstiin (Stephens-Davidowitz & Varian 2015). Google keréa, luokittelee ja yhdistaa
hakudatan aiheeseen (Google 2020b). Google jakaa haut automaattisella luokittelulla yla-
kategorioihin ja edelleen toisen tason kategoriaan hyddyntamalla luonnollisen kielen kasit-
telyn metodeja. Esimerkiksi hakutermi [car tire] jaetaan kategoriaan Vehicle Tires, joka on
Auto Parts -alakategoria, joka puolestaan on Automotive-alakategoria. (Choi & Varian
2009.)

30



On olemassa kahdenlaista satunnaisotoksena kerattdvaa Google Trends -dataa: reaaliai-
kaista, joka koostuu seitseman edellisen péaivan aikana tehdyista hauista ja ei-reaaliai-
kaista, joka muodostuu datasta, joka on enintaan vuodelta 2004 ja aikaisintaan 36 tuntia
(1,5 vrk) vanhaa (Google 2020b). Jos haku ulottuu enintdan kolme kuukautta taaksepain,
saadaan hakutulokseksi paivadataa, muutoin data on viikkodataa (Stephens-Davidowitz &
Varian 2015).

Google Trends -datasta saadaan vertailukelpoista suhteuttamalla hakudata. Nain hakuter-
mien suhteellista suosiota on mahdollista verrata. Hakutulokset suhteutetaan kyselyn
ajankohtaan ja sijaintiin jakamalla jokainen datapiste alueen hakujen kokonaismaaralla ja
ajanjaksolla. Jos suhteutusta ei tehtéisi, hakuintensiteetissa nékyisivat aina alueet, joilla
haetaan eniten. Aiheen suosion mukaan, kaikkien hakuaiheiden ja hakujen joukossa, tu-
lokset skaalataan asteikolle 0—100. Hakujen kokonaismé&éra ei ole ehka kuitenkaan sama,
vaikka hakutermin suosio nayttaisi olevan sama eri alueilla. (Google 2020b.) Jos hakuter-
min indeksi pienenee ajan mittaan, ei tulos valttamatta tarkoita, etta hakujen maéara on
laskenut. Hakuja voi olla suhteellisesti entistéd vahemman prosentteina kaikista hauista.
Kaikista aiheista tehdyt haut ovat lisd&ntyneet kuitenkin ajan myo6téa absoluuttisesti.
(Stephens-Davidowitz & Varian 2015.) Toisaalta suurempi arvo merkitsee suhteellisesti
isompaa osaa kaikista kyselyista, mutta ei korkeampaa absoluuttista kyselyjen maaraa.
Kaytannossa tama tarkoittaa, ettd pienessa maassa 80 % hauista termilla [banaanit] saa
tuplasti isomman tuloksen, kuin suuressa maassa, jossa hakutermi kattaa ainoastaan 40
% kyselyista. (Google Trends 2020b.)

Google Trends -palvelun kartat kuvaavat hakujen intensiteettia eri alueilla. Tummat savyt
kartalla kertovat alueet, joissa hakutermia todennékdisimmin etsitdan. Jos alueella ei ole
varia, ei hakutermista ole riittavasti hakuja. (Google 2020b.) Google Trends -palvelun pyl-

vaskuvioista voi verrata alueiden valista vaihtelua eri vuosien valilla.

Google Trendsin aikasarjojen avulla voi my6s tutkia, kuinka jonkin hakutermin suosio on
muuttunut ajan mittaan jollakin alueella. Esimerkiksi halutaan tietdd, mina paivina ihmiset
etsivat eniten hakutermia [martini recipe] ajanjaksolla marraskuu 2013—tammikuu 2014
USA:ssa. Hakutuloksista ndhdaan, etté hakutermia etsittiin eniten lauantaisin ja hakupiikki
oli 31.12.2013 uudenvuodenaattona. Voidaan myos verrata kahta hakutermia samalla
ajanjaksolla ja alueella tai useita alueita samalla ajanjaksolla. Normalisaatio tehd&aéan erik-
seen kaikille hauille, joten eri aikaan tehtyjen hakujen vertaaminen ei ole mielekasta.
(Stephens-Davidowitz & Varian 2015.)
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Google Trendsilla ei voi saada hakujen tekijoista yksiloivaa tietoa esimerkiksi taustamuut-
tujia kuten sukupuoli tai iké, koska Google poistaa henkildtiedot. Google Trends ei analy-

soi harvinaisia hakuja, saman kayttajan toistuvia hakuja lyhyen ajan sisalla ja erikoismerk-
keja sisaltavia hakuja (esimerkiksi heitto- tai muut erikoismerkit). (Google 2020b.) Google

Trendsilla ei saa tietoja hakujen maarista.

4.11 Ubersuggest-hakukoneanalytiikkatydkalu

Tutkimukseen tarvittiin avoin hakukoneanalytiikkatydkalu, jotta paastiin analysoimaan ha-
kusanoja ja -volyymeja. Lisaksi silla voi keraté tietoa hakijoiden ikaryhmista. Ubersuggest
nousi positiivisesti esille useissa ammattilaisten tekemissa tydkaluarvioinneissa (Piippo
2016, Backlinko 2020). Liséksi se on hyva valinta Google Trendsia taydentavaksi tyoka-
luksi, koska Ubersuggest keraa datan Googlesta kayttaen rajapintaa Google Adsiin
(Keyword Planner) (Bhat 29.2.2020).

Ubersuggest on suunniteltu toimimaan kuten Google Suggest, ja se hyddyntdd samoja al-
goritmeja, joita hakukone ehdottaa avainsanoiksi omille kayttajilleen. Tama mahdollistaa
reaaliaikaiset avainsanaehdotukset ja tilastotiedot, jotka reagoivat automaattisesti Google-
hakuihin. Ubersuggest kayttdd Googlen automaattisia ehdotuksia, kun liitetdén yhteen va-
litun avainsanan kanssa etu- ja jalkiliitteitd. Mittarit voi poimia datasta analysoimalla yh-
teen liitettyjen avainsanojen rankkauksia. Sovelluksesta saa prosentteina tilastotiedot,
kuinka todennakdisesti avainsana tulee saamaan korkeamman rankkauksen. (Bynum
2019.)

Ubersuggest on monipuolinen tytkalu, jolla voi tehda hakusanatutkimuksen, kartoittaa
kuukausittaiset hakuvolyymit, katsastaa trendin vuositasolla seka tutkia paluulinkkeja.
Ubersuggest-sovelluksessa voi domain-osoitteen antamalla tarkastella minka vain verkko-
sivuston arvioitua orgaanista kuukausitrafiikkia, rankkautumista eli sijoittumista Google-
hauissa (asteikko 1-100) ja muilta sivuilta verkko-osoitteeseen ohjaavien paluulinkkien
maaraéa. Orgaaninen kuukausittainen trafiikki tarkoittaa verkkotunnuksen arvioitua koko-
naistrafiikkia orgaanisilla eli ei-maksullisilla avainsanoilla. Verkkosivun vaikuttavuus, joka
maaraytyy sivun pistemaaran perusteella, ratkaisee sijoittumiseen Google-hauissa. Arvo-
valtaisen sivun pistemaara on suuri, ja se sijoittuu korkealle hakutuloksissa. (Ubersuggest
2019.) Ubersuggest on tehokas tydkalu, joka auttaa paasemaan karkeen Googlen rank-
kauksissa (Bynum 2019).
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4.12 Excel-taulukkolaskentaohjelma

Tutkimuksessa hyoddynnettiin taulukkolaskentaohjelmaa, jotta Google Trendsista ladattuja
csv-tiedostoja voitiin kasitella helpommin, tallentaa xlsx-muotoon ja valmistella SPSS-oh-
jelman analyyseja varten. Microsoft Excel valittiin taulukkolaskentaohjelmaksi, koska siitéa
oli aikaisempaa kokemusta ja osaamista.

4.13 IBM SPSS Statistics -tilasto-ohjelma

Tutkimuksen tilastollisiin analyyseihin kaytettiin IBM SPSS-ohjelmistoa, josta |0ytyivat

kaikki tarvittavat analyysit ja graafiset esitystavat.

IBM SPSS (Statistical Package for Social Sciences) Statistics -tilasto-ohjelma on tarkoi-
tettu numeroaineistojen analysointiin. Ohjelmalla voi muun muassa kasitella aikasarjada-
taa, tuottaa tilastollisia tunnuslukuja, korrelaatioita, erilaisia regressioanalyyseja ja ennus-
teita. (IBM 2020b.) SPSS on monipuolinen kayttaytymis- ja yhteiskuntatieteiden tarpeisiin
suunniteltu ohjelma, joka taipuu melko monimutkaisiin analyyseihin (Nummenmaa 2011,
21).

4.14 Tilastokeskuksen Tee oma karttaesitys -palvelu

Tutkimuksen spatiotemporaalista osuutta varten tarvittin Suomen kartta maakunnittain,
jossa voi esittaa alueiden valisia eroja vareilla. Karttapohja oli saatavana Tilastokeskuk-

sen avoimesta Tee oma karttaesitys -palvelusta.

Palvelu perustuu Statistics eXplorer -verkkoyhteensopivaan sovellukseen. Tilastokeskuk-
sen mukaan karttasovellus sopii paremmin suhteutettujen arvojen kuvaamiseen kuin ab-
soluuttisten lukumaarien tutkimiseen informatiivisuuden kannalta, joten tutkimuksen viive-

lukujen kuvaaminen kartoilla sopi ndin ollen hyvin tarkoitukseen. (Tilastokeskus 2020a).
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5 Tutkimuksen toteutus

Tutkimus toteutettiin soveltaen CRISP-DM-prosessia, koska se on erityisesti analytiikka-
hankkeisiin kehitetty prosessimalli. Mallin valinnalla haettiin systemaattista lahestymista-
paa tutkimukseen. Mallin eri vaiheet ja eteneminen on kuvattu kohdassa 1.6. Liiketoi-
minta- ja kuluttajaymmarrysta koskevat osuudet on koottu kohtaan 5.1., datan ymmartami-
nen, kerdaminen ja valmistelu kokonaisuus kohtaan 5.2. seka analyysit ja mallinnus koh-
taan 5.3., joka jakautuu edelleen kolmeen osaan: paivittaiselintarvikkeiden hakuajankoh-
dat kohta 5.3.1., punaviinin Google-hakujen ja ostamisen valinen viive kohta 5.3.2. ja pu-

naviinin myynnin ennustemalli kohta 5.3.3.

5.1 Liiketoiminta- ja kuluttajaymmarryksen parantaminen

Kohdeyrityksen liiketoimintaymmarryksen lisaamiseksi perehdyttiin yrityksen toimintaan ja
toimialaan dokumenttiaineistoista, henkilékohtaisilla keskusteluilla toimeksiantajan ja koh-
deyrityksen henkildstén kanssa sekéa kohdeyrityksen kehitysjohtajan puolistrukturoidulla

haastattelulla. Tarkoituksena oli tunnistaa ratkaistava ongelma, joka talla kehitysprojektilla
on tarkoitus selvittaa ja asettaa tavoitteet. Dokumenttiaineiston avulla tutkittiin lisaksi, mil-

laista dataa data-analytiikan tyokaluilla voi kerata kuluttajaymmarryksen lisaamiseksi.

Puolistrukturoitu haastattelu

Puolistrukturoitua haastattelua varten mietittiin etukateen teemat ja niihin liittyvia kysymyk-
sia. Haastattelulomake on salaisena litteend 2. Kohdeyrityksen kehitysjohtajaa haastatteli
henkilokohtaisesti yht& aikaa kaksi tutkimuksen tekijaé kehittamistehtavia varten. Haastat-
telussa pyrittiin lisddmaan ymmarrysta tutkimuskohteesta ja esitettiin tarkentavia kysymyk-
sid. Haastattelu nauhoitettiin ja litteroitiin painottaen asioiden ymmartamista kokonaisuu-

tena (salainen liite 3).

Dokumenttianalyysi

Dokumenttiaineistoja haettiin laajasti muun muassa Haaga-Helian kirjaston eri tietokan-
noista, Google Scholar-palvelusta, Google-hakukoneesta ja Iris.ai-tekoalypalvelun avulla.
Liséksi tiedonhakua syvennettiin sdhkopostikyselyilla ja haastattelulla. Dokumenttiaineis-
tona kaytettiin monipuolisesti verkkosivuja, blogeja, artikkeleita, raportteja, tutkimuksia,
kirjoja, tilastoja, haastattelua, henkilékohtaista tiedonantoa, videoita ja luentoja. Aineistoi-
hin perehdyttiin ja valittiin tutkimuksen kannalta oleelliset siséllot, jotka koottiin tekstitie-

dostoon ja tiivistettiin.
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Liiketoiminta- ja kuluttajaymmarryksen parantamiseen liittyvat tulokset on koottu kohtiin
16.1.,3ja6.1.

5.2 Datan ymmartaminen, kerddminen ja valmistelu

Kun liiketoiminnalliset tarpeet ja tutkimuksella selvitettdva ongelma oli selvitetty, hankittiin
teoreettista ymmarrysta datasta ja selvitettiin saatavilla olevat datalédhteet kohta 6.1.
CRISP-DM-prosessin mukaan seuraavaksi edettiin datan ymmartamiseen kohta 1.6.2. ja
datan valmisteluun kohta 1.6.3. Kartoitettiin tutkimuksessa tarvittava data. Paivittaiselintar-
vikkeiden hakuajankohtien selvittamiseen ja muihin analyyseihin tarvittavat hakudatat saa-
tiin ladattua Google Trends -palvelusta. Google-hakujen ja ostamisen vélisen viiveen sel-
vittamiseen seka myynnin ennustemalliin tarvittiin lisdksi avointa paiva- ja tuntidataa so-
veltuvan paivittaiselintarvikkeen myynneista. Toisen osapuolen avointa dataa oli saata-
vana Alkolta alkoholijuomien myyntitilastoista Suomesta ja maakunnista, mutta vain kuu-
kausitasolla. Alkoholi sopi tutkimuskohteeksi, koska alkoholin vahittaismyynti on osa péi-
vittdistavaramarkkinoita EU:ssa (Paivittaistavarakauppa ry 2020). Suomessa alkoholipitoi-
suudeltaan alle 5,5 % viineja voi ostaa paivittdistavarakaupoista, mutta sitd vakevammat
viinit on ostettava Alkosta (Baraka 2019). Tutkittavaksi kohteeksi valittiin punaviini, koska
se nousi sesonkituotteiden kartoituksessa suosituksi joulutuotteeksi (liite 2), josta oli ole-
massa myds jonkin verran taustatietoa. Punaviinin kuukausikohtaista myyntidataa ei saatu
Alkolta digitaalisessa muodossa, joten se poimittiin kasin pdf-tiedostoista Alkon verkkosi-
vuilta (Alko 2019).

5.2.1 Paivittaiselintarvikkeiden hakuajankohdat

Kartoitettiin aluksi tiedostoista, kuinka tarkkaa dataa eri aikajanteilla Google Trendsista on
saatavana (taulukko 3). Esimerkiksi seitseman paivan aikajanteella paastaén tuntien tark-
kuuteen, mutta viiden vuoden ajalla vain paivan tarkkuuteen, josta saadaan Excelin funk-

tiotoiminnolla kuukaudet ja vilkkkonumerot esille, mutta ei viikonpaivia. (Google 2020b.)

Taulukko 3. Google Trends -palvelusta saatavan datan tarkkuus (Google 2020Db)

Pvm Kuukausi P | Viikkonumero 9 | Viikonpaiva » | Tunti
Viimeiset 5 vuotta X X X - -
Viimeiset 90 paivaa X X X X
Viimeiset 7 pdivaa X X X X X

) Saatavana Google Trendsin datan paivamaarasta Excelin funktiotoiminnolla
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Valittujen paivittaiselintarvikkeiden hakuajankohtien selvittdmiseen kaytettiin Google
Trends -palvelusta saatavaa dataa. Kaikki haut rajoitettiin Suomeen. Datat ladattiin palve-
lusta csv-muodossa. Datat vietiin Exceliin, jossa tiedot siirrettiin sarakkeisiin, muokattiin
paivamaarat ja tallennettiin xlsx-muotoon. Excelin funktiotoiminnolla taulukkoon liséttiin
sarakkeet kuukaudelle seka viikon- ja viikonpaivanumerolle. Pohjatietoina kaytetiin datan
alkuperdéisia paivamaaria. Kaikki tiedot tarkastettiin vertaamalla kalenteritietoihin (Helsin-
gin yliopiston kalenteripalvelu 2014, 2017 & 2018; Kalenteripalvelu Oy 2015 & 2016). Vii-

konnumerot eivat vastanneet kalenteritietoja, ja ne korjattiin vahentamalla 1-2.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot: 5 vuoden ja 90 paivan datat

Google Trends -datat kasiteltiin muotoon, jossa SPSS-ohjelmalla voitiin muodostaa tuot-
teen viiden vuoden hakuindeksien keskiarvojen maaréan jakaumista kuukausittain laa-
tikko—jana-kuviot ja viikoittain pylvasdiagrammit. Uusien kasviproteiinien kohdalla oli kaksi
poikkeusta tarkasteluajanjaksoissa. NyhtOkaura tuotiin markkinoille toukokuussa 2016, ja
haut alkoivat vasta 20.12.2015, joten datat poistettiin siihen asti viikkotarkastelussa. Har-
kis puolestaan lanseerattiin syyskuussa 2016. Sita alettiin hakea 21.8.2016 alkaen, jota
edeltavat datat poistettiin.

Viikonpaivien ja kellonaikojen erot: 90 ja 7 paivan datat

Viidelta vuodelta keratyssé Google Trends -datassa kaikki viikonpaivat olivat sunnuntaita,
joten viikonpaivien valisen eron selville saamiseksi tarvittiin tarkempaa dataa. Keratiin
tuotteen hakuindeksien 90 paivan data, johon lisattiin Excelin funktiotoiminnolla viikonpai-
vat. Ei-sesonkituotteiden kellonajat kartoitettiin 22.1.2020 seitseman edellisen paivan ha-
kuindeksien keskiarvoista. Selvitettiin 25.12.2019 joulusesonkituotteiden seitseméan edelli-
sen paivan hakuindekseista hakuajankohdat paivittdin ja kellonajoittain viikon aikajan-

teella.

Google Trendista kerattyjen ja Excelissé kasiteltyjen datojen mallitaulukot on koottu liittee-

seen 3.

5.2.2 Punaviinin Google-hakujen ja ostamisen valinen viive

Google-hakujen ja ostamisen valisen viiveen selvittdmiseksi Suomessa keréttiin datat risti-
korrelaatioanalyysin toteuttamista varten. Google Trends -haut tehtiin sanalla [punaviini]
ajanjaksolla 1.9.2016-30.10.2019. Google Trends -asetuksissa maaritettiin alueeksi

Suomi, [punaviini] tarkennettiin alkoholijuomaksi ja kategoriaksi valittin Ruoka ja juoma.
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Google Trendsin kuukausitason data sisaltdd 165 havaintoa. Alkon myyntitilastoista kerat-
tiin punaviinin kuukausikohtaiset myyntimaaréat litroina Suomessa syyskuusta 2016 loka-

kuuhun 2019. Datasetti sisaltdd 38 kuukauden myyntitiedot.

Google Trends -haut tehtiin sanalla [punaviini] ajanjaksolla 1.9.2016-30.10.2019 maakun-
nissa spatiotemporaalista analyysia varten. Maakuntakohtaiset haut tehtiin vastaavilla
asetuksilla kuin koko Suomea koskevat haut edelld, mutta alialueesta valittiin kukin kah-
deksastatoista maakunnasta. Maakunnat ovat Uusimaa, Varsinais-Suomi, Satakunta,
Kanta-Hame, Pirkanmaa, Paijat-Hame, Kymenlaakso, Etela-Karjala, Etela-Savo, Pohjois-
Savo, Pohjois-Karjala, Keski-Suomi, Etelda-Pohjanmaa, Pohjanmaa, Keski-Pohjanmaa,
Pohjois-Pohjanmaa, Kainuu ja Lappi. Alkon myyntitilastoista kerattiin punaviinin kuukausi-
kohtaiset myyntimaarat litroina 18 eri maakunnassa (pois lukien Ahvenanmaa) syyskuusta
2016 lokakuuhun 2019. Myyntidatasta poistettiin Ahvenanmaa, koska Google Trendsin
alialueissa ei ole saatavana Ahvenanmaata koskevaa tietoa. Datasetti siséltda 38 kuukau-
den myyntitiedot.

Datasettien yhdistaminen

Koko Suomen ja maakuntien Alkon myyntidatat ja Google Trends -hakujen indeksit yhdis-
tettiin Excel-taulukoksi (liite 3). Google Trends -indekseissa on kunkin kuukauden kohdalla
4-5 paivAmaaraa vastaavaa indeksid, yhteensa 165 datapistetta. Alkon tilastoissa puna-
viinin myynnille on yksi kuukausikohtainen luku, yhteensa 38 kuukautta. Kuukausittaiset
Alkon myyntimaarat kopioitiin sellaisenaan kunkin Google Trends -indeksin kohdalle, jol-

loin riveja tuli yhteensa 165, mika vastaa indeksin datapisteiden maaraa.

5.2.3 Punaviinin myynnin ennustemalli

Alkon myyntitilastoista koottiin punaviinin kuukausikohtaiset myyntiméaarat litroina Suo-
messa syyskuusta 2016 lokakuuhun 2019 Excel-taulukoksi. Datasetti sisaltda 38 kuukau-

den myyntitiedot.

Google Trends -haut tehtiin sanalla [punaviini] ajanjaksolla 1.9.2016—-30.10.2019 kuukau-
sittain Suomessa. Google Trends -asetuksissa maaritettiin alueeksi Suomi, [punaviini] tar-
kennettiin alkoholijuomaksi ja kategoriaksi valittin Ruoka ja juoma. Indeksissa on 165 da-
tapistetta. Datat ladattiin Google Trends -palvelusta Google-hakuja kuvaavina indekseina

csv-tiedostoina.
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Datasettien yhdistaminen
Kaytettiin samaa Excel-yhdistelmataulukkoa kuin edella (kohta 5.2.2.), josta hyddynnettiin

Suomea koskevat Alkon myyntidatat ja Google Trends -hakujen indeksit (liite 3).

Myynti- ja indeksidatan tunnusluvut
Tehtiin tunnuslukuyhteenvedot koko Suomen punaviinin Google Trends -indeksi- ja myyn-

tidatasta SPSS-ohjelmistolla. Asetukset on kuvattu liitteessa 4.

5.3 Analyysit ja mallinnus

Datojen valmistelun jalkeen edettiin analysointivaiheeseen. Tassa osuudessa kuvataan,
kuinka analyysit on tehty ja miten mallit on rakennettu. Kokonaisuus jakautuu kolmeen
osaan: paivittaiselintarvikkeiden hakuajankohdat kohta 5.3.1., punaviinin Google-hakujen

ja ostamisen valinen viive kohta 5.3.2. ja punaviinin myynnin ennustemalli kohta 5.3.3.

5.3.1 Paivittaiselintarvikkeiden hakuajankohdat

Tutkittiin paivittaiselintarvikeryhmista meijerituotteiden, valmisruokien, kasviproteiinien ja
sesonkituotteiden tiedonhakemisen ajankohtaa Googlesta. Liséksi tutkittiin punaviinin ha-
kuja. Google Trends -indeksien avulla haluttiin selvittd&d, milloin ihmiset alkavat valmistau-
tua ostoon ja mina viikonpaivina ja kellonaikoina jotakin tiettya tuotetta ajatellaan ja hae-
taan Googlesta. Ensimmainen ajankohta on téarkeda tieto massamedian myynnin ja jalkim-

mainen mainoksen oikean ajoittamisen kannalta.

Elintarvikeryhmien tuotenimikkeiden maarittaminen

Elintarviketuoteryhmien tuotenimikkeiden maarittamisessa kaytettiin ensisijaisesti Tilasto-
keskuksen yksilollisen kulutuksen kayttotarkoituksen mukaista COICOP-luokitusta. Maito-
tuotteiden ja valmisruokien tuoteryhmat pilkottiin tuotetasolle COICOP-luokituksella. Val-

misruoista tarkasteltiin vain aterioita tuoteryhman laajuuden takia.

Hakutrendien analysointi

Aluksi selvitettiin milla sanoilla kuluttajat hakevat tutkittavia elintarvikkeita. Tarkasteltiin ke-
rattyjen tuotenimikkeiden hakusanoja ja -volyymeja Ubersuggest-palvelussa. Katsottiin
tuotenimien hakuvolyymit ja luokituksen nimien rinnakkaiset hakusanat esimerkiksi erilai-
set kirjoitusasut, jotka nousivat esille. Valittin analyysin perusteella tuotteet ja kaytettavat
hakutermit Google Trends -hakuja varten. Hakusanoissa huomioitiin my®s poissuljettavat
sanat. Esimerkiksi meijerituotteita haettaessa nousi esiin, etta esim. juustoa haetaan
my0Os hakutermeilla maidoton, vege ja vegaaninen, jotka suljetiin pois hauista, koska ha-

luttiin tutkia maitoperaisia tuotteita.
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Yhteenvetotaulukot elintarvikeryhmien tuotenimikkeiden sek& hakusanojen ja -volyymien

maarittamisesta ovat liitteena 5.

Meijerituotteet

COICOP-luokituksen mukaisilla sanoilla saatiin meijeri- eli maitotuotteille Ubesrsuggest-
palvelusta hakuvolyymit (28.11.2019), valittin Google Trends -hakusanat, ja tiedot koottiin
taulukkoon (lyhennelma taulukossa 4, koko taulukko liitteend 5). Valittiin kolme suosituinta
tuotetta Ubersuggest-hakuvolyymien perusteella: voi (5 400), jaateld (4 400) ja juusto (2
400) Google Trends -hakuja varten. Asetettiin hakuihin suodattimet ja rajaukset Ubersug-
gest hakujen perusteella. Esimerkiksi huomattiin, ettéd koska halutaan tutkia nimenomaan
meijerituotteita (maitotuotteita) tulee kasvisperaiset maitoa korvaavat tuotteet rajata pois
hausta. Meijerituotteiden Google Trends -hakutermeina kaytettiin [voi -maidoton], [jaatelo
+ kermajaatelo + maitojaateld -kasvis -maidoton -vege -vegaani] ja [juusto -vege -maido-

ton -kasvis]. Luokaksi valittiin kaikissa Ruoka ja juoma.

Taulukko 4. Meijerituotteiden hakusanat COICOP-luokituksen (Tilastokeskus 2019b) mu-
kaan, hakumaarat (Ubersuggest) ja valitut Google Trends -hakusanat

COICOP-luokitus Hakusanat Hakumaarat/ | Valitut Google Trends
-volyymi -hakusanat
01.1.4.4 Juustot ja rahkat juustot 2400 juusto
juusto 2400
01.1.5.1 Voi VOI 5400 VOI
01.1.8.5.1 Jaatelot jaatelot 4400 jaateld
jaateld 4400
kermajaateld 90 kermajaateld
maitojaateld 90 maitojaateld
Valmisruoat

Valmisruokien ateriaryhmé&n COICOP-luokituksen mukaiset hakusanat analysoitiin ja kat-
sottiin hakuvolyymit Ubersuggest-palvelussa 28.11.2019, jonka perusteella valittiin haku-
sanat Google Trends -hakuja varten ja tiedot koottiin taulukkoon (lyhennelmé taulukossa
5, koko taulukko liitteena 5).

Valittiin Google Trends -hakuihin kolme tuotetta Ubersuggest-hakusana-analyysin perus-
teella (taulukko 6): maksalaatikko (5 400), koska se on Suomen ostetuin valmisruoka-ate-
ria [Ahes 9 miljoonalla myydylla rasialla per vuosi (Paljakka 2019) seka kinkkukiusaus (22
200) ja kasvissosekeitto (14 800) suurien hakuméaaéarien takia. Lisaksi kaikista tuotteista

[6ytyi hakuja yhdistettyna valmistajaan. Haettiin 14.2.2020 Google Trendista hakutermilla

[maksalaatikko Saarioinen + maksalaatikko Atria + maksalaatikko Pirkka + maksalaatikko
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Rainbow], [kinkkukiusaus Saarioinen + kinkkukiusaus Kokkikartano + kinkkukiusaus Wot-

kins + kinkkukiusaus Pirkka] ja [kasvissosekeitto Rainbow + kasvissosekeitto Pirkka +

kasvissosekeitto Apetit + kasvissosekeitto Saarioinen]. Luokaksi valittin Ruoka ja juoma

kaikkiin hakuihin. Google Trends -haussa oli alun perin mukana myds [maksalaatikko +

Kokkikartano], mutta se jouduttiin jattdmaan pois virheilmoituksen takia: "Sivua naytetta-

essa tapahtui virhe.”

Taulukko 5. Valmisaterioiden hakusanat COICOP-luokituksen (Tilastokeskus 2019c¢c) mu-

kaan, hakusanat ja -maarat (Ubersuggest) ja valitut hakusanat Google Trends -hakuja

varten

COICOP-luokitus, Hakusanat Hakumaarat/ | Valitut Google Trends
ateriat -volyymit -hakusanat
Laatikot, keitot, salaatit, pastaruoat
M0111102 maksalaatikko 5400 maksalaatikko
Maksalaatikko maksalaatikko Saarioinen | 210

maksalaatikko Atria 20

maksalaatikko Pirkka 10
M0112704 kinkkukiusaus 22200 kinkkukiusaus
Lihakaali-, lihaperuna- | Saarioinen -
sose- ym. laatikot Kokkikartano -

HK 0

Pirkka 70
M0117607 kasvissosekeitto 14800 kasvissosekeitto
Kasviskeitot, -laatikot Atria 0
ja -einekset Rainbow 10

Pirkka 20

Apetit 30

Kasviproteiinit

Kasviproteiinien tuotenimikkeiden hakusanat analysoitiin Ubersuggest-palvelussa

28.11.2019, kartoitettiin hakumaarat, valittiin hakusanat Google Trends -hakuja varten ja

tiedot koattiin taulukkoon (lyhennelma taulukossa 6, koko taulukko liitteena 5).

Taulukko 6. Kasviproteiinien luokittelu (vegaanituotteet.net 2019), hakusanat ja hakumaa-

rat (Ubersuggest) ja Google Trends -hakuihin valitut hakusanat (koko taulukko liitteena 5)

Luokittelu Hakusanat Hakumaarat/ Valitut Google Trends -hakusanat
-volyymit
Lihan sijaan Nyhttkaura 6600 Nyhttkaura
kaytettavat Harkis 3600 Harkis
soija rouhe 3600 soija rouhe
soijarouhe 2900 soijarouhe

Valittiin kolme suosituinta kasviproteiinia Ubersuggest-hakuvolyymien perusteella: Nyhto-
kaura (6 600), soija rouhe/soijarouhe (3 600/2 900) ja Harkis (3 600). Kaikki tuotteet ovat
ruoanlaiton raaka-aineita, joten hakuja ei rajattu mitenkaan. Huomattiin, etté soijarouhetta

haettiin runsaasti myds kirjoitusasulla "soija rouhe”, joten molemmat kirjoitusasut lisattiin
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hakutermiin. Google Trends -hakutermeina kaytettiin [Nyhtdkaura], [soija rouhe + soija-

rouhe] ja [Harkis]. Luokaksi valittiin kaikissa Ruoka ja juoma.

Sesonkituotteet

Joulusesongin tarkeimpien tuotteiden hakusanoihin liittyvat hakumaarat kartoitettiin, ja
katsottiin hakupiikkien ajankohdat ja suuruudet Ubersuggest-palvelussa 28.11.2019 ja tie-
dot koottiin taulukkoon (lyhennelma taulukossa 7, koko taulukko liitteena 5). Valittiin joulu-
sesongin kolme suosittua tuotetta Ubersuggestin joulukuun hakuvolyymien perusteella
Google Trends -hakuja varten. Porkkanalaatikon (165 000) ja lanttulaatikon (135 000) ha-
kuvolyymit olivat suurimmat, ja joulukinkku (hakuvolyymi 40 500) valittiin, koska siita ol
saatavana tietoa myyntiajankohdista. Hakutermeja ei rajattu, koska hakua tekeva ajattelee
tuotetta juuri silloin, ja mahdollisesti harkitsee, ostaako tuotteen valmiina vai tekeekd itse.
Esimerkiksi joulukinkun reseptia tai paisto-ohjetta hakeva tarvitsee myos itse kinkun. Jou-
lusesonkituotteiden Google Trends -hakutermeina kaytettiin [porkkanalaatikko]/Ruoka,
[lanttulaatikko]/Laatikkoruoka ja [joulukinkku]/Ruoka. Luokaksi valittiin kaikissa Ruoka ja

juoma.

Taulukko 7. Joulusesongin tarkeimmat tuotteet (Tilastokeskus 2018a), hakumaaréat ja -pii-
kit seka yleisimmaét hakuajankohdat (Ubersuggest) (koko taulukko liitteené 5)

Hakusanat Hakumaarat/ Hakuhuiput Hakuajankohdat
-volyymit

joulukinkku 4400 40500 | joulukuu

lanttulaatikko 12100 135000 | joulukuu

porkkanalaatikko 18100 165000 | joulukuu

Punaviini

Katsottiin Ubersuggest-palvelussa 15.1.2020, kuinka suuria punaviinin hakuvolyymit ovat

eri kuukausina ja millaisia hakusanaideoita punaviinista nousee esille (liite 6). Ubersug-

gestin mukaan punaviinin hakuvolyymi on 1 600 ([punaviini]-sanan hakuméaaré kuukau-

dessa) Suomessa. Haussa eivat ole mukana esimerkiksi punaviinikastike (5 400), puna-

viini kalorit (720) tai punaviinimarja (720).

Google Trends -analyysit

Tuotteen trendi ja kausiluonteisuus: 5 vuoden aikajanne

Google Trendsin tuotteen hakuindekseja kuvaavista viivadiagrammeista arvioitiin pitk&n

ajan (viiden vuoden) trendi, joka voi olla nouseva, stabiili tai laskeva. Tuotteen vuosittai-

nen vaihtelu eli kausiluoteisuus selvitettiin hakemalla tuotetta viiten& eri vuotena 2015—

2019. Mikali eri vuosien hakuindekseja kuvaavissa viivadiagrammeissa nakyy selkea
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huippu samaan aikaan eri vuosina ja muina aikoina hakuja on vain vdhan, on kyseessa

kausiluonteinen tuote, jota kutsutaan jatkossa myos sesonkituotteeksi.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot
SPSS-ohjelmalla selvitettiin viiden vuoden keskiarvoista tuotteen Google Trends -hakuin-
deksien kuukausikohtaiset erot laatikko-janakuviolla seké viikonnumeroiden véliset erot

pylvasdiagrammilla.

Viikonpaivien ja kellonaikojen erot

Tehtiin SPSS-ohjelmalla viikonpdivien keskiarvoja osoittavat pylvasdiagrammit. Kaytettiin
samaa menetelmaa ei-sesonki- ja sesonkituotteiden kohdalla, vaikka sesonkituotteissa ei
hakuja aina ollut kolmen kuukauden ajanjaksolla lyhyesta hakuintensiteettista johtuen.
Tama ei kuitenkaan heikentényt keskiarvona esitettavia tuloksia. Google Trendsin viimei-
sen seitseman paivan hakuindeksien dataa kaytettiin kuvaamaan viikon sisaisia hakuvaih-

teluita viivadiagrammina.

Eri viikonpéaivien kellonaikojen erot visualisointiin pylvasdiagrammeiksi SPSS-ohjelmis-

tolla. Ei-sesonkituotteiden hakujen kellonajat kartoitettiin 22.1.2020 seitseman edellisen
paivan Google Trends -hakuindeksien keskiarvoista. Joulusesonkituotteilta, joilla on sel-
ked hakuhuippu, selvitettiin seitseméan edellisen paivan hakuindekseista 25.12.2019 ha-

kuajankohdat paivittdin ja kellonajoittain viikon aikajanteella.

Keskiarvon luottamusvali

Kuukausien, viikkonumeroiden, viikonpaivien ja kellonaikojen keskiarvoon perustuvien
Google Trends -indeksien tulosten luotettavuus testattiin keskiarvon 95 %:n luottamusva-
leilla SPSS-ohjelmalla.

SPSS:lIa tehtyjen tarkastelujen asetukset on kuvattu litteessé 4. Tulokset ovat kohdassa
6.2.

Alialueet: maakunnat Suomen kartalla

Google Trendista kerattiin tuotteiden hakujen yhteydessa myos hakujen intensiteettia ku-
vaavat Suomen kartat ja alialueista maakuntakohtaisia hakuja kuvaavat pylvaskuviot vuo-
sille 2015-2019. Tuotekohtaiset tulokset ovat liitteina 12—-22.

Hakijoiden ikaryhmaét
Ubersuggest-palvelusta saatiin liséksi tietoa tuotteen hakijoiden i'ista. Hakijat on luokiteltu

palvelussa seuraaviin ikaryhmiin: < 18, 18-24, 25-34, 35-44, 45-54, 55—-64 ja 65+. Haut
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tehtiin palvelussa 25.1.2020. Yhteenveto tuloksista on liitteend 7, ja tuotekohtaiset tulok-

set [0ytyvat liitteistd 12—22.

5.3.2 Punaviinin Google-hakujen ja ostamisen valinen viive

Google Trends -hakuindeksien ja punaviinin myynnin valista viivetta tutkittin kahden aika-
sarjamuuttujan ristikorrelaatioanalyysilla keskiarvoista. Muuttujat ovat Google Trends -in-
deksi ja punaviinin myynti. Punaviinin myynnin ja hakemisen ristikorrelaatioanalyysi Suo-
messa ja maakunnissa tehtiin SPSS-ohjelmalla. Koska maakuntia koskeva aineisto on hy-
vin laaja, paatettiin rajata Suomea koskevien tulosten perusteella viive kolmeen luokkaan
0-2, jotka olivat tilastollisesti merkitsevid. Maakuntien ristikorrelaatiotaulukoista (liite 8)
koaottiin viiveluvut 0, 1 ja 2 ja kuvaajien 95 %:n luottamusvaleista tilastolliset merkitsevyy-
det Excel-taulukkoon (liite 9). Merkitsevat arvot merkittiin harmaalla pohjavarilla tauluk-
koon. Dataan lisattiin viralliset kolminumeroiset maakuntakoodit (Tilastokeskus 2019g), ja

maakunnat jarjestettiin numerojarjestykseen pienimmasta suurimpaan.

Maakuntien Google-hakujen ja myyntien valisia eroja havainnollistettiin tekemalla kartat
Excel-taulukon datasta (liite 9) Tilastokeskuksen Tee oma karttaesitys -palvelulla. Negatii-
visten korrelaatiokertoimien arvot aiheuttivat ei-toivotun poikkeaman karttojen vareihin.
Asia ratkaistiin tekemalla luokitteludata Excel-taulukkoon (liite 10), jossa tilastollisesti mer-
kitsevat kohtalaisen positiivisen riippuvuuden (0,3-0,7) omaavat lukuarvot merkittiin nu-
merolla 2 (punainen véri kartalla) ja ei-riippuvuutta (-0,3-0,3) osoittavat arvot numerolla 1
(sininen vari kartalla). Numero 3 kuvaa arvoja, jotka eivét ole tilastollisesti merkitsevia

(valkoinen véri kartalla). Kartat muodostettiin uudelleen.

SPSS-ohjelman ja Tee oma karttaesitys -palvelun asetukset on kuvattu litteessa 4. Tulok-

set on esitetty kohdassa 6.3.

5.3.3 Punaviinin myynnin ennustemalli

Aluksi tutkittiin muuttujien valista riippuvuutta. Tarkastelujen perusteella valittiin tutkimus-
menetelmiksi Pearsonin korrelaatio ja regressioanalyysi. Ne sopivat menetelmiksi, koska
toisiinsa kytkeytyvat korrelaatio- ja regressioanalyysit tuottavat tunnuslukuja aineiston ra-
kenteesta ja tarjoavat tyokaluja ennustamiseen. Ensin korrelaatioanalyysilla tarkastellaan
muuttujien riippuvuuksia. Mallinnukseen kaytetd&n regressioanalyysid, joka on korrelaatio-
analyysia tarkempi menetelma, jolla saadaan esille riippuvuuden matemaattinen muoto.
(Kananen & Makkonen (toim.) 2015, 314.)
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Google Trends -indeksi valittiin selittavaksi muuttujaksi, koska kohdeyritys oli kiinnostunut
Google Trends -ty6kalun tuottaman yrityksen ulkoisen massadatan hyédyntamismahdolli-
suuksista omassa liikketoiminnassaan. Myynti valittiin selitettavaksi muuttujaksi, koska ha-
luttiin ennustaa myyntimaaria. Lahdettiin mallintamisessa liikkkeelle yksinkertaisella yhden
selittavan muuttujan mallilla, koska néin voitiin tutkia puhtaasti Google Trends -indeksien
vaikutusta myyntiin. Jos selittavia muuttujia on useita, ne voivat korreloida keskenaan, jol-
loin ne saattavat selittda samaa vaihtelua. Talléin ei tiedetda, miten kahden muuttujan selit-

tama vaihtelu jakautuu niiden kertoimiin. (Taanila 2010, 7.)

Kahden muuttujan valisen riippuvuuden tutkiminen

Jarkevyystarkastelu tehtiin tutkimuksen muuttujille eli punaviinin myynnille (litraa) ja ha-
kuintensiteettia kuvaavalle Google Trends -indeksille (prosenttiosuus). Boonen ym. (2015)
ovat tutkineet elintarvikkeiden Google Trends -indeksien ja myyntien korrelaatiota, joten

riippuvuuden tarkastelu vaikuttaa perustellulta.

Koska seka selittava (indeksi) etta selitettdva muuttuja (myynti) ovat valimatka- tai suh-

deasteikollisia voidaan valita analysointitavaksi Pearsonin korrelaatio, hajontakuvio, seli-
tysaste seka regressioanalyysi, mikali muuttujien valilla ilmenee korrelaatiota. Molemmat
muuttujat ovat jatkuvia, joten Pearsonin korrelaatiokerroin sopii kuvaamaan riippuvuuden

voimakkuutta myds taltd nakokulmalta.

Tarkasteltiin viela muuttujien valisen riippuvuuden maaréa ja laatua hajontakuviolla (kuvio
7), joka toteutettiin SPSS-ohjelmalla. Y on selitettava muuttuja eli punaviinin myynti ja x on
selittdva muuttuja eli Google Trends -indeksi. Hajontakuvion pisteet seuraavat suoran lin-

jaa nousten oikealle. Voidaan katsoa, etta indeksin ja myynnin vélilla on lineaarinen ja po-

sitiivinen riippuvuus (Saaranen 2017, 46).

3500000
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2500000

Myynti Suomi
L
[ ]
.
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Kuvio 7. SPSS:n hajontakuvio punaviinin myyntien ja hakuindeksien riippuvuudesta
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Pearsonin korrelaatiomatriisin toteuttaminen

Kahden muuttujan, Google Trends -indeksien ja punaviinin myynnin, vélisté lineaarista
riippuvuutta Suomessa tutkittiin Pearsonin korrelaatiolla. Muodostettiin korrelaatiomatriisi
SPSS-ohjelmalla (liite 11). Poimittiin matriisista indeksin ja myynnin risteAmiskohdasta

korrelaatiokerroin ja p-arvo (kohta 6.4. tulokset).

Lineaarisen regressioanalyysin toteuttaminen

Regressioanalyysilla ennustettiin Google Trends -hakuindeksien vaikutus punaviinin
myyntimaariin Suomessa. SPSS-ohjelmalla toteutettiin lineaarinen regressioanalyysi ja
hajontakuvio seka laskettiin ennusteiden keskiarvojen luottamusvalit havaintojen perus-
teella. Lisaksi arvioitiin mallin ennusteiden tarkkuutta havainnoista lasketuista ennusteiden
luottamusvaleistd. SPSS Statistics Data Editorista tiedot tallennettiin Excel-tiedostoksi ja
tehtiin tunnuslukuyhteenvedot virhetermeille sarakkeesta RES_1 SPSS-ohjelmistolla.
Jaanndstermien jakaumalla tutkittiin punaviinin myynnin osaa, jota ei voi ennustaa mallilla.

Ominaisuuksien tilastollinen merkitsevyys testattin SPSS-ohjelmistolla.

Mallin tilastollinen merkitsevyys

Mallin tilastollinen merkitsevyys selvitettiin edeltavyysehtojen testauksella, joka tehtiin
SPSS-ohjelmalla. Aluksi laadittiin hajontakuvio, ja tarkasteltiin lineaarisuutta ja jAdnndsten
variansseja, joiden tulisi olla yhtéa suuria. Seuraavaksi tehtiin kuvio jadnndsten normaalija-
kautuneisuuden tarkasteluun. Lopuksi jadnnésten riippumattomuus testattiin Durbin-Wat-

sonin-testilla.

Mallin parantaminen epélineaarisella kayréasovituksella

Koska lineaarisella regressiomallilla vajaat puolet punaviinin myynnin vaihtelusta Suo-
messa voitiin selittédé hakuintensiteetin vaihtelulla (tulokset kohta 6.4), haluttiin testata,
voiko mallin sopivuutta parantaa epalineaarisella kayrasovituksella. Laskelmat tehtiin
SPSS-ohjelmalla. Paras malli I6ydettiin vertailemalla selitysasteita, joista valittiin suurin

arvo, ja muodostettiin mallia kuvaava kayra.

SPSS-ohjelmalla tehtyjen analyysien asetukset on kuvattu liitteesséa 4. Tulokset on esitetty
kohdassa 6.4.
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6 Tutkimuksen tulokset

Kuluttajaymmarrysta data-analytiikalla osuuden dokumenttianalyysin tulokset 16ytyvét koh-
dasta 6.1. Paivittaiselintarvikkeiden hakuajankohtia koskevat tulokset on koottu kohtaan
6.2. Kohdassa 6.3. esitellaan punaviinin Google-hakujen ja ostamisen valisesta viiveesta
kertovat 10ydokset ja vimeisessa kohdassa 6.4. ovat punaviinin myynnin ennustemallin
tulokset.

6.1 Kuluttajaymmarrysta data-analytiikalla

Datan maara lisaantyy koko ajan kiihtyvalla vauhdilla, ja yrityksen tulee miettia omassa
datastrategiassaan, miten se aikoo hytdyntaa dataa ja mita dataa se tarvitsee. Mita pa-
remmin yritys tuntee kohderyhméansa, sitéd paremmin se menestyy. Kun tiedetaan, mita tu-
kea kuluttaja tarvitsee ostoprosessissa tiedon hakemisen ja ostopaatoksen vaiheissa, on
mahdollista vaikuttaa kauppojen saattamiseen paatokseen. B2B-sektorilla toimivat yrityk-
set tarvitsevat tietoa asiakkaidensa asiakkaista eli kuluttajista. Talldin tarvitaan dataa yri-
tyksen ulkoisista lahteista, jolloin data voi olla avointa tai maksullista. EU:n alueella toimit-
taessa yleinen tietosuoja-asetus (GDPR) asettaa reunaehtoja kuluttajien tietojen keraami-

selle, kasittelemiselle ja kayttamiselle.

Datan tyypit ja muodot

Dataa voidaan keraté seka sisaisista ettd ulkoisista lahteista. Yleensa sisainen data on
helpommin ja edullisemmin saavutettavaa, koska liikketoiminta omistaa ja hallinnoi sita. Ul-
koista dataa hallinnoi julkinen tai yksityinen organisaatio. Julkinen data on yleensa
avointa, ja sita voi ladata ilmaiseksi. Sen sijaan yksityinen data tulee ostaa suoraan yrityk-

selta tai kolmannen osapuolen datan toimittajalta. (Marr 2016, xii—xiii.)

Data voi olla tyypiltdan strukturoitua, semistrukturoitua tai strukturoimatonta (taulukko 8).
Strukturoitu data on jarjestynytta ja sijaitsee tietueen tai tiedoston sisalla kentassa esimer-
kiksi relaatiotietokantojen tai taulukkolaskennan datat. (Marr 2016, xii—xiii.) Strukturoitua
dataa voi toisin sanoen tallentaa tietokantaan tai taulukkoon, ja tyypiltddn se on maaral-
lista, kuten hinta tai kategorista, kuten sukupuoli (Taanila 2019b, 1). Sdantéja noudatta-
vana sitéa on helppo syoéttaa, varastoida ja analysoida. Arviolta 80 % liiketoiminnan kan-
nalta oleellisesta informaatiosta on kuitenkin alkuperaltdéan strukturoimatonta tai se-
mistrukturoitua dataa. Strukturoimaton data on ihmisen tuottamaa esimerkiksi tekstia, va-
lokuvia (Marr 2016, xii—xiii.), puhetta tai videoita (Taanila 2019a, 1). Sen ymmartaminen

on haastavaa tietokoneelle (Sharda 2018, 83). Semistrukturoitu data on strukturoidun ja
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strukturoimattoman datan valimuoto, jolloin jotkin rakenteet ovat analysoitavissa (Marr
2016, xii—xiii).

Massadata eli big data ilmiona viittaa datan maaraan, vaihteluun, vauhtiin, todenmukai-
suuteen ja arvoon. Volyymi kertoo datan suuresta maarasta ja vaihtelu datan erilaisista
muodoista ja laadusta. Vauhti viittaa datan syntymisen ja likkeen nopeuteen, ja totuuden-
mukaisuus datan synnyn monimutkaisuuteen, joka voi aiheuttaa epavarmuutta tuloksiin.
Arvo tarkoittaa, ettd massadatan tulee tuottaa arvoa ja olla hydédynnettavaa (Marr 2016,

xii.) Esimerkiksi Google Trendista keratty data tayttdd massadatan kriteerit.

Digitaalisen analytiikan tuottamat datat

Digitaalisen analytiikan tuottamat datat on keratty verkosta, sosiaalisesta mediasta, haku-
koneista tai muista digitaalisista lahteista (Sponder & Khan 2018, xvi). Digitaalinen analy-
tiikka tuottaa kolmenlaista dataa: ensimmaisen, toisen ja kolmannen osapuolen dataa (ku-
vio 8). Datat eroavat toisistaan sen mukaan, miten ne on tuotettu, hankittu ja prosessoitu
(Sponder & Khan 2018, 71).

Ensimmaisen osapuolen data

Ensimmaisen osapuolen data on erittain arvokasta, koska se kerataan suoraan omalta
yleisolta tai asiakkailta. Koska yritys omistaa datan itse, on sen hallinta ja tietosuojasta
huolehtiminen mutkatonta. (Sponder & Khan 2018, 71.) Verkkoanalytiikalla keratty data on
esimerkki ensimmaisen osapuolen datasta. Se kerataan omilta verkkosivuilta asettamalla
evasteita vierailijoiden selaimiin. (Sponder & Khan 2018, 74.) Isobritannialaisen tutkimuk-
sen mukaan lahes 80 % verkossa surffaavista kuluttajista on kyllastynyt mainosten tul-
vaan. Jo nykyaan Firefox- ja Safari-selaimet estavat automaattisesti evasteiden kayton.
Google aikoo lopettaa kolmansien osapuolien evasteet Chrome-selaimessa vuoteen 2022

mennessa. (Turunen 2020.)

Muita esimerkkeja ensimmaisen osapuolen datasta ovat sdhkopostilistat, ostodatat yrityk-
sen tietokannassa ja sosiaalisen median kanavien data (Sponder & Khan 2018, 71). Tark-
kaa ja merkityksellista ensimmaisen osapuolen dataa voi hyddyntaa esimerkiksi tulevai-
suuden ennustamiseen, asiakkaiden analysoimiseen, sisallon ja mainonnan personointiin
ja mainonnan uudelleen kohdentamiseen (Relevant 29.11.2019). Heikkoutena on ulko-
puolisen kilpailija- ja toimialadatan puute, mutta esimerkiksi Google Analytics tarjoaa ano-
nyymia dataa omien sivujen toimialaa ja aluetta koskevaan benchmarkkaukseen (Sponder
& Khan 2018, 74).
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Kolmannen osapuolen data
Yleison kayttaytymisdata

Data yleison kiinnostuksen kohteista
Demografiset fiedot (esim. 1k3, sukupuoli}

Toisen osapuolen data
Verkkosivustolta keratty data toiminnasta

Mobiilisovelluksen kayttaytymisdata
Asiakastutkimukset

Ensimmdisen osapuclen data

Verkkosivuilta ja sovelluksesta keratty data kayttaytymisesta,
toiminnasta ja kinnostuksesta

Sahkopostilistat

CRM

Tilaustiedot

Ostodata omassa tietokannassa

Sosiaalisen median kanavissa oleva data

Toteutetut tutkimukset
Asiakaspalaute

Kuvio 8. Ensimmaisen, toisen ja kolmannen osapuolen datalédhteet (mukaillen Sponder &
Khan 2018, 71, 72; Relevant 29.11.2019)

Toisen osapuolen data

Toisen osapuolen data kerataan myyntiin suoraan muilta organisaatioilta, yrityksilta ja yk-
sil6iltd. Esimerkiksi pankit kerdavat tietoja luottokorttien kayttdjien toiminnasta ja jakavat
niitd kumppaneille. Datan ostava yritys voi kontrolloida rajoitetusti datan merkitykselli-
syyttéa tai syvyytta, koska kerddja jakaa sen useiden yhteistydkumppaneiden kanssa. Toi-
saalta datan lahde on tiedossa, ja sen tarkkuus on luotettavaa. (Sponder & Khan 2018,
72; Relevant 29.11.2019). Toisen osapuolen datalla voi muun muassa laajentaa arvo-
kasta omaa dataa, saavuttaa uusia asiakkaita ja rakentaa asiakkuuksia, ennustaa kayttay-

tymismalleja sek& auttaa yritysta kasvamaan (Relevant 29.11.2019).

Kolmannen osapuolen data

Kolmannen osapuolen dataa myyvat yritykset, jotka eivét ole alun perin itse keranneet da-
taa esimerkiksi markkinatutkimusyritykset. Ne kerddvét suuria maaria dataa useista l&h-
teistd, jalostavat sitd muun muassa tilastollisilla menetelmilla ja myyvét eteenpéain. (Spon-
der & Khan 2018, 72; Relevant 29.11.2019). Kolmannen osapuolen dataa kaytetdan koh-
dentamiseen. Datan ostaja ei tieda datan lahdetta ja luotettavuutta, ja sama data on myds
kilpailijoiden ulottuvilla. Kolmannen osapuolen dataa voi hyédyntaa esimerkiksi rikasta-

maan omaa dataa seké laajentamaan ja |0ytdmaan uusia yleisdja. (Relevant 29.11.2019.)
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Google tarjoaa toisen ja kolmannen osapuolen dataa DoubleClick Ad Netwokista. Dataa
tarjoavat myos esimerkiksi IBM Coremetrics ja Adobe Analytics, johon yritykset ovat ra-
kentaneet rajapintoja Comscoren ja Nielsenin kolmannen osapuolen datoja varten. (Spon-
der & Khan 2018, 74.)

Ulkoisen datan keraamismenetelmat Internetista

B2B-yrityksella on monia keinoja lisata kuluttajaymmarrysté ostopaatésprosessista yrityk-
sen ulkoisen datan avulla. Ulkoisen datan hankkimiseen Internetistd on kolme menetel-
maa: paneeli- ja ISP-pohjainen mittaaminen seka hakukonedatan keraaminen (Kaushik
2007, 44).

Paneelipohjainen mittaaminen

Paneelidataa keraa ja analysoi monikansallinen Comscore-yritys, joka tuottaa markki-
nadataa digitaalisten palveluiden yleisomaaristd, kaytosta ja kuluttajakayttaytymisesta.
Data paasee syvélle kuluttajien nettikayttaytymisessa, mutta otoskoko voi olla suhteelli-
sesti melko pieni (Kaushik 2007, 44—-45.) Comscore keraa muun muassa tagittamalla cen-
sus-dataa, paneelissa mukana olevien henkilGiden tietokoneen kayttéa mittaavan ohjel-
miston avulla paneelidataa, mobiilikdyton demografiatietoja ja vaestdestimaatit eri ika- ja
sukupuoliryhmissa paatelaitteiden kayttotutkimuksella (FIAM 2020a).

Paneelidata koostu census-datasta ja paneelidatasta. Census-datalla saadaan realistinen
kuva liikenteen maarasta, ja paneeli tuottaa tiedot profiileista. Yhdistamalla tiedot saadaan
mallinnettua jokaiselle evasteelle demografiatieto. (FIAM 2020a.) Paneelin jasenet ovat
antaneet luvan nettisurffailun seurantaan vastiketta vastaan, joka voi olla vaikka serveri-
pohjainen virussuoja (Kaushik 2007). Esimerkiksi ilmainen Avast-virustutka myi muun mu-
assa Googlelle vuoden 2020 alkupuolelle asti selainlaajennuksilla kerddmaénsa tietoa,
jolla kayttajien liikkumista verkossa saattoi seurata hyvinkin tarkasti. Yksittdisen kayttajan
tunnistaminen tietojen perusteella oli myds mahdollista paattelemalla. Talla hetkella Avast

keraa tietoja virustutkan kautta. (Linnake 2020.)

Suomessa Media Metrics Finland Oy:n tuottama FIAM (The Finnish Internet Audience
Measurement) mittaa suomalaisten medioiden sivustojen ja sovellusten liikenteesta noin
95 %. Se on online-yleisdjen virallinen mittaus, jossa raportoitavia tunnuslukuja on 20
muun muassa uniikit vierailijat, paivittaiset vierailijat keskimaarin, sivunaytot ja keskimaa-
rainen vierailun kesto minuutteja. Data muodostuu census- ja paneelidatasta. Census-
data nayttaa liikkenteen maaran ja soveltuu kavijamaaran laskentaan. Paneelidata kera-
taan paneeleista. Paneelissa on vahintdan 100 kohderyhmiin kuuluvaa henkiléa eri suku-
puoli- ja ikaryhmista (15-24, 25-34, 35-44, 45-54 ja 55-64). Tietoja on saatavana hyvin
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monipuolisesti niin tunnusluvuista kuin demografisista tiedoista eri raportointiliittymisté
(FIAM 2020b.) Esimerkiksi asiakassegmentti- ja ostodataan yhdistetty asiakaspaneelidata

tuo lisatietoa asiakkaan mieltymyksista ja kayttaytymisesta (Salo 2014, 38—42).

Nielsen tutkii kuluttajapaneeliin liittyneiden henkildiden paivittistavaraostoksia kuluttajien
skannaamien kuittien perusteella ja tekee kyselyita. Tutkimus kattaa kuluttajien kiinnostuk-
sen kohteet, ostot, kayttaytymisen ja mieltymykset. Kuluttajapaneeli muodostuu erilaisista
suomalaisista talouksista vastaajien perhemuodon ja ian mukaan. Panelistien skannaa-
mat datat kootaan yhteen anonyymisti ja valmistellaan myytavaksi kaupan ja teollisuuden
kayttoon. Kaikkiaan paneelissa on noin 5 000 henkil6a. API-rajapintoja on lukuisia. (Niel-
sen 2020.)

ISP-pohjainen mittaaminen

ISP (Internet Service Providers) -pohjainen mittaaminen kayttdd anonyymia dataa, joka on
kaapattu erilaisilta verkkopalveluiden tarjoajilta. Otoskoko on suuri ja tiedon tarjonta la-
veaa, mutta tieto ei mene syvalle nettikayttaytymisessa. Hitwisein kaltaiset yritykset ker&a-
vat sopimukseen perustuen verkkopalveluiden tarjoajilta lokitietoja, jotka ne sitten analy-
soivat. Data yhdistetdéan paneelitietoon demograafisten ja elamantapatietojen tuotta-
miseksi. (Kaushik 2007, 46.)

Hakukoneet
Kuluttajan ostoprosessin tiedon etsiminen -vaiheesta on saatavana hakukoneista avointa
dataa, jota voi kerata myos useilla maksuttomilla hakukoneanalytiikan tydkaluilla, kuten

Google Trends tai Ubersuggest.

Hakukonedata muodostuu hakukoneiden massiivisista hakumaarista. Markkina- tai kilpai-
ljaymmarryksen kartuttamiseen tarkoitetuilla tytkaluilla voi seurata esimerkiksi minka vain
domain-osoitteen tai sovelluksen trafiikin maaran kehittymisté. Usein hakukoneilla on tie-
toa myds kayttdjistd. Esimerkiksi Google Trendsista voi keratéa hakusanoihin perustuvaa
markkinatietoa. (Kaushik 2007, 47-48.)

Muut ulkoisen datan lahteet

Kun halutaan lisata ymmarrysta kuluttajan ostoprosessin ostopaatosvaiheesta, tarvitaan
tietoa myynneisté tai ostoista. B2B-yritys ei voi hyddyntaa yrityksen sisaista transaktioda-
taa, joten tarvitaan muita tapoja hankkia tietoa. Paivittaistavarakauppa ja pankit keraavat
dataa myydyista tuotteista ja ostavista asiakkaista, ja tilastokeskuksen keraamat kulutus-
datat voivat olla kayttokelpoisia joissakin tapauksissa. Datojen hyddyntéamisen esteeksi

muodostuu kuitenkin yleensa saatavuus.
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Avoin elintarvikkeiden kulutustieto

Tilastokeskuksen toteuttama kulutustutkimus kerda kotitalouksilta tietoa muun muassa
mité elintarvikkeita kuluttajat hankkivat ja kuinka paljon. Tutkimus perustuu otokseen,
jossa tiedot kerataan haastattelemalla, paivakirjoista, kauppaostosten kuiteista ja hallin-
nollisista rekisteriaineistoista. Elintarvikkeiden maaratiedot arvioidaan yksikkéhintojen ja
kuluttajan paivakirjassa ilmoittamien tietojen perusteella. Tiedot tallennetaan keskiarvoina
kg/hlé/vuosi. Tutkimuksessa tarkastellaan lisaksi erilaisten kotitaloustyppien vélisia eroja
esimerkiksi nuorten ja vanhempien tai naisten ja miesten valilla elintarvikkeiden hankin-
nassa. (Aalto 2018, 6, 8, 9, 10.) Taustatiedot ovat saatavana tarkimmalla luokituksella
muun muassa viitehenkilon ian ja sosioekonomisen aseman seka kotitalouden tyypin,
asuinalueen ja tulojen perusteella (Tilastokeskus 2018b). Kulutustutkimus on ainoa tieto-
lAhde Suomessa, jonka sopii vaestoryhmien ja alueiden valisten kulutuserojen tarkaste-
luun. La&hes puolet kulutustutkimuksen tiedoista on paivittistavaraostoja, joiden tiedot
saadaan kotitalouksien kahden viikon aikana kerdamisté kuiteista. Tilastokeskuksessa
kuitit skannataan ja digitoidaan. (Hatakka 2015.) Kehitteilla on tietojen kerd&dmiseen mobii-
lipohjainen sovellus, jolla kuluttaja skannaa kuitit ja automaattinen tekstintunnistus lukee
tuotteet kuitilta ja luokittelee automaattisesti (Kajantie 18.11.2019). Tilastokeskuksen avoi-
met tietokanta-aineistot voi noutaa PxWeb API -rajapinnasta (Tilastokeskus 2020Db).

K-ryhman asiakas- ja asiointitieto

K-ryhman K-Ruoka ja verkkokaupparekisteri keraa henkilo- ja asiointitietoja. Henkilttie-
doista keratddn mm. nimi, osoite, puhelinnumero ja sahkdpostiosoite ja verkkokauppa-asi-
oinnista verkkoselailu- ja ostotiedot, tilaukset, toimitukset, palautukset seka suosikkikau-
pat ja -tuotteet. Henkiltietoja voidaan luovuttaa yhteistyoyrityksille palveluiden toteutta-
miseksi. (Kesko Oyj 2020a.) Tietoja ei myyda ulkopuolisille yrityksille (Lindberg
22.1.2020). Jos tietoja myd6hemmin halutaan kayttad uusiin tarkoituksiin, asiakasta infor-
moidaan kasittelyperusteesta ja pyydetaan tarvittaessa suostumus. Muun muassa poliisi-,
tulli-, rajavartio- ja veroviranomaisilla on lakiperusteinen tiedonsaantioikeus. (Kesko Oyj
2020a.)

K-plussan asiakasrekisteri ker&d seuraavat henkilotiedot: nimi, osoite, puhelinnumero,
sahkopostiosoite, syntymaaika tai henkildtunnus, sukupuoli ja kieli. Asiakkuustiedoista ke-
ratddn muun muassa asiakasohjelmiin kuuluminen, kayttéonotetut sovellukset ja palvelu
ja Plussa-kortin tiedot. Ostotiedoista tallennetaan asiakkaan sallimalla tasolla loppu-
summa, tuoteryhma, tuote seka ostokayttaytymisluokka. Rekisterista voidaan luovuttaa
tietoja Plussa-ohjelmaan kuuluville yrityksille markkinointitarkoituksiin ja asiakasrekisterin
rekisteritietojen paivitykseen. Jos MobilePay-palvelua kayttéonotettaessa asiakas sallii tie-

tojen luovuttamisen, voidaan palveluntarjoajalle luovuttaa tietoja. Jos tietoja myéhemmin
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halutaan kayttda uusiin tarkoituksiin, asiakasta informoidaan kasittelyperusteesta ja pyy-
detdén tarvittaessa suostumus. Muun muassa poliisi-, tulli-, rajavartio- ja veroviranomai-
silla on lakiperusteinen tiedonsaantioikeus. Sahkoinen markkinointi, tutkimus, asiakasvies-
tinta, asiakasrekisteritietojen luovutus Plussa-ohjelmaan kuuluvien yritysten asiakasrekis-
teritietojen paivitykseen, profilointi ja ostojen rekisteréiminen on kiellettava erikseen.
(Kesko Oyj 2020b.)

S-ryhman asiakas- ja asiointitieto

S-ryhman asiakasomistaja- ja asiakasrekisteriin kerdtddn muun muassa seuraavat henki-
I6tiedot: nimi, osoite, puhelinnumero, sahkopostiosoite, syntymaaika, henkilétunnus, suku-
puoli, kieli ja turvakielto. Liséksi talletetaan tiedot muun muassa osuuskaupan jasenyy-
destd, rekisterditymiset bonusyhteistyoyrityksiin, S-etukortin tiedot, kayttbonotetut palvelut
ja kaytto seka verkkosivujen ja mobiilipalveluiden kayttajatiedot. Ostotiedoista tallenne-
taan muun muassa S-etukortin numero tai jasennumero, bonus seka kortin kayttdtapa, os-
topaiva, kellonaika, ostopaikka, tiedot ostoista kuitin loppusumma-, tuoteryhma- ja/tai tuo-
tetasolla. Verkkokauppa-asioinnissa kerataan lisaksi tiedot tallennetusta ostoskorista, ti-
laus- ja toimitustiedot seka asiakassegmentti. Esimerkiksi tuotetasoisen ostotiedon, puhe-
linmarkkinoinnin, tutkimuskyselyjen ja sahkdpostitiedotteiden esto on tehtava erikseen.
Tietoja voidaan kayttdd S-ryhman yhteisdjen ja asiakasomistajajarjestelmaan kuuluvien
yhteistyokumppaneiden markkinointiin. (SOK 2020.) S-ryhman asiakastietoja ei kuiten-
kaan luovuteta yhteistydkumppaneille, vaan esimerkiksi mainonta lahetetaan suoraan pai-
notalosta (Raivio 2018). Viranomaisille tietoja luovutetaan asiakasrekisterista lainsaadan-

nén vaatimusten mukaan (SOK 2020).

Lidlin asiakas- ja asiointitieto

Lidl on ottamassa mobiilisovelluksena toimivan Lidl Plus -etuohjelman kaytt66n vuoden
2020 aikana. Ohjelman kayttdonotto vaatii Lidl-tilin rekisterdimisen, jolloin kerataan muun
muassa asiakkaan nimi, syntymaaika, puhelinnumero, sahkdposti ja myymala, jonka tar-
joustarjontaa asiakas haluaa seurata. Asiakkaan ostokuitit tallentuvat palveluun. (Rissa-
nen 2020.)

Paivittaistavarakaupan kanta-asiakasdatan hyodyntaminen tilastoinnissa

Suomessa tilastokeskus tutkii mahdollisuutta hyddyntéa yksityisen sektorin aineistoja koti-
talouksien muun muassa elintarvikkeiden kulutuksen tilastoinnissa, jolloin kanta-asiakas-
rekisteritiedoilla voitaisiin korvata kuittien kerddminen kotitalouksissa. Suomen paivittaista-
varakauppa on keskittynytta: kaksi suurinta kauppaketjua, S- ja K-Ryhma, kattavat noin

80 % markkinaosuudesta. Ostotapahtumat tulee rekisterdida kulutustutkimusta varten tuo-
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tetasolla COICOP-luokituksen mukaan. Ostotiedoissa tulisi olla myés elintarvikkeiden tuo-
tekohtainen méaratieto. Tietojen saaminen kaupparyhmilté edellyttaa kotitalouksien lupaa
yksilétasolla. (Hatakka 2015.) Asiakaskorttiaineistot kattavat ainoastaan osan kotitalouk-
sien pdivittaistavaraostoista. Vuonna 2016 kulutustutkimuksen kuiteista kaksi kolmesta ol
lahtoisin S- ja K-ryhman liikkeista. Arvion mukaan suurten ketjujen myynnista asiakaskort-
tiostot ovat noin 75 %, jolloin vain noin puolet ostoista on mahdollista jaljittaa. Kanta-asia-
kaskorttien ostodata on vinoutunutta, koska nuoremmat kuluttajat kayttavat vahemman
kanta-asiakaskortteja. Osittainen aineisto tulee taydentad, jotta se olisi kayttokelpoista.
(Kajantie 18.11.2019.) Lidl on lanseeraamassa mobiilisti toimivaa asiakkaiden etuohjel-
maa vuonna 2020. Lidlin markkinaosuus paivittistavarakaupasta on noin 10 %, joten os-

tojen jaljitettavyysmahdollisuudet paranevat tulevaisuudessa. (Jarvinen & Brannare 2020.)

Ostaja- ja tuotedatan yhdistdminen kaupan ja pankin aineistoista

Tilastokeskus kartoittaa mahdollisuutta keréta tietoa yksityisen sektorin aineistoista yhdis-
tamalla pankkien transaktiodata ja kauppojen maksupdaateaineistot, joista kumpikaan ei
sovellu yksindén tietolahteeksi. TAma johtuu siitd, ettd pankkien transaktiodatassa ei ole
riittdvan tarkasti tuotetasolle menevaa tietoa ja kauppojen maksupééteaineisto ei puoles-
taan sisdalla tietoja ostajasta. Norjan tilastovirasto on testannut tiedonkeruutapaa yhden
kauppaketjun maksupaateaineistolla yhden paivan ajan. Yhdistelyssa kaytettiin aika- ja
yritystietoa seka oston loppusummaa. Tietojen yhdistamistd edesauttoi Norjan keskittynyt
maksukorttijarjestelma, jossa maksukorttilikennetta hoitaa yksi toimija. (Kajantie
18.11.2019.) Massadatan kaytto parantaa tiedon oikeellisuutta. Dataa on mahdollista ke-
rata pikkuhiljaa, jolloin voidaan valttaa kausivaihtelua. Keskeiset laatuongelmat taman
tyyppisessa datassa ovat valikoivuus ja potentiaalinen kattavuusvirhe. (Haraldsen ym.
2014.) Haasteena Suomessa on maksukorttilikenteen toimijoiden lukumaara, massiivis-
ten aineistojen kerddminen ja kasittely seka tiedonkeruuta koskevien asetusten muutokset
(Kajantie 18.11.2019). Bruun ja Magi (2020) toivovat, etta tilastoinnin pohjaksi saataisiin
kayttoon yritysten tietoaineistoja, kuten paivittistavarakaupan kassatapahtumat, kanta-
asiakasdatat ja mobiilioperaattoreiden paikannusdatat. Datan saatavuus hyodyttaisi epai-

lematta myods monien yritysten liilketoiminnan kehitysta.

Avoimet myyntidatat

Systemaattisesti kerattéavaa ja julkaistavaa avointa dataa elintarvikkeiden myynnista on
saatavana ainoastaan Alkon alkoholijuomien myyntiraporteista, jotka julkaistaan kuukausi-
tasolla Suomesta ja eri maakunnista (Alko 2020). Myynnit ilmaistaan litroina. Tiedot ovat

pdf-muodossa.
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Datan analysointi

Analytiikalla tarkoitetaan datan laajaa kaytt6a, tilastollista ja kvantitatiivista analysointia,
selittévid ja ennustavia malleja seka tietoon perustuvaa paattksentekoa ja toimintaa. Ana-
Iytiikka voi olla sy6tteena inhimillisille tai taysin automatisoidulle paatdksille. Ennustava
analytiikka hyddyntaé kvantitatiivisia menetelmia, kuten ekonometrista ennustamista ja
malleja, jotka kayttavat historiatietoja tulevaisuuden ennustamisessa (Davenport & Harris
2017, 25). Analytiikkaohjelmisto on yksikertaisimmillaan taulukkolaskentaohjelma, kuten
Excel, jossa on tilasto- ja optimointityOkaluja. Perinteisia tilasto-ohjelmia ovat esimerkiksi
Minitab ja Stata. Monimutkaisia datan visualisointi- ja kuvailevan analytiikan ohjelmistoja
ovat Qlik, Tableau, MicroStrategy, Oracle Hyperion ja IBM Cognos. Laajoja ja monipuoli-
sia ennustavan- ja ohjaavan analytiikan ohjelmistoja tarjoavat esimerkiksi SAS ja IBM
seka perinteiseen tilastoanalyysiin etta massiivisten strukturoimattomien datojen analy-
sointiin. (Davenport & Harris 2017, 26-27.)

Data-analytiikka

Data-analytiikka on prosessi, jossa tietojoukkojen sisdltamaa informaatiota tarkastellaan
johtopéaatésten tekemiseksi yleensa tietojarjestelmien ja ohjelmien avulla. Data-analytiikan
teknologioita ja tekniikoita kaytetd&n laajasti kaupallisilla aloilla tietoon perustuvassa paa-
toksenteossa. Data-analytiikka on laaja kasite. Siina missa lilkketoiminta-analytiikka suun-
tautuu analysoimaan dataa liiketoiminnan tarpeisiin, data-analytiikka kohdistuu laajem-
paan toimintaymparistéon. Analysoitava data voi siséltaa historia- ja uutta tietoa, jotka
prosessoidaan reaaliaikaisen analytiikan tuottamiseen. Data voidaan koota sisaisista jar-

jestelmista ja ulkoisista dataldhteista. (Rouse 2017.)

Massadata-analytiikka kayttaa tiedonlouhinnan, prediktiivisen analytiikan ja koneoppimi-
sen tyokaluja isoihin tietojoukkoihin, jotka usein sisaltavat seka strukturoimatonta etta se-
mistrukturoitua dataa (Rouse 2017). Usein massadata halutaan jalostaa automatisoiduksi
paatoksenteoksi, jolloin nykytilanne tiedostetaan reaaliaikaisesti ja pystytddn ennusta-
maan tulevaisuutta. Pilvipalvelut mahdollistavat teknisesti tehokkaan tavan tallentaa, ja-
kaa ja jalostaa kasittamattoman suuria datamaarid. (Salo 2014, 26—32.) Massadata ja sen
analysointi ovat osa kokonaisvaltaista likketoiminnan kehittdmista, joka tukee paatoksente-
koa ja synnyttaa lisdarvoa muun muassa tuomalla kilpailuetua ja lisaamalla asiakasym-
marrysta. Massadatan isot volyymit vaativat sopivia tyokaluja datan analysointiin. Esimer-
kiksi Hadoop ja Apache Spark selviytyvat massiivisista datamaarista. (Mueller & Massa-
ron 2018, s. 123.)
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Digitaalinen analytiikka

Kaushikin mukaan digitaalinen analytiikka on kvalitatiivisen ja kvantitatiivisen liikketoiminta-
ja kilpailijadatan analysointia, jolla ohjataan asiakkaiden verkkokokemuksen jatkuvaa pa-
rantamista kohti toivottua lopputulosta. Digitaalinen analytiikka perustuu ajatukselle, etta
asiakas on markkinointikonseptin keskiossa ja voi aloittaa ostopolun misté tahansa osto-
paatdspolun kohdasta. Markkinoijan tehtava on ennakoida, millaisia viesteja asiakas ha-
luaa kuulla. (Stikky Media 2020.) Google-hakukone ja -verkkopalvelut mullistivat tavan
saavuttaa ja kayttad dataa helpolla tavalla (Sponder & Khan 2018, 1). Digitaalinen analy-
tiikkka voidaan jakaa ulkoiseen ja sisaiseen analytiikkaan (taulukko 8). Ulkoisella analytii-
kalla analysoidaan kilpailijoita tai markkinoita esimerkiksi SimilarwWeb- ja Google Trends
-tyOkalujen avulla. Siséisella analytiikalla analysoidaan puolestaan oman verkkosivuston
ja sosiaalisen median profiilien dataa liiketoiminnallisesta lahtokohdasta esimerkiksi
CRM:lla tai Google Analyticsilla (Salminen 2.4.2015.)

Hakukoneanalytiikka

Hakukoneanalytiikalla tarkoitetaan hakukoneoptimointia ja hakutrendien analysointia. Ha-
kukoneoptimoinnin tarkoitus on optimoida verkkosivut sellaisiksi, ettéa suurin osa vieraili-
joista l6ytaa ne hakukoneiden avulla, tuottaa sivuille trafiikkia ja nostaa sivut hakutulok-
sissa mahdollisimman korkealle. Hakukoneiden tuottamat tulokset ovat joko orgaanisia
(ei-maksullisia) tai maksettuja. Hakukoneet jarjestavat orgaaniset hakutulokset algoritmin
yli 200 tekijan perustella. (Sponder & Khan 2018, 19, 24, 34.) Google kattoi maailmanlaa-
juisesti lahes 93 % vuonna 2019 tehdyista hauista (Oberlo 2020).

Google.com on yleinen hakukone (Crawler-Based Search Engine), joka kerda ja varastoi
informaation verkkosivuilta indeksointia varten. Indeksointi auttaa luokittelemaan sivuston
hakua varten, jolloin data on saatavana nopeasti tietokannasta. Kun kayttaja nappailee
hakusanat, hakukone tiedustelee indeksia ja tarjoaa listan osuvimmista verkkosivuista
vertaamalla indeksoituihin hakusanoihin. Listaan vaikuttaa myds hakualgoritmien méaarit-
tama sisallon laatu (On Page), paluulinkit muilta verkkosivuilta, hakukoneista, sosiaali-
sesta mediasta ja sahkopostista (Off page) sekda metadataan ja kaytettavyyteen liittyvéat
asiat, kuten esimerkiksi otsikko, kuvaus, avainsanat, saavutettavuus mobiilisti ja sivujen
latausnopeus. (Sponder & Khan 2018, 20-21.)

55



Taulukko 8. Esimerkkeja digitaalisen analytiikan kohteista, tytkaluista seka datatyypeista
ja muodoista (mukaillen Crestodina 17.7.2017; Herrmann 19.10.2018; Marr 2016, xiii; Sal-

minen 2.4.2015)

Digitaalinen analytiikka

SISAINEN ANALYTIIKKA
Verkko- ja sosiaalisen median analytiikka

Kohteet

Omat verkkosivut
Omat sosiaalisen median profiilit

Tydkalut

Google Analytics, Matomo, Mixpanel, Simi-
larWeb, CrazyEgg, Hotjar, Lucky Orange, Fa-
cebook Analytics, Instagram Insights, Twitter
Analytics, quintly, CRM

Datatyypit ja muoto

Asiakasdata
Yritysdata

Strukturoitu

Myyntidata

Talousdata esim. transaktiohistoria
Asiakasdata

Henkilostokyselyt

HR-tietueet

Semistrukturoitu

Tagatyt tai kategorisoidut valokuvat, graafit
ja videot
Sahkoposti

Strukturoimaton

Verkkosivut
Tekstitiedostot
Valokuvat

Aani

Sosiaalinen media
Asiakaspalaute

ULKOINEN ANALYTIKKA
Kilpailija- ja markkina-analytiikka

Kilpailijat
Markkinat

Google Trends, Ubersuggest, SimilarwWeb,
Google Alerts, Ahrefs, Alexa, Searchmetrics,
SpyFu, MOZ, SEMrush, Meltwater

Kuluttajadata
Markkinadata
Kilpailijadata

Markkinatutkimus ja trendidata
Vaestonlaskentainformaatio
GPS-sijaintidata

Sensoridata

Saadata

Tagatyt valokuvat ja videot
Jarjestetty grafiikka
Kategorisoitu teksti

Verkkosivut

Tekstitiedostot

Valokuvat

Aani

Sosiaalisen median profiilidata

Hakutrendien analysoinnilla hankitaan ymmarrysta, milla avainsanoilla ihmiset tekevét ha-

kuja tiettyn& ajanjaksona (Sponder & Khan 2018, 24-27). Toimivat avainsanat (hakusa-

nat, hakutermit) liittyvat oleellisesti tuotteeseen, tahtaavat liiketoiminnalliseen tavoittee-

seen ja niilla on suuri hakuvolyymi halutun yleisén joukossa. Avainsanoja valitessa on tar-

keda kiinnittdd huomiota sanojen ja myytavan palvelun tai tuotteen véliseen yhteyteen.

Niiden tulisi vastata mahdollisimman hyvin potentiaalisten asiakkaiden kayttdmia hakusa-

noja. Sanoina kannattaa kayttaa niin sanottuja long tail -hakusanoja, jolloin hakusana

muodostuu useammasta, yleensa kahdesta tai kolmesta erillisestéd sanasta tai lauseesta.




Oikein valittujen hakusanojen avulla yrityksella on suurempi mahdollisuus paastéa Googlen
hakutulosten kérkeen. (Rouhiainen 2019.) Google Trends ja Ubersuggest ovat esimerk-

keja hakukoneanalytiikan tydkalusta.

Verkkoanalytiikka

Verkkoanalytiikka on verkkosivujen trafiikin ja sivuston konversion mittaamista ja analy-
sointia. Sen tarkoitus on lisatda ymmarrysta vierailijan kayttaytymisesté sivuston optimoi-
miseksi konversioprosessin, navigoinnin, kampanjoiden ja estetiikan suhteen. (Sponder &
Khan 2018, 83.) Verkkodatan avulla pyritaan parantamaan asiakaskokemusta ja lisaa-
maan lilkketoiminnallista hydtya kuten myyntia (Sponder & Khan 2018, 13). Google Analy-
tics -tydkalulla voi seurata yrityksen omien verkkosivujen trafiikkia ja verkkokaupan
transaktiotapahtumia. Transaktiodata tarkoittaa dataa, joka syntyy yrityksen liikketoiminta-
prosesseissa esimerkiksi ostot ja tilaukset, ja niista kertyvid datamdaaria (Finanssiala
2019). Asiakkaiden transaktiotiedot voi hakea helposti ja automaattisesti tuotteille luotujen
uniikkien koodien (SKU) avulla Google Analyticsilla reaaliaikaisesti. Google Analyticsista
automaattisesti poimittua myyntidataa voi hyddyntaa esimerkiksi ennustemalleissa. Tra-
fiikkitiedoista nakee vierailijat, mista vierailijat tulevat sivuille, mité sivuja selaavat ja kon-

vertoinnit. (Boone, Ganeshan & Hicks 2015.)

EU:n yleinen tietosuoja-asetus (GDPR)

EU:n alueella henkil6tietojen kasittelya saatelee yleinen tietosuoja-asetus (GDPR). Ase-
tuksen tarkoitus on suojata kansalaisten henkilétietoja ja tarjota keinoja hallita omien tieto-
jen kasittelya. Kuluttajalla on asetuksen perusteella muun muassa oikeus tietdd, mita hen-
kilétietoja organisaatio kerad, miten niita kasitellaan ja mihin tarkoitukseen kaytetaan seka
vastustaa kasittelya, pyytaa rajoittamaan tai poistamaan henkilétietoja. Yrityksella on oi-
keus kasitella henkiltietoja laissa maariteltyjen perusteiden mukaan, jolloin peruste poh-
jautuu suostumukseen, sopimukseen, lakisdateiseen velvoitteeseen, elintarkeiden etujen
suojaamiseen, yleiseen etuun ja julkiseen valtaan. Liséksi se voi olla rekisterinpitgjan ja
kolmannen osapuolen oikeutettu etu, jolloin taustalla on merkityksellinen suhde esimer-
kiksi asiakkuus. Henkilttietojen kasittely voi olla oikeutettua esimerkiksi suoramarkkinoin-

nissa tai tilastoinnissa. (Tietosuojavaltuutetun toimisto 2020.)
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6.2 Paivittaiselintarvikkeiden hakuajankohdat
6.2.1 Meijerituotteet/voi

Trendi ja kausiluonteisuus
Voin hakeminen Google Trends -indeksien perusteella oli viiden vuoden ajanjaksolla tren-
din&a kasvusuuntainen. Sen sijaan viiden erillisen vuoden hauista ndhdaan, etta voi ei ole

tuotteena kausiluonteinen, koska sitd haetaan ympari vuoden.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot hauissa

Voita haettiin viiden vuoden aikana (2015-2019) keskimaarin eniten joulu- ja kesakuussa,
mutta hakuja tehtiin melko tasaisesti ympari vuotta (indeksit vahintaan noin 40). Voin ha-
kuindeksien keskiarvoissa ei ollut kuitenkaan merkitsevia eroja eri kuukausien valilla 5
%:n riskilla. Voita haettiin keskimaarin eniten viikkoina 50 (joulukuu), 41 (lokakuu) ja 24
(kesakuu). Voin hakuindeksien keskiarvoissa eri viikkoina oli tilastollisesti merkitsevia
eroja esimerkiksi viikkojen 50 ja 2, 3, 5, 10, 31, 42 tai 47 valilla 5 % riskilla.

Erot hakemisessa eri viikonpaivina ja kellonaikoina

Kolmen kuukauden ajanjaksolla voita haettiin eniten lauantaina ja perjantaina (indeksi >
50). Hakuintensiteetti nousi torstaista alkaen viikonloppua kohti ja taittui lauantain jalkeen.
Voin hakuindeksien keskiarvoissa oli maanantain ja lauantain valilla tilastollisesti merkit-

seva ero 5 %:n riskitasolla.

Voin hakemisen viikon trendissa nékyi eroja viikonpaivien ja vuorokaudenaikojen valilla.
Eniten voita haettiin seitseman vuorokauden keskiarvojen perusteella iltapaivalla klo 17
(indeksi > 60) ja toiseksi eniten yolla klo 3 (indeksi > 60). Kaikkiaan voita haettiin nousu-
johteisesti aamuneljasta illansuun hakuhuippuun klo 17 asti, jonka jalkeen haut k&éntyivat
laskuun noustakseen taas yolla klo 1 alkaen. Voin hakuindeksien keksiarvojen valilla oli
tilastollisesti merkitsevia eroja eri kellonaikoina. Esimerkiksi klo 1 ja klo 3, 16, 17 tai 19

seka klo 3 ja klo 4, 6-8, 10 tai 14 eroavat tilastollisesti merkitsevasti 5 %:n riskill&.

Aluekohtaiset erot eri vuosina

Karttojen mukaan voin hakemisen volyymi on kasvanut viidessé vuodessa Suomessa. Va-
ripalkeista ndhd&én, ettd esimerkiksi Lapissa voin hakemisen intensiteetti on vaihdellut eri
vuosien valilla muita maakuntia enemman, kun puolestaan Uusimaalla ja Paijat-Ha-

meessa vuosien valinen vaihtelu on ollut pienta.
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Voin hakeminen ik&luokittain
Voita hakivat eniten 35—-44-vuotiaat lahes 38 % osuudella. Hakuja ei ollut ollenkaan tai nii-

den maara oli hyvin pieni alle 18- ja yli 65-vuotiaiden seké 55—-64-vuotiaiden ikaryhmissa.

Voin hakuajankohtia kuvaavat graafit ja kartat ovat liitteessa 12.

6.2.2 Meijerituotteet/jaatelo

Trendi- ja kausiluonteisuus
Jaatelon hakeminen Google Trends -indeksien perusteella oli viiden vuoden ajanjaksolla
trendina kasvusuuntainen. Vuosien 2015-2019 viiden erillisen vuoden hauista ndhdaan,

ettd jaatelon haut painottuvat kevat—kesaan, mutta sitd haetaan kuitenkin ympari vuoden.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot hauissa

Jaatel6a haettiin keskimaarin eniten touko-, kesa- ja heindkuussa. Jaatelén hakuindeksien
keskiarvoissa eri kuukausina oli tilastollisesti merkitsevia eroja esimerkiksi touko-, kesa- ja
heindkuun ja tammi-, helmi- ja maaliskuun tai elokuun ja joulukuun véalisenéa aikana 5 %
riskilla. Viikot 20—23 (touko—kesakuun vaihde) ja 26—29 (kesakuun loppupuolelta heina-
kuun loppupuolelle) olivat keskimaarin vilkkainta jaatelon hakemisen aikaa (indeksi > tai
yhté& suuri kuin 60). Jaatelon hakuindeksien keskiarvoissa eri viikkoina oli tilastollisesti
merkitsevid eroja esimerkiksi viikkojen 20-23 ja 1-2, 7, 36, 39, 43 tai 45-52 aikana 5 %

riskilla.

Erot hakemisessa eri viikonpéivina ja kellonaikoina
Kolmen kuukauden ajanjaksolla jaatelta oli haettu eniten viikonloppuna eli perjantaina,
lauantaina ja sunnuntaina (indeksi 55—lahes 60), mutta jaatelén hakuindeksien keskiar-

voissa ei ollut eri viikonpaivien valilla tilastollisesti merkitsevaa eroa 5 %:n riskitasolla.

Jaatelon hakemisen trendi vaihteli viikon ajanjaksolla viikkonpéivien ja vuorokaudenaikojen
mukaan. Eniten jaatel6d haettiin seitseman vuorokauden keskiarvojen perusteella iltapéi-
valla klo 16-19 (indeksi > 60). Kaikkiaan jaatel6d haettiin nousujohteisesti aamukuudesta
iltapéaivan hakuhuippuun klo 16 asti. Jaatelén hakuindeksien keksiarvojen valilla oli tilastol-
lisesti merkitsevia eroja eri kellonaikoina. Esimerkiksi klo 16—-18 ja 1-11 tai 22 eroavat ti-

lastollisesti merkitsevasti 5 %:n riskilla.
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Aluekohtaiset erot eri vuosina
Jaatelon hakemisen intensiteetti on kasvanut Suomessa viiden vuoden aikana. Véripal-
keista nahdaan, etta jaatelon hakeminen on kasvanut monissa maakunnissa esimerkiksi

Kanta-Hameessa huomattavasti kahden viimeisen vuoden aikana.

Jaatelon hakeminen ikaluokittain
Jaatel6a hakivat eniten 18—24-vuotiaat (40 %) ja hieman vahemman 25-34- ja 35—-44-
vuotiaiden ikaluokat 30 % osuuksilla. Muut ikdluokat eivat hakeneet jaateléa ollenkaan tai

hakivat hyvin vahan.

Jaatelon hakuajankohtia kuvaavat graafit ja kartat ovat liitteessa 13.

6.2.3 Meijerituotteet/juusto

Trendi ja kausiluonteisuus
Juuston hakeminen Google Trends -indeksien perusteella oli viilden vuoden ajanjaksolla
trendin&d kasvusuuntainen. Viiden erillisen vuoden hauista ndhdaan, ettd vaikka juuston

hakeminen painottuu joulun seutuun, sitd haetaan kuitenkin tasaisesti ympari vuoden.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot hauissa

Juustoa haetaan ylivoimaisesti eniten joulukuussa, mutta muutoin tasaisesti ympari
vuotta. Voin hakuindeksien keskiarvoissa oli merkitseva ero joulukuun ja kaikkien muiden
kuukausien valilla 5 %:n riskilla. Juustoa haettiin keskimaarin eniten viiden vuoden aikana
(2015-2019) joulukuun viikkoina 50 (indeksi > 80) ja 51 (indeksi lahes 80) ja marras-
kuussa viikkona 48 (indeksi noin 60). Juuston hakuindeksien keskiarvoissa eri viikkoina oli
tilastollisesti merkitsevia eroja esimerkiksi viikkojen 50 ja 51 seka kaikkien muiden viikko-
jen paitsi 18, 28, 45, 48 ja 52 valilla 5 % riskilla.

Erot hakemisessa eri viikonpéaivina ja kellonaikoina
Kolmen kuukauden ajanjaksolla juustoa oli haettu eniten lauantaina ja sunnuntaina. Juus-
ton hakuindeksien keskiarvoissa oli keskiviikon ja lauantain valilla tilastollisesti merkitseva

ero 5 %:n riskitasolla.

Juuston hakemisen seitseman vuorokauden trendissa on eroa viikonpdivien ja vuorokau-
denaikojen valilla. Eniten juustoa haettiin seitseman vuorokauden keskiarvojen perusteella
iltapaivalla klo 16—-18 (indeksi > 60). Kaikkiaan juustoa haettiin nousujohteisesti aamukuu-

desta illansuun hakuhuippuun klo 17 asti. Juuston hakuindeksien keskiarvojen valilla oli
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tilastollisesti merkitsevia eroja eri kellonaikoina. Esimerkiksi klo 16—-18 ja klo 6-9 eroavat

tilastollisesti merkitsevasti 5 %:n riskilla.

Aluekohtaiset erot eri vuosina
Juuston hakuintensiteetti kasvoi useimmissa maakunnissa viimeisen vuoden aikana. Ylei-

sesti ottaen hakuintensiteetti vaihteli maakunnasta ja vuodesta toiseen.

Juuston hakeminen ikaluokittain
Juustoa hakivat eniten 35—44-vuotiaat (41 %) ja 18—24-vuotiaat (39 %). Hakuja eivat teh-

neet ollenkaan tai niita oli hyvin vahan alle 18- tai yli 55-vuotiaat.

Juuston hakuajankohtia kuvaavat graafit ja kartat ovat liitteessa 14.

6.2.4 Valmisruoat/maksalaatikko

Trendi ja kausiluonteisuus

Maksalaatikon trendi on lievasti laskeva Google Trendsin viiden vuoden hakuindeksien
mukaan. Viiden eri vuoden (2015-2019) indeksien perusteella haut nayttavat jakautuvat
melko tasaisesti ympari vuotta. Indekseissa nakyy voimakkaita hakupiikkeja, jotka osuvat

eri vuosina eri aikoihin.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot hauissa

Maksalaatikkovalmisruokaa haetaan tasaisesti kaikkina kuukausina, paitsi heindkuussa,
jolloin hakuja on hyvin vahan (indeksi noin 0). Ruoan hakuindeksien keskiarvossa oli mer-
kitseva ero heinakuun ja joulukuun valilla 5 %:n riskilla. Maksalaatikkovalmisruokaa haet-
tiin keskimaarin eniten viiden vuoden aikana (2015—-2019) joulukuussa viikolla 50 (indeksi
> 60). Ruoan hakuindeksien keskiarvoissa eri viikkoina oli tilastollisesti merkitsevia eroja
esimerkiksi viikkojen 50 ja 3, 8, 9, 11, 14, 17, 22, 23, 29, 32, 33, 39, 45 tai 47 valilla 5 %

riskilla.

Erot hakemisessa eri viikonpéaivina ja kellonaikoina

Kolmen kuukauden ajanjaksolla maksalaatikkovalmisruokaa oli haettu eniten maanan-
taina (indeksi noin 20), mutta ei juuri ollenkaan keskiviikkona (indeksi noin 0). Ruoan ha-
kuindeksien keskiarvoissa ei ollut kuitenkaan tilastollisesti merkitsevaa eroa eri viikonpai-

vien valilla 5 %:n riskitasolla.

Maksalaatikon seitseman paivan hakutrendissa oli kaksi selkeasti erottuvaa huippua, kun

hakeminen muutoin oli melko vahaista. Maksalaatikkovalmisruokaa haettiin seitseman
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vuorokauden keskiarvojen perusteella noususuuntaisesti, mutta polveilevasti aamuseitse-
masta iltapaivan hakuhuippuun klo 16 (indeksi noin 40) asti. Valmisruokaa ei ajateltu eika
haettu yolla klo 2—4 (indeksi 0). Maksalaatikon hakuindeksien keskiarvojen valilla oli tilas-

tollisesti merkitseva ero klo 16 ja klo 21 valilla 5 %:n riskilla.

Aluekohtaiset erot eri vuosina
Eri vuosien valisia eroja maakuntien maksalaatikkovalmisruoan hakuintensiteetissa ei
voitu verrata, koska palvelu ilmoitti; "Tuloksia ei voi nayttaa, koska riittavasti kyselya vas-

taavia tietoja ei l6ytynyt.”

Maksalaatikon hakeminen ikaluokittain
Maksalaatikkoa hakivat eniten 35—44-vuotiaat (49 %). Alle 18- ja yli 65-vuotiaat eivét ha-
keneet ruokaa tai hakuja oli hyvin v&han.

Maksalaatikon hakuajankohtia kuvaavat graafit ja kartat ovat liitteessa 15.

6.2.5 Valmisruoat/kinkkukiusaus

Kinkkukiusaus-termi valmistajien nimeen yhdistettyna viimeisen 5 vuoden ja vuosina
2015-2019, antoi indeksin arvoksi 0 kaikkien viiden hakuvuoden kohdalla. Tama tarkoit-
taa, etta riittavasti hakuja ei ollut kyseisilla hakutermeilld. Viimeisen viiden vuoden indek-
seja ja kartta- ja alialuetietoja ei mydskaan ollut saatavissa: "Tuloksia ei voi nayttaa, koska
riittdvasti kyselya vastaavia tietoja ei I6ytynyt.” Google Trendsin [kinkkukiusaus]-hakuter-
milla aiheeseen liittyvat kyselyt kasittelivat usein valmistusohjeita esimerkiksi "kinkkukiu-

saus joulukinkusta” tai "kinkkukiusaus perunasta”.

6.2.6 Valmisruoat/kasvissosekeitto

Hakutermi [kasvissosekeitto Rainbow] joudulttiin tiputtamaan pois hakutermisté kokeilujen
jalkeen, koska palvelu ilmoitti: "Sivua naytettaessa tapahtui virhe.” Tasta huolimatta tulok-
sia ei saatu: "Tuloksia ei voi nayttaa, koska riittavasti kyselyja vastaavia tietoja ei 10ytynyt.”
Google Trends -palvelussa [kasvissosekeitto]-hakutermilld aiheeseen liittyvid kyselyita oli-
vat esimerkiksi "paras kasvissosekeitto” tai "juuressosekeitto”, jotka viittaavat ruokien koti-

valmistukseen.
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6.2.7 Kasviproteiinit/Nyhtékaura

Trendi ja kausiluonteisuus

Nyhtokauran hakeminen viiden vuoden ajanjaksolla Google Trends -indekseilla nayttaa
trendin&d hieman laskevalta. Viiden erillisen vuoden hauista nahdaéan, etta Nyhtékauraa
haetaan melko tasaisesti ympéri vuoden. Hakupiikit eivéat eri vuosina osu selkeasti sa-
malle ajanjaksolle, joten ne eivat nayta liittyvan kausivaihteluun. Nyhtokaura tuotiin mark-

kinoille toukokuussa 2016.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot hauissa

Nyhtdkauraa haettiin viiden vuoden aikana (2015-2019) keskimaarin melko tasaisesti eri
kuukausina ympari vuotta, mutta suurimmat mediaanit osuivat helmi—maaliskuulle ja
syys—lokakuulle. Nyhtokauran hakuindeksien keskiarvossa oli merkitseva ero lokakuun ja
touko- tai kesakuun valilla 5 %:n riskilla. Nyhtdkauraa haettiin keskimaarin eniten maalis-
kuussa viikolla 11 (indeksi lahes 40). Tuotteen hakuindeksien keskiarvoissa eri viikkoina

ei ollut tilastollisesti merkitsevié eroja 5 % riskill&.

Erot hakemisessa eri viikonpaivina ja kellonaikoina

Kolmen kuukauden ajanjaksolla Nyhtdkauraa oli haettu keskiméaarin eniten sunnuntaina
(indeksi noin 50) ja vahiten tiistaina (indeksi noin 20). Tuotteen hakuindeksien keskiar-
voissa ei ollut kuitenkaan tilastollisesti merkitsevaa eroa eri vilkkonpéaivien valilla 5 %:n ris-

kitasolla.

Nyhttkauran seitseman paivan trendissa on eroja eri viilkonpéaivien ja vuorokaudenaikojen
valilla. Nyhtbkauraa haettiin seitsemén vuorokauden keskiarvojen perusteella melko tasai-
sesti pitkin paivaa alkaen aamuyhdeksasta iltapaivan hakuhuippuun klo 17 (indeksi > 40)

ja aina klo 18 asti. Nyhtdkauraa ei haettu yolla klo 3—4 ollenkaan. Nyhtokauran hakuindek-
sien keksiarvojen vdlilla oli tilastollisesti merkitsevia eroja eri kellonaikoina. Esimerkiksi klo

17 ja klo 19-9 ja 13 eroavat tilastollisesti merkitsevasti 5 %:n riskill&.

Aluekohtaiset erot eri vuosina

Nyhtdkaura tuotiin markkinoille toukokuussa 2016. Vuoden 2015 kartalla nakyy, ettd nyh-
tokauraa oli haettu tuolloin jo Uudellamaalla. Nyhtbkaura heratti eniten kiinnostusta suh-
teessa muihin vuosiin uutuuttaan vuonna 2016 Keski-Pohjanmaalla, Etela-Savossa, Etela-

Karjalassa, Etela-Pohjanmaalla, Satakunnassa ja Lapissa.

63



Nyhtdkauran hakeminen ikaluokittain
Nyhtokauraa hakivat eniten 35-44- (34 %) ja 25—-34-vuotiaat (32 %) ja lahes yhta paljon
18-24-vuotiaat (28 %). Hakuja eivat tehneet ollenkaan tai tekivat hyvin vahan alle 18- tai

yli 55-vuotiaat.

Nyhtokauran hakuajankohtia kuvaavat graafit ja kartat ovat liitteessé 16.

6.2.8 Kasviproteiinit/soijarouhe

Trendi ja kausiluonteisuus
Soijarouheen hakeminen Google Trends -indekseilla viiden vuoden ajanjaksolla nayttaa
trendina hieman nousevalta. Viiden erillisen vuoden hauista nahdaan, etta soijarouhetta

haetaan melko tasaisesti ympari vuoden, joten tuote ei ole kausiluonteinen.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot hauissa

Soijarouhetta on haettu keskim&arin eniten tammikuussa, mutta melko tasaisesti ympari
vuoden. Tuotteen hakuindeksien keskiarvoissa oli merkitsevia eroja esimerkiksi tammi-
kuun ja maalis—heindkuun sek& marras—joulukuun valilla 5 %:n riskilla. Eniten hakuja on
tehty tammikuun viikoilla 1-4 (indeksi > 50). Hauissa nékyi housua heindkuun puolestava-
listé (vk 29) elokuun kolmannelle viikolle (vk 34), jonka kanssa saman hakumé&aran saa-
vuttivat myds lokakuiset viikot 42—43 (indeksi noin 50). Soijarouheen hakuindeksien kes-
kiarvoissa eri viikkoina oli tilastollisesti merkitsevia eroja esimerkiksi viikkojen 3—4 ja 23,
27, 48 ja 50-51 valilla 5 % riskilla.

Erot hakemisessa eri viikonpéivina ja kellonaikoina

Kolmen kuukauden ajanjaksolla soijarouhetta haettiin eniten viikon alkupuolella tiistaina
(indeksi < 40) ja lahes yhta paljon myos keskiviikkona ja torstaina (indeksi lahes 40). Tuo-
tetta haettiin vahiten perjantaina (indeksi < 20). Soijarouheen hakuindeksien keskiarvoissa

ei ollut eri paivien valilla tilastollisesti merkitsevia eroja 5 %:n riskitasolla.

Soijarouheen seitseman paivan trendisséa nékyy kolme selke&dé hakuhuippua seka eroja
viikonpaivien ja kellonaikojen valilla. Soijarouhetta haettiin seitsemén vuorokauden kes-
kiarvojen perusteella eniten iltapaivalla klo 15 (indeksi > 40), ja kiinnostus sdilyi tasaisen
korkeana klo 16-18 (indeksi < 40). Kaikkiaan tuotetta haettiin aamuneljasté nousujohtei-
sesti, mutta polveillen iltapaivaan asti. Tuotetta ei haettu ollenkaan y6lla klo 1-2. Soija-
rouheen hakuindeksien keskiarvojen valilla oli tilastollisesti merkitsevia eroja eri kellon-
aikoina. Esimerkiksi klo 15 ja klo 3, 5, 8, 21, 22 tai 24 (0) eroavat tilastollisesti merkitse-

vasti 5 %:n riskilla.
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Aluekohtaiset erot eri vuosina
Soijarouhetta haettiin ylipdatdan vain seitseméassa maakunnassa, jotka pysyivat samoina
eri vuosina. Hakuintensiteetti vaihteli eri maakuntien ja eri vuosien valilla, ollen suurinta

vuonna 2019 Pohjois-Pohjanmaalla, Pirkanmaalla ja Lapissa.

Soijarouheen hakeminen ikaluokittain
Soijarouhetta hakivat eniten 18—24-vuotiaat (43 %), mutta vahemman enaa 25-34- (28 %)
ja 35-44-(23 %) vuotiaiden ikaryhmat. Soijarouhetta eivat hakeneet ollenkaan tai hakivat

hyvin vahan alle 18- ja yli 65-vuotiaat.

Soijarouheen hakuajankohtia kuvaavat graafit ja kartat ovat liitteessa 17.

6.2.9 Kasvisproteiinit/Harkis

Trendi ja kausiluonteisuus

Harkiksen hakeminen ajanjaksolla 20.8.2016—-31.12.2019 nayttaa Google Trends -indek-
sien trendina hieman laskevalta. Viiden erillisen vuoden hauista nahdaan, etta Harkista
haetaan melko tasaisesti ympari vuoden. Suuremmat piikit loppuvuonna 2016 ja alku-
vuonna 2017 ajoittuvat lanseerauksen lahettyville, silla Harkis tuotiin markkinoille syys-
kuussa 2016.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot hauissa

Harkista haettiin keskimaarin eniten ajanjaksolla 20.8.2016—-31.12.2019 helmikuussa,
mutta sité haettiin pitkin vuotta painottuen kevaaseen ja syksyyn. Tuotteen hakuindeksien
keskiarvoissa oli merkitsevia eroja eri kuukausien valilla. Esimerkiksi tammikuu ja touko—
elokuu tai marras—joulukuu erosivat merkitsevasti 5 %:n riskilla. Eniten Harkista haettiin
ajanjakson aikana keskimaarin syyskuun viikolla 39 (indeksi noin 50) ja alkuvuodesta viik-
koina 3-9 (indeksi suurempi tai yhtéa suuri kuin 40). Tuotteen hakuindeksien keskiarvoissa

eri viikkoina oli tilastollisesti merkitseva ero viikon 2 ja 18 tai 21 valilla 5 % riskilla.

Erot hakemisessa eri viikonpéaivina ja kellonaikoina
Harkista oli haettu kolmen kuukauden ajanjaksolla keskimaarin eniten sunnuntaina (in-
deksi < 50) ja vahiten perjantaina (indeksi < 20). Tuotteen hakuindeksien keskiarvoissa ei

ollut tilastollisesti merkitsevaa eroa eri viikonpaivien valilla 5 %:n riskitasolla.

Harkiksen seitseman paivan trendissé on yhden paivan kohdalle osuva huippu, ja siin&
nakyy eroja viikonpéaivien ja kellonaikojen valilla. Harkista haettiin seitseman vuorokauden
keskiarvojen perusteella nousujohteisesti ja polveillen aamuseitsemasta iltapéivan haku-

huippuun klo 16-17 asti (indeksi noin 35). Tuotteen hakuindeksien keksiarvojen valilla oli
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tilastollisesti merkitsevia eroja eri kellonaikoina. Esimerkiksi klo 16—-17 ja klo 1-6, 8, 18-19

tai 21-24 (0) eroavat tilastollisesti merkitsevasti 5 %:n riskilla.

Aluekohtaiset erot eri vuosina

Harkis tuotiin markkinoille vuonna 2016, jolloin sita haettiin kaikissa maakunnissa. Eniten
sité haettiin kuitenkin lahes kaikissa maakunnissa vasta seuraavana vuonna. Vuonna
2018 Harkista haettiin enédé hyvin vahan, jos ollenkaan, Kainuussa. Harkista haettiin eni-

ten Keski-Pohjanmaalla vuonna 2019.

Harkiksen hakeminen ik&luokittain
Harkista hakivat eniten 35—44-vuotiaat (46 %). 18—24- ja 25—-34-vuotiaiden osuudet
hauista olivat 23 ja 28 %. Alle 18- ja yli 55-vuotiaat eivit hakeneet ollenkaan tai hakivat

vain vahan Harkista.

Harkiksen hakuajankohtia kuvaavat graafit ja kartat ovat liitteessé 18.

6.2.10 Sesonkituotteet/porkkanalaatikko

Trendi ja kausiluonteisuus

Porkkanalaatikon trendi on lievasti laskeva Google Trendsin viiden vuoden hakuindeksien
perusteella. Viiden eri vuoden (2015-2019) indekseista ndkyy selkeasti tuotteen kausi-
luonteisuus, silla hakupiikki osuu kaikkina vuosina samaan ajankohtaan joulun seutuville

eika hakuja ole juurikaan muina ajankohtina.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot hauissa

Porkkanalaatikkoa haettiin keskimaaraisesti viiden vuoden aikana (2015-2019) ylivoimai-
sesti eniten joulukuussa. Ruoan hakuindeksien keskiarvoissa oli merkitsevét erot joulu- ja
marraskuun seké kaikkien muiden kuukausien valilla sekd myds marras- ja joulukuun va-
lilla 5 %:n riskilla. Porkkanalaatikon hakujen maara lahti loivaan yhtendiseen nousuun vii-
kosta 36 alkaen ja nousi jyrkasti hakuhuippuun viikolla 50 (indeksi 80). Viikolla 51 ruokaa
haettiin toiseksi eniten (indeksi > 40), mutta viikolla 52 haut romahtavat l&hes nollaan.
Porkkanalaatikon hakuindeksien keskiarvoissa eri viikkoina oli tilastollisesti merkitseva ero

viikon 50 ja kaikkien muiden paitsi viikon 51 valilla 5 % riskill&.

Erot hakemisessa eri viikonpéaivina ja kellonaikoina

Porkkanalaatikkoa oli haettu keskim&éarin kolmen kuukauden ajanjaksolla eniten sunnun-
taina ja maanantaina (indeksit > 10), mutta hakemisen intensiteetti oli ylipdatdan alhainen.
Porkkanalaatikon hakuindeksien keskiarvoissa ei ollut tilastollisesti merkitsevaa eroa eri

viikonpaivien valilla 5 %:n riskitasolla.
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Porkkanalaatikon seitseman paivan hakutrendissa nakyy vuorokaudenaikoihin liittyvaa
saannollisyytta ja eroja eri paivien valilla. Porkkanalaatikon hakuindeksien keskiarvoja tar-
kasteltiin joulun aikana paivittain ja kellonajoittain takautuvasti 25.12.2019 alkaen seitse-
man vuorokauden ajan, koska tuote on selkedasti sesonkiluoteinen. 19.12. haut lahtivét
nousemaan, jolloin hakuhuipun indeksit olivat lahes 30. Seuraavana paivana suurimmat
hakuhuiput jaivat viela alle 40:n. 21.12. hakuhuiput nousivat noin indeksiin 60—75 klo 8—
14. Eniten hakuja oli klo 11. Kaksi paivaa ennen jouluaattoa 22.12. indeksit saavuttivat vii-
kon jakson korkeimman huipun (indeksi 100) klo 10-11. Indeksi oli erittdin korkea > 80
myos klo 12—-14 ja 16, kuten myds aatonaattona klo 10—18. Jouluaattona hakuintensiteetti
hieman laski ollen suurimmillaan klo 8—-13 (> 60). Joulupaivana haut tippuivat reilusti, jol-
loin indeksi oli end& < 20. Porkkanalaatikon hakuindeksien keskiarvot eroavat tilastollisesti
merkitsevasti klo 10-11 ja klo 23—4 valilla 5 %:n riskilla.

Aluekohtaiset erot eri vuosina
Porkkanalaatikkoa haetaan melko tasaisesti ympari maan. Eri vuosien valilla on maakun-
takohtaista vaihtelua.

Porkkanalaatikon hakeminen ik&ryhmittain
Porkkanalaatikkoa hakevat eniten 25-34- (39 %) ja 35—-44-vuotiaat (40 %). Alle 18- ja yli
65-vuotiaat eivat hae ollenkaan porkkanalaatikkoa tai hakujen mééra on hyvin pieni.

Porkkanalaatikon hakuajankohtia kuvaavat graafit ja kartat ovat liitteessa 19.

6.2.11 Sesonkituotteet/lanttulaatikko

Trendi ja kausiluonteisuus

Lanttulaatikon trendi on lievasti laskeva Google Trendsin viiden vuoden hakuindeksien pe-
rusteella. Viiden eri vuoden (2015-2019) indekseista nakyy selkeasti tuotteen kausiluon-
teisuus, silla hakupiikki osuu kaikkina vuosina samaan ajankohtaan joulun seutuville eika

hakuja ole juurikaan muina ajankohtina.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot hauissa

Lanttulaatikkoa haettiin keskimaaraisesti viiden vuoden aikana (2015-2019) ylivoimaisesti
eniten joulukuussa. Ruoan hakuindeksien keskiarvoissa oli merkitsevét erot joulu- ja mar-
raskuun seka kaikkien muiden kuukausien valilla seka myds marras- ja joulukuun valilla 5
%:n riskilla. Lanttulaatikon haut alkoivat viikolla 36 ja lahtivat lievaan nousuun viikosta 43

alkaen nousten hakuhuippuun viikolla 50 (indeksi < 80). Viikolla 51 ruokaa haettiin toiseksi
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eniten (indeksi < 50), mutta viikolla 52 haut romahtavat |&hes nollaan. Lanttulaatikon ha-
kuindeksien keskiarvoissa eri viikkoina oli tilastollisesti merkitseva ero viikon 50 ja kaik-

kien muiden paitsi viikon 51 valilla 5 % riskilla.

Erot hakemisessa eri viikonpaivina ja kellonaikoina

Lanttulaatikkoa haettiin keskimaarin kolmen kuukauden ajanjaksolla eniten maanantaina
ja sunnuntaina (indeksit > 10), mutta hakemisen intensiteetti oli ylipaataan alhainen. Pork-
kanalaatikon hakuindeksien keskiarvoissa ei ollut tilastollisesti merkitsevaa eroa eri viikon-

paivien valilla 5 %:n riskitasolla.

Lanttulaatikon seitseméan paivan hakutrendissa nakyy vuorokaudenaikoihin liittyvaa saan-
nollisyytta ja eroja eri paivien valilla. Lanttulaatikon hakuindeksien keskiarvoja tarkasteltiin
joulun aikana paivittain ja kellonajoittain takautuvasti 25.12.2019 alkaen seitseméan vuoro-
kauden ajan, koska tuote on selkedasti sesonkiluoteinen. 19.12. haut l&htivat nousemaan,
jolloin hakuhuipun indeksit olivat noin 30. Seuraavana paivana suurimmat hakuhuiput ylsi-
vat 40:n. 21.12. hakuhuiput nousivat noin indeksiin 70 klo 8-16. Kaksi paivda ennen joulu-
aattoa 22.12. indeksit saavuttivat viikon jakson korkeimman huipun (indeksi 100) klo 12.
Indeksi oli erittéin korkea > 80 myds klo 9—11, 13-15 ja 17-18, kuten myf6s aatonaattona
klo 9—-18. Jouluaattona hakuintensiteetti hieman laski ollen suurimmillaan klo 8-14 (in-
deksi 60—80). Hakupiikki oli klo 9. Joulupaivana haut tippuivat reilusti, jolloin indeksi oli
enaa < 20. Lanttulaatikon hakuindeksien keskiarvot eroavat tilastollisesti merkitsevasti klo
7-19 ja klo 24 (0)-4 valilla 5 %:n riskilla.

Aluekohtaiset erot eri vuosina
Lanttulaatikkoa haetaan melko tasaisesti ympari maan. Eri vuosien vélilla on maakunta-

kohtaista vaihtelua.

Lanttulaatikon hakemisen ik&jakauma

Lanttulaatikkoa hakivat eniten 25—-34-vuotiaat (43 %) ja lahes yhta paljon ikdluokkaan 35—
44 kuuluvat henkil6t (36 %). Alle 18- tai yli 65-vuotiaat eivat hakeneet lanttulaatikkoa tai

hakujen maara oli hyvin pieni.

Lanttulaatikon hakuajankohtia kuvaavat graafit ja kartat ovat liitteessa 20.
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6.2.12 Sesonkituotteet/joulukinkku

Trendi ja kausiluonteisuus

Joulukinkun trendi on lievasti laskeva Google Trendsin viiden vuoden hakuindeksien pe-
rusteella. Viiden eri vuoden (2015-2019) indekseista nakyy selkeésti tuotteen kausiluon-
teisuus, silla hakupiikki osuu kaikkina vuosina samaan ajankohtaan joulun seutuville eika

hakuja ole juurikaan muina ajankohtina.

Kuukausikohtaiset erot hauissa

Joulukinkkua haettiin keskimaaraisesti vilden vuoden aikana (2015-2019) lahes yksin-
omaan joulukuussa. Ruoan hakuindeksien keskiarvoissa oli merkitsevat erot joulu- ja mar-
raskuun seka kaikkien muiden kuukausien valilla seka myds marras- ja joulukuun valilla 5
%:n riskilla. Joulukinkun haut lahtivat lievaan nousuun viikosta 41 alkaen ja jyrkkenivat vii-
kolla 50 nousten hakuhuippuun viikolla 51 (indeksi < 60), jonka jalkeen haut romahtavat
hyvin pieniksi. Joulukinkun hakuindeksien keskiarvoissa eri viikkoina oli tilastollisesti mer-

kitseva ero viikon 51 ja kaikkien muiden paitsi viikkojen 49-50 vélilla 5 % riskilla.

Erot hakemisessa eri viikonpéivina ja kellonaikoina

Joulukinkkua haettiin keskimaarin kolmen kuukauden ajanjaksolla eniten maanantaina ja
sunnuntaina (indeksit < 10, jouluaatto oli tiistaina), mutta hakemisen intensiteetti oli ylipaa-
td&n alhainen. Ruoan hakuindeksien keskiarvoissa ei ollut tilastollisesti merkitsevaa eroa

eri vilkonpaivien valilla 5 %:n riskitasolla.

Joulukinkun seitsemén paivan hakutrendissé on yksi selke& huippu. Eri paivien ja kellon-
aikojen valiset erot nayttavat pieniltd. Joulukinkun hakuindeksien keskiarvoja tarkasteltiin
joulun aikana paivittain ja kellonajoittain takautuvasti 25.12.2019 alkaen seitseméan vuoro-
kauden ajan, koska tuote on selkeasti sesonkiluoteinen. 19.12. haut lahtivat hitaasti nou-
semaan 22.12. asti, jolloin haut ylittivat indeksin 20. Joulun aatonaattona hakuindeksit ylit-
tivat 40 rajapyykin klo 15, jonka jalkeen haut jatkoivat nousua valilla hieman polveilleen
aina jouluaattoaamuun klo 5 asti, jolloin saavutettiin hakuhuippu (indeksi 100). Hakeminen
oli erittdin intensiivistd myo6s jouluaattona klo 3 ja 4 (indeksit noin 85-95). Klo 6 jalkeen
haut alkoivat laskea melko jyrkasti ja painuivat lahelle nollaa klo 18 jalkeen. Joulukinkun
hakuindeksien keskiarvot eivat eroa tilastollisesti merkitsevasti eri kellonaikojen valilla 5

%:n riskilla.
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Aluekohtaiset erot eri vuosina
Joulukinkkua haetaan tasaisesti ympari maan. Eri vuosien valilla on maakuntakohtaista
vaihtelua. Hakuintensiteetti kasvoi vuonna 2019 koko maassa verrattuna aikaisempiin

vuosiin.

Joulukinkun hakeminen ikaluokittain
Joulukinkkua hakivat eniten 25-34-vuotiaat (39 %) ja lahes yhta paljon 18—24-vuotiaiden
ryhma (35 %). Alle 18- ja yli 65-vuotiaat eivat hakeneet ollenkaan joulukinkkua tai hakujen

maara oli hyvin pieni.

Joulukinkun hakuajankohtia kuvaavat graafit ja kartat ovat liitteessa 21.

6.2.13 Punaviini

Trendi ja kausiluonteisuus

Punaviinin hakutrendi oli Suomessa lievasti nouseva viiden vuoden tarkastelujaksona. Yk-
sittaisia vuosia 2015-2019 verrattaessa huomataan, etta punaviinin suurimmat hakupiikit
osuivat kaikkina vuosina joulun seudulle. Myds paasidinen nakyy piikkina hakuindek-

seissa, mutta joulua pienempanda. Punaviinia haetaan kuitenkin ympari vuoden.

Kuukausi- ja viikkokohtaiset erot hauissa

Punaviinia haettiin keskimaarin eniten vuosina 2015-2019 joulukuussa, mutta sitd hae-
taan muina kuukausina melko tasaisesti ympari vuoden. Juoman hakuindeksien keskiar-
voissa oli merkitsevét erot joulukuun ja kaikkien muiden kuukausien valilla sek&a esimer-
kiksi huhtikuun ja loka- ja marraskuun valilla 5 %:n riskilla. Punaviinin suurimmat hakupiikit
osuvat joulukuun viikkoihin 50 ja 51 (indeksit > 70) ennen joulua. Juoman hakuindeksit
ovat noin 20 vuoden alusta syyskuun loppuun. Juhannusta edeltava viikko 24 nakyy pie-
nena nousuna hauissa (indeksi noin 30). Lokakuun alkupuolella viikolla 41 alkaa punavii-
nin hakuintensiteetti hiljalleen nousta viikkoon 49 asti, josta se ponkaisee joulua edeltaviin
huippulukemiin. Punaviinin hakuindeksien keskiarvoissa oli tilastollisesti merkitsevid eroja
eri viikkojen valilla. Esimerkiksi viikot 50 ja 51 eroavat merkitsevasti muista viikoista lu-
kuun ottamatta viikkoja 48 ja 49 tai viikko 24 eroaa viikoista 22, 23 ja 25 tilastollisesti mer-

kitsevasti 5 % riskilla.

Erot hakemisessa eri viikonpéivina ja kellonaikoina
Punaviinia haettiin keskimaarin kolmen kuukauden ajanjaksolla eniten perjantaina ja lau-
antaina (indeksit > 20). Juoman hakuindeksien keskiarvoissa oli tilastollisesti merkitseva

ero keskiviikon ja lauantain valilla 5 %:n riskitasolla.
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Punaviinin hakutrendissa seitseman paivan aikana joulun seudulla, oli eroja viikonpaivien
ja kellonaikojen valilla. Punaviinin hakuindeksien keskiarvoja tarkasteltiin joulun aikana
paivittdin ja kellonajoittain takautuvasti 25.12.2019 alkaen seitseman vuorokauden ajan,
koska tuotetta haetaan selkedasti eniten ennen joulua. 19.12. paivittisten hakuhuippujen
trendi oli nouseva aina jouluaattoon klo 15 asti, joka oli suurin hakuhuippu (indeksi 100).
Poikkeuksen tekee 22.12., joka on viikonpaivaltaan sunnuntai. Tyypillisesti punaviinia ha-
ettiin iltapaivalla ja illan suussa ja hakuja oli vdhemman yolla ja aamulla. 20.12. punaviinia
haettiin eniten klo 17-21 ja 21.12. klo 14 ja 16—18 (indeksit > 60). Aatonaattona punaviinia
haettiin eniten klo 12—18 ja jouluaattona 14—17 (indeksit > 80), jonka jalkeen haut hiljal-
leen putosivat lahelle nollaa aamuydn tunteina. Punaviinin hakeminen kiinnosti myds jou-
lupaivana, silla klo 14 hakuindeksi ylitti 40 rajapyykin. Punaviinin hakuindeksien keskiarvot
eroavat tilastollisesti merkitsevasti esimerkiksi iltapaivan—illansuun klo 16-18 ja yon-aa-
mun klo 23-8 valilla 5 %:n riskilla.

Aluekohtaiset erot eri vuosina
Punaviinia haettiin melko tasaisesti ympari maan eri vuosina. Eri vuosien valilla on maa-
kuntakohtaista vaihtelua. Esimerkiksi Keski-Pohjanmaan ja Etela-Karjalan hakuintensi-

teetti oli vuonna 2019 muita maakuntia suurempaa.

Punaviinin hakemisen ikdjakauma
Punaviinia hakivat eniten 18—24-vuotiaat (59 %). Muut ikaluokat, kuten 25—-34-vuotiaat (27
%), hakivat sitd huomattavasti vahemman. Alle 18- ja yli 55-vuotiat eivat hakeneet puna-

viinia ollenkaan tai hakumaara oli hyvin pieni.

Punaviinin hakuajankohtia kuvaavat graafit ja kartat ovat liitteessa 22.

6.3 Punaviinin Google-hakujen ja ostamisen vélinen viive

SPSS-ohjelman kahden aikasarjamuuttujan ristikorrelaatioanalyysilla saatiin selville puna-
viinin hakemisen ja myynnin viiveluvut seka korrelaatiot Suomessa ja maakunnissa 95
%:n luottamusvalilla. Taulukosta 9 ndhd&&n myyntien ja indeksien ristikorrelaatiot Suo-
messa eri viiveilld, ja kuviosta 9 viiveiden luottamusvalit. Maakuntien tulokset on koottu liit-
teeseen 8 ja yhteenveto Excel-taulukoksi liitteeseen 9. Viive tarkoittaa aikaa Google-
hausta myyntitapahtumaan. Myynnin ja indeksin aikajanne on kuukausi, koska talla tark-
kuudella olivat myo6s alkuperaiset datat.

Viivelukuja tulkitaan seuraavasti:

* 0 haun jalkeen myynti saman kuukauden aikana
* 1 haun jalkeen myynti seuraavan kuukauden aikana
* 2 haun jalkeen myynti sitd seuraavan kuukauden aikana.
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Taulukko 9 ja kuvio 9. SPSS:n ristikorrelaatioanalyysin punaviinin hakemisen ja myynnin
korrelaatiot ja viiveet keskivirheineen Suomessa (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

Cross Correlations

Series Pair,  Myynti Suomi with Indeksi Suomi

Cross
Lag Correlation St. Error®
7 -034 080
-6 -,004 a7a Myynti Suomi with Indeksi Suomi
W Coefficient
-5 003 079 === Upper Confidence Limit
4 08E 079 09 == Lower Confidence Limit
-3 231 079
g5 533 078
-1 (635 07a
i 701 o078
3]
1 G646 078 o
2 363 078
3 122 074
4 -,0og 074
i -, 056 079
3 -,058 079
7 -,009 D] 03
a.Based onthe assumption 0 1 2 3 4 5 B 7

thatthe series are noteross
correlated and that one of the
series is white noise.

Lag Number

Voimakas positiivinen korrelaatio (r = 0,701, luottamusvali 95 % = [0,623], [0,779]) puna-
viinin hakemisen ja myynnin vélilla Suomessa osuu viiveluvun arvolle 0. Hakemisen ja
myynnin valilla on viel& kohtalainen positiivinen korrelaatio yhden (r = 0,646, luottamusvali
95 % = [0,568], [0,724]) ja kahden (r = 0,363, luottamusvali 95 % = [0,285], [0,0441]) kuu-
kauden viiveelld hakemisesta, jonka jalkeen ei ole enaa havaittavissa riippuvuutta 95 %
virhemarginaalilla. Kuviosta 9 poistettiin negatiiviset arvot, koska kiinnostus kohdistuu
Google-hakujen vaikutukselle myyntiin. Suurin korrelaatio osuu viiveluvun arvolle 0. TAma
tarkoittaa, etté punaviinid myydaan eniten hakua seuraavan kuukauden aikana. Luotta-
musrajoista nahdaan, etta 5 % riskilla viiveluvut 0-2 ovat tilastollisesti merkitsevia. Puna-
viinia myydaan myos haun jalkeisena kuukautena ja sitéa seuraavana kuukautena, mutta

vahemman kuin saman kuukauden aikana.

Spatiotemporaalisella analyysilla kuvattiin maakuntien valisid eroja punaviinin Google-ha-
kujen ja myynnin valilla viivelukujen arvoja 0, 1 ja 2 vastaavilla kartoilla (kuvio 10). Vii-
veellda 0 haun ja myynnin valilla on kohtalainen (0,3-0,7) tilastollisesti merkitseva positiivi-
nen korrelaatio kahdeksassa maakunnassa. Sen sijaan viiveella 1 korrelaatio on havaitta-
vissa enda kuudessa maakunnassa ja viiveelld 2 ainoastaan Uudellamaalla. Punainen

vari kuvaa tilastollisesti merkitsevaa positiivista korrelaatiota Google Trends -hakuindek-
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sien ja punaviinin myynnin valilla. Sininen véari tarkoittaa, etta muuttujien valilla ei ole kor-
relaatiota, mutta tulos on tilastollisesti merkitseva. Valkoinen véri kuvaa arvoja, jotka eivat

ole tilastollisesti merkitsevia.

Viive_O . Viive 1 Viive 2
Haun jalkeen myynti  Haun jalkeen myynti Haun jalkeen myynti sita
kuukauden aikana seuraavan kuukauden aikana seuraavan kuukauden aikana

. Tilastollisesti merkitseva positiivinen korrelaatio

B Tilastollisesti merkitsevasti ei korrelaatiota

| Eitilastollisesti merkitseva arvo

Kuvio 10. Punaviinin hakemisen ja myynnin valiset erot eri maakunnissa viiveluvuilla 0, 1

jaz2

6.4 Punaviinin myynnin ennustemalli

Kuvaileva tilastoanalyysi
Tehtiin kuvaileva tilastoanalyysi datoille (taulukko 10). Seka punaviinin myynnin etta

Google Trends -indeksien havaintojen lukumé&ara (n) on 165.

Myynnin arvot vaihtelevat 1 381 000 (minimi)—3 438 000 (maksimi) valilla. Koska myynnin
keskiarvo 1 897 224, on mediaania 1 769 000 suurempi, vaikuttaa jakauma jonkin verran
vinolta oikealle. Keskihajonta 38 736 kertoo, kuinka paljon havainnot keskim&arin poikkea-
vat keskiarvosta. (Taanila 21.4.2019.) Prosenttipisteista nahdaéan, ettd punaviinin myyn-
nista 25 % jaa alle 1 614 000 litraa ja vain 10 % ylittaa 2 355 000 litraa.

Indeksien arvot vaihtelevat 11 (minimi)—100 (maksimi) vélilla. Koska indeksien keskiarvo
25,75, on mediaania 23,00 suurempi, vaikuttaa jakauma jonkin verran vinolta oikealle.
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Keskihajonta 0,954 kertoo, kuinka paljon havainnot keskimaarin poikkeavat keskiarvosta.
(Taanila 21.4.2019.) Indekseista 90 % on alle 37, joten vain 10 % on tuota indeksilukua

suurempia.

Taulukko 10. SPSS:n punaviinin hakemisen Google Trends -indeksien ja myynnin tunnus-

lukuyhteenveto Suomessa

Statistics
Indeksi
Myynti Suomi Suomi
I Walid 165 165
Missing 0 0
Mean 189722424 2575
Std. Error of Mean 38735 545 854
Median 1768000,00 23,00
Mode 15020007 187
Std. Deviation 497567085 12,250
Variance 2 476GE+11 160,066
Range 2057000 a9
Minimum 1381000 11
Maximum 3438000 100
Fercentiles 10 1602000,00 16,00
25 1614000,00 19,00
50 1769000,00 23,00
75 1982000,00 28,50
50 2355000,00 37,00
a. Multiple modes exist. The smallestvalue is
shown

Pearsonin korrelaatio
Google Trends -indeksien ja punaviinin myynnin valilla on voimakas positiivinen riippu-

vuus Suomessa (r = 0,701, n = 165, p-arvo < 0,001).

Lineaarinen regressioanalyysi

Lineaarisen regressioanalyysin punaviinin hakuindeksien ja myynnin riippuvuutta kuvaa-
vasta hajontakuviosta (kuvio 11) nahdaan, etté datapisteiden hajonta on suurta, kun in-
deksi ylittda arvon 30. Regressiosuoran avulla arvioitiin Google Trends -hakuindeksien
(selittava muuttuja x = Indeksi Suomi) ja punaviinin myynnin (selitettdva muuttuja y =
Myynti Suomi) riippuvuutta Suomessa. Suoran yhtélé on y = a + bx. Kertoimet-taulukosta
11 saatiin regressiosuoraan tarvittavat kertoimet sarakkeesta B: vakiotekija a =
1164384,796 ja kulmakerroin (Indeksi Suomi) b = 28458,110. (Saaranen 2018, 69-71.)
Vakiotekija kertoo myynnin arvon, kun indeksi on arvoltaan 0. Toisin sanoen vakiotekijasta
nakee, missa kohtaa kuviota regressiosuora leikkaa y-akselin. Vakiotekijan arvolla
1164384,796 myynti olisi 1164384,796 litraa, vaikka hakuja ei olisi ollenkaan. Yhtalon kul-
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makertoimesta puolestaan nahdaan, kuinka paljon punaviinin myynti muuttuu, kun hakuin-
deksi kasvaa yhdella yksikolla: indeksilla 1 punaviinin myynti on 1 192 843 litraa. Koska
regressiosuoran kulmakerroin on positiivinen, suurentuva Google Trends -indeksi kasvat-
taa myds punaviinin myyntia. Itseisarvoltaan huomattavasti nollasta poikkeavasta kulma-
kertoimesta nékee, ettd myynnin vaihtelua voidaan ennustaa ja muuttujalla x (indeksi) on
merkitysta mallille. Mallin kayttdalue on selittdvan muuttujan eli hakuindeksin arvo 0-100.
(Taanila 2015, 11-12.), mutta ennustemaarat punaviinin myynnille laskettiin Google
Trends -indeksin arvoille 10-100, silla talta alueelta oli kaytettavissa havaintoja (taulukko
12):

y (= Myynti Suomi) = 1164384,796 + 28458,110x (x = Indeksi Suomi). Esimerkiksi hakuin-

deksilla 30 ennustettu myyntimaara on 2 018 128 litraa.

Normitetun Google Trends -indeksin beta-kerroin 0,701 (taulukko 11) on positiivinen (beta
0,701, p-arvo < 0,01), jolloin indeksin kasvaessa yhdella keskihajonnalla punaviinin myyn-

timéaéara kasvaa 0,701 litralla (Taanila 2010, 10).

-~ R Linear = 0,461
- ® L [] ™ L]
L] [ ] ® .

3000000
£ 2500000
S
@ ®® ®  [116E60205E4%

o
g 2000000 - 2 see
i : L]

1500000

1000000 [

[1} 20 40 &0 80 100

Indeksi Suomi

Kuvio 11. SPSS:n lineaarisen regressioanalyysin punaviinin hakuindeksien ja myynnin

riippuvuutta kuvaava hajontakuvio

Taulukko 11. SPSS:n kertoimet-taulukko

Coefficients”

Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients
Madel B Stl. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 1164384 796 £4695,903 17,998 000
Indeksi Suomi 28458110 2269 966 701 12,537 000

a. Dependent Variable: Myynti Suomi
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Taulukko 12. Lineaarisen regressiomallin ennustemaarét punaviinin myynnille litroina eri

hakuindekseilla

Indeksi 10 20 30 40 50 60 70 80 80 100
Myynti litraa 1448966 1733547 2018128 2302709 2587290 2871871 3156452 3441034 3725615 4010196

Mallissa Indeksi Suomi -muuttujan kertoimen arvo on 28458,110 (taulukko 11) 95 %:n
luottamusvalilla 23975,779-32940,441. Mallin selitysasteen (R? = 0,491) mukaan (tau-
lukko 13) myynnin vaihtelusta voidaan selittdd 49,1 % hakuintensiteetin vaihtelulla (Taa-
nila 2015, 13).

Taulukko 13. SPSS:n mallin yhteenveto

Model Summary
Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 7019 491 488 356108,497

a. Predictors: (Constant), Indeksi Suomi

Punaviinin myynti (n = 165) oli keskimaarin 1 897 224 litraa (taulukko 14). Keskiarvon 95
% luottamusvali on 1 477 424—4 010 196 litraa eli 95 % varmuudella perusjoukon kes-
kiarvo osuu edella mainittuun haarukkaan (Taanila 19.4.2019b).

Taulukko 14. SPSS:n ennustettujen arvojen ja jaannoksien perustunnusluvut

Residuals Statistics®

Minirmum Maximum Mean Stil. Deviation I

Predicted Yalue 147742400 401018575 1897224 24 348615827 165
Residual -715334.875 1419871875 000 355021140 165
Stil. Predicted Value -1,204 6,061 ,000 1,000 165
Std. Residual -2,009 3,887 000 987 165

a. Dependent Variable: Myynti Suomi

Mallin tilastollinen merkitsevyys

Edeltavyysehtojen testaus

Lineaarinen riippuvuus ja jddnndsten varianssien yhtasuuruus

Kuviossa 12 pisteet jakautuvat x-akselin molemmin puolin melko tasaisesti, joten jadnnos-
termit viittaavat mallin toimivuuteen ja normaaliin jakaumaan. Lineaarisuuteen viittaa, etta
pisteet eivat jakaudu sd&dnndnmukaisen tasaisesti jadnndskuviossa. Kuvion 13 avulla ver-
rattiin jaannosten normaalijakautuneisuutta vertaamalla havaintoja suoraan. Kuvion ha-
vainnot poikkeavat suorasta jonkin verran, mutta vakavia eroja ei ole, joten jakauman voi-
daan ajatella olevan normaalijakautunut. Tarkistettiin tulos viela histogrammista (kuvio

14). Kuviosta nahdaan, etta virhetermit ovat normaalijakaumaa huipukkaampia. Lisaksi
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malli on hieman oikealle vino (Saaranen 2017, 60). Myynnin vinousluku (taulukko 15) on
2,130 (keskihajonta 0,189), joka viittaa vinouteen oikealle ja huipukkuusluku 4,018 (keski-
hajonta 0,376), joka kertoo normaalijakaumaa huipukkaammasta jakaumasta. Myyntija-
kauman vinous oikealle ja huipukkuus ovat tilastollisesti merkitsevia, koska 2,130/0,189 =
11,27 > 2ja 4,018/0,376 = 10,69 > 2. Indeksin vinousluku on 3,296 (keskihajonta 0,189),
joka viittaa vinouteen oikealle ja huipukkuusluku 14,798 (keskihajonta 0,376), joka kertoo
normaalijakaumaa huipukkaammasta jakaumasta. Myyntijakauman vinous oikealle ja hui-
pukkuus ovat tilastollisesti merkitsevia, koska 3,296/0,189 = 17,44 > 2 ja 14,798/0,376 =
39,36 > 2. (Saaranen 2018, 18-19.) Taman mukaan jaannodkset eivét ole normaalijakautu-

neita. Otoskoko on kuitenkin riittavan suuri (n > 30) normaalijakaumaoletuksen kannalta.

Scatterplot
Dependent Variable: Myynti Suomi

Regression Standardized Residual
.
’ [ X ]
et
L]
{¥
W
L
L]

Regression Standardized Predicted Value

Kuvio 12. SPSS:n mallin jaAdnndskuvio, jossa x-akselilla ovat ennustetut arvot ja y-akselilla
jaannokset

Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual

Dependent Variable: Myynti Suomi
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Kuvio 13. SPSS:n jddnndsten kumulatiivisen prosenttijakauman vertaaminen normeeratun

normaalijakauman kertyméafunktioon (Saaranen 2017, 60)
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Histogram

Dependent Variable: Myynti Suomi

Mean =4 34E-17
40 o Dev. = 0997
M=165

30

Frequency
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Regression Standardized Residual

Kuvio 14. SPSS:n histogrammi normeerattujen jadnnéstermien jakauma verrattuna nor-

maalijakaumaan

Taulukko 15. SPSS:n muuttujien vinous ja huipukkuus

Descriptive Statistics

¥ Minimum  Maximum Mean Stdl. Deviation Skewness Kurtosis
Statistic Statistic Statistic Statistic Std. Error Statistic Statistic Std. Error - Statistic Std. Error
Myynti Suami 165 1381000 3438000 189722424  3B735545 497567,085 2,130 189 4,018 376
Indeksi Suomi 164 11 100 2575 954 12,250 3,296 189 14,798 376
Valid M (listwise) 165

Koska Durbin-Watsonin testin arvo 1,517 sijoittuu valille 1,5-2,5 ei jaannoésten valilla ole
autokorrelaatiota (taulukko 16) (Karadimitriou & Marshall 2020). Edella tehtyjen edelta-
vyysehtojen testauksen perusteella voidaan sanoa, etta merkitsevyystestaus on pateva,
koska edeltavyysehdot tayttyivat riittavasti. Merkitsevyystesteilla voidaan tarkastella mallin

tilastollista merkitsevyytta. (Taanila 2010, 11-15.)

Taulukko 16. SPSS:n jddnndsten riippumattomuus Durbin-Watsonin testill&a

Model Summarf'

Adjusted B Std. Error of Durhin-
Madel R R Sguare Sguare the Estimate Watson
1 701 A4 488 356108,497 1,817

a. Predictors: (Constant), Indeksi Suomi
b. DependentVariable: Myynti Suomi

Anova-taulukosta (taulukko 17) ndhdaan (F = 157,171, p-arvo < 0,01), ettd malli sopii ai-

neistoon tilastollisesti merkitsevasti (Taanila 2010, 16; Nummenmaa 2011, 328).
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Taulukko 17. SPSS:n ANOVA-taulukko

ANOVA?
Sum of
Maodel Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 1,993E+13 1 1,993E+13 187171 ,OOUb
Residual 2067E+13 163 1,268E+11
Total 4 060E+13 164

a. Dependent Variable: Myynti Suomi
b. Predictors: (Constant), Indeksi Suomi

Selittdva muuttuja, Indeksi Suomi, (t = 12,537, p-arvo < 0,01) (taulukko 11) sopii malliin ja

sitd voidaan pitaa merkitsevana selittdjana (Taanila 2010, 16, 19).

Mallissa (taulukko 17) keskiarvomyyntimaaran 95 %:n luottamusvali on 23975,779-32
940,441 litraa (Taanila 2010, 18).

Taulukko 17. SPSS:n kertoimet-taulukon luottamusvaélit ennusteen keskiarvolle

Coefficients?

95 0% Confidence Interval for B

Model Lower Bound  Upper Bound
1 (Constant) 1036634673 1292134,920
Indeksi Suomi 23975779 32940,441

a. DependentVariable: Myynti Suomi

Jaanndstermien havaintojen lukumaara n =165. Virhearvio punaviinin myynnissa vaihtelee
-715 335 (minimi)—-1 419 872 (maksimi) litran valilla verrattuna keskiarvoon (taulukko 18).
Keskihajonta 27 638 kertoo, kuinka paljon virhearvo keskimaarin poikkeaa keskiarvosta
(Taanila 19.4.2019a). Jaanndsvirheesta 25 % jaa alle -220 754 litraa ja 25 % ylittaa 154
266 litraa.

Taulukosta 19 ndhdaan yksittaisten havaintojen toteutuneet ja ennustetut myynnit, jaan-
nokset ja ennustetun keskiarvon luottamusvalin ala- ja ylarajat tietylla paivamaaralla ja in-
deksilla. Jos esimerkiksi hakuindeksi on 30 13.10.2019, malli ennustaa, etta punaviinin
myynti on 2 018 128 litraa, jolloin virhearvio on 261 128 litraa. Virhearvio punaviinin myyn-
nissa vaihtelee 1 960 168 (minimi)—2 076 088 (maksimi) litran valilla verrattuna keskiar-

voon.
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Taulukko 18. SPSS:n punaviinin myynnin virhetermien tunnuslukuyhteenveto

Statistics
RES_1
I Valid 165
Missing 0
Std. Error of Mean 27638,35826
Median -783T9. 4319
Mode 391536,7877

Std. Deviation

3550211389

Minimum -715334 859
Maximum 1419871,909
Percentiles 25 -220753,761
50 -78379,4319
75 1542658426
Taulukko 19. SPSS:n data-aineistoon lasketut ennusteiden luottamusvalit
Aika MyyntiSuomi  IndeksiSuomi PRE_1 RES_1 LMCI_1 UMCI_1
2019-10-27 1757000 27 1932753,76134 -175753,76134 1877725,93368  1987781,538501
2019-10-20 1757000 29 1989663,98097 -232669,98097 1933024,04853  2046315,91341
2019-10-13 1757000 30 2018128,09073 -261128,09078 1960167,88500  2076088,29650
2019-10-06 1757000 28 1961211,87116 -204211,87116 1905549,31238  2016874,42953
2019-09-29 1535000 23 1818921,32209 -283921,32209 1762806,67972  1875035,96446
2019-09-22 1535000 21 1762005,10246 -227005,10246 170326547186  1820744,73307

Taulukon lyhenteiden selitykset (Taanila 2010, 17-18):

PRE_1 = Mallin antamat havaintoja vastaavat ennusteet

RES_1 = Mallin ennustaman ja toteutuneen havaintoarvon erotukset
LMCI = Ennustetun keskiarvon luottamusvalin alaraja

UMCI = Ennustetun keskiarvon luottamusvélin ylaraja.

Epéalineaarinen kayrasovitus
Kolmannen asteen kayra, kuutiomalli, selittdd parhaiten punaviinin myyntia selitysasteella
(r> = 0,554, p-arvo < 0,001), silla muutokset Google Trends -indeksissa selittavat 55,4 %

vaihtelusta punaviinin myynnissa (taulukko 20).

Verrattaessa kuutiomallin kdyrda lineaariseen malliin ndhdéaéan, etta kuutiomalli huomioi
paremmin suurimpien indeksien vaikutuksen punaviinin myyntiin, koska pisteet osuvat tal-
[6in lahemmaksi kayraa (kuvio 15). Verrattaessa koko mallin tilastollista merkitsevyytta on
lineaarinen malli (F= 151,171, p-arvo < 0,001) kuutiomallia (F = 66,683, p-arvo < 0,01) pa-
rempi (taulukko 20).
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Taulukko 20. SPSS:n regressiomallin eri yhtaldvaihtoehdot ja selitysasteet

Model Summary and Parameter Estimates

DependentVariable:  Myynti Suomi

Model Summary

Farameter Estimates

Equation R Square F dfl df2 Sig. Constant b1 h2 h3
Linear 491 157171 1 163 000 1164384796 28458110

Logarithmic 442 129,328 1 163 000  -1057529,582 930545917

Inverse i 75,800 1 163 000 2796085570 -20345008,1

Quadratic 499 80,711 2 162 ,000 968984,060 40045162  -126,780
Cubic 554 66,683 3 161 000  2059298,983 -57831,361 2345620  -16,734
Compound 451 133,842 1 163 000 1356962,502 1,012

Power 420 117,962 1 163 ,000 521758,682 ,398

S 313 74,303 1 163 ,000 14,821 -8,875

Growth A51 133,842 1 163 ,000 14121 012

Exponential A51 133,842 1 163 000 1356962,502 012

Logistic A51 133,842 1 163 ,000 7,3609E-7 988

The independent variable is Indeksi Suomi.

Myynti Suomi
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= Gubic
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100

Kuvio 15. SPSS:n hajontakuviovertailu kuutiomallin (vasen) ja lineaarisen mallin (oikea)

punaviinin myynnin ja Google Trends -indeksien vélisesta riippuvuudesta Suomessa
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7 Pohdinta

Pohdintaosuus koostuu tulosten tarkastelusta kohta 7.1., tutkimuksen luotettavuuden arvi-
oinnista kohta 7.2. ja eettisten nakokohtien huomioimisesta kohta 7.3. Kohdassa 7.4. kay-
daan lapi tutkimuksen johtopaatokset ja vastataan tutkimuskysymyksiin seké tehdéaan ke-
hittdmis- ja jatkotutkimusehdotukset. Viimeisessa kohdassa 7.5. arvioidaan oman osaami-
sen kehittymista.

7.1 Tulosten tarkastelu

Tulosten ja kehitysprosessin arviointi

Tutkimuksen tuloksia ja kehitysprosessia arvioidaan peilaten valittuihin tydkaluihin, toteu-
tukseen, mallien toimivuuteen ja kayttokelpoisuuteen kohdeyrityksen liiketoiminnan kan-
nalta. Tutkimuksen onnistumista ja tulosten laatua mitataan toimeksiantajalta ja kohdeyri-

tykseltd saadulla palautteella.

Tutkimuksen tulokset perustuvat teoriaan ja empiirisen tutkimuksen tuloksiin. Tutkimus
tayttad kokonaisuutena asetetut tavoitteet. Dokumenttianalyysilla selvitettiin, millaista tie-
toa kuluttajista voi saada ja mité ei voi saada yrityksen ulkoisista dataléhteistd GDPR huo-
mioiden. Empiirisessa osuudessa luotiin uudenlainen monialainen malli kuluttajan osto-
paatdsprosessin tiedonhaun ja ostopaatoksen ajankohdan selvittamiseksi. Mallissa hyo-
dynnettiin hakukoneanalytiikkaa hakutrendien analysoinnissa ja Google Trends -massa-
dataa. Lisaksi tehtiin myyntim&arille ennustemalli, joka hytdyntd& Google Trends -haku-
dataa ja toteutuneita myynteja. Kehitysprosessi onnistui kokonaisuudessaan, silla kohde-
yritys sai kayttéonsa uusia kuluttajaymmarrysta lisddvia malleja hyédyntaa dataa erityi-
sesti Google Trends -massadataa. Oma roolini kehitystydssa onnistui, koska pystyin liike-
toiminnan taustatietojen perusteella suunnittelemaan ja toteuttamaan tutkimuksen, joka

taytti asetetut tavoitteet.

Tulosten onnistuminen
Tutkimuksen tuloksia arvioidaan datapohjaista kuluttajaymmarrysté lisdavan ja kuluttajan
ostopaatosprosessia selvittavan teoriaosuuden, tutkimusmenetelmien, datan ja tytkalujen

valinnan seké lopputulosten perusteella.

Teoriaosuuden tavoitteena on jasentaa alaa ja sen kehitystd, selittaa ilmiota, hyédyntaa
aikaisemmin tehtyjen tutkimusten kasitteita ja mittareita seka peilata omaa tyota aikaisem-
piin tutkimuksiin (Kananen & Makkonen (toim.) 2015, 112). Taméan perusteella tutkimustu-

lokset onnistuivat kokoamassani teoreettisessa viitekehyksessa kuluttajan ostopaatdspro-
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sessista ja kuluttajaymmarryksen lisaamisesta datalla. Hyddynsin teoriaa aluksi lisatak-
seni ymmarrystéani kohdeyrityksen liiketoiminnasta tutkimuskysymysten ja -tavoitteiden
asettamiseksi. Kanasen & Makkosen (toim.) (2015, 197) mukaan maarallisessa tutkimuk-
sessa on tarkeaa perehtya ilmidita selittaviin teorioihin ja niiden hyddyntamiseen. Nain ol-
len hyddynsin teoriaa edelleen tutkimusmenetelmien ja tytkalujen valinnassa, datojen ke-
raamisessd, analysoinnissa ja mallintamisessa. Vertasin myds omia tuloksiani muihin tut-

kimuksiin.

Kaikkiaan empiirisen tutkimuksen tuloksissa nakyy uudenlainen, monialainen l&ahestymis-
tapa. Kaikissa tutkimusosuuksissa lahdin liikkeelle liiketoiminnan ymmartamisesta. Pereh-
tyminen kuluttajan ostopaatdsprosessiin ja ulkomainontaan liiketoimintana dokumentti-
analyysilla auttoi ymmartdmaan, miten ulkomainonnan avulla voi vaikutta prosessin eri
vaiheissa. Tutkimuksessa tutkittin Google Trends -hakuindeksien avulla vaihetta, jossa
kuluttaja etsii tietoa Googlesta tutkimuskohteeksi valituista paivittaiselintarvikkeista. Aluksi
varmistin Ubersuggest-tytkalun hakutrendianalyysilla, etté kaytettavéat hakutermit ovat sel-
laisia, joita kuluttajat oikeasti kayttavat. Samalla selvitin eri tuotenimikkeiden hakuvolyymit.
Tulokseksi saatiin monipuolinen kattaus tietoa, milla tarkkuudella dataa on saatavana
Google Trendsist&, milloin kuluttajat etsivat kyseisia tuotteita lyhyella ja pitkalla aikajan-
teella ja miten haut eroavat eri maakunnissa. Tutkimuksessa havaittiin, ettd Google
Trends on kayttokelpoinen tytkalu trendien ja kausiluonteisuuden selvittdmiseen. Tuote-
nimikkeiden kuukausi-, viikko-, vilkonpdaiva- ja kellonaikojen erojen tilastollinen merkit-
sevyys selvitettiin SPSS-ohjelmistolla. Ubersuggest-palvelusta saatiin tietoa tuotenimikkei-
den hakuja tehneiden kuluttajien ikaryhmistd, joka lisasi kuluttajaymmarrysta. Boonen ym.
(2015) mukaan kaytettdessa Internettid ostopaatdksen tutkimiseen ajatellaan, etta termien

hakeminen enteilee vastaavien tuotteiden tai tuotekategorioiden myyntia.

Kehitysprosessin onnistuminen

Tutkimuksen tekija vastasi tutkimus- ja kehittdmisprojektin suunnittelusta, toteuttamisesta
ja raportoinnista. Tutkimus- ja kehitysprojektin ohjauksesta vastasivat kohdeyrityksen asi-
antuntijat ja opinnaytetytn ohjaaja. Projekti eteni projektisuunnitelman mukaan, johon oli
merkitty Kriittiset pisteet projektin eri vaiheiden etenemisen kannalta. Pienta viivastysta ai-
heutti tyon laajuus, joka muodostui arvioitua suuremmaksi. Ulkoisia ohjauspisteité olivat
projektin kaynnistyspalaveri, valitulosten esittely ja lopullisten tulosten esittely tapaami-
sissa. Eri vaiheiden valissa kysyttiin palautetta, joka otettiin huomioon jatkossa. Sisaisia

ohjauspisteité olivat opinnaytetydn ohjaustapaamiset ohjaajan kanssa.
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Kehitysprosessin onnistumiselle oli tarke&é sopia heti projektin alkuvaiheessa tavoitteista,
siséllosté ja aikataulusta. Tutkimustyosta oli vastuussa ONT-projekti, joka tuotti kehitta-
misprojektille tarvittavan tutkimustiedon. Kehittdmisprojekti vastasi projektin hallinnasta.
Ostopaatdsprosessin sisaistaminen ja ymmartdminen kohdeyrityksen liiketoiminnan ka-
nalta oli oleellista tutkimuksen toteuttamiselle. Lahestymistapa auttoi pilkkomaan tutkimuk-

sen selkeisiin vaiheisiin, jota edesauttoi kehitysprosessin etenemista.

7.2 Tutkimuksen luotettavuus

Tutkimuksen luotettavuustarkastelun tarkoituksena on hallita tutkimusprosessin aikana
syntyvia tutkijasta tai aineistosta johtuvia tietoisia tai tiedostamattomia virheita, tehda oi-
keita ratkaisuja ja perustella ne (Kananen & Makkonen (toim.) 2015, 338, 343). Luotetta-
vuustarkastelulla pyritddn aina mahdollisimman suureen luotettavuuteen. Luotettavuutta
tarkastellaan tieteellisessa tutkimuksessa validiteetilla ja reliabiliteetilla (Kananen & Mak-
konen (toim.) 2015, 343.)

Validiteetti

Validiteetilla tarkoitetaan oikeiden asioiden tutkimista (Kananen & Makkonen (toim.) 2015,
343). Sita voidaan pitaa hyvana, jos mittari onnistuu mittaamaan tarkoitettuja asioita (Taa-
nila 31.3.2019). Tutkimuksen tulosten validiteetti on hyva, silla tutkittiin asioita, jotka oli
maaritelty tutkimuskysymyksissa. Peittomatriisiin (taulukko 1) on koottu tutkimusongelmiin
liittyvat teoriat, tulokset ja aineistot, jotka osoittavat naiden véalisen yhteyden. Tutkimuk-
sessa huomioitiin koko prosessin luotettavuus. Liiketoiminnan ymmartamisella pyrittiin
varmistamaan tutkimuksen validiteetti. Datan tarve maariteltiin liiketoiminnan vaatimuk-
sista lahtien, mutta saatavuus ja laatu heikensi validiteettia. Alkolta keratyn punaviinin
myyntidatan validiteettia heikentaa datasta puuttuvat matkustajatuonnin ja ulkomaisista
verkkokaupoista tilattujen ostojen osuudet. Punaviinin osuus matkustajatuonnista on arvi-
olta noin viisi miljoonaa litraa. Arvio perustuu Alkon (2020) eri viinilajien myyntitilastoihin ja
Terveyden- ja hyvinvoinnin laitoksen (2019) tutkimukseen matkustajatuonnista. Sosiaali-
ja terveysministerion asettaman tyéryhman arvion mukaan verkkokaupan osuus alkoholin
myynnista on joitakin prosentteja (Sipinen 2018). Jos laskemme maarén 5 %:n oletuksen
mukaan, on maara noin yksi miljoonaa litraa. Yhteensa matkustajatuonti ja verkkokauppa-
ostokset tekevat noin kuusi miljoonaa litraa punaviinia, joka vastaa noin 21,6 prosenttia
punaviinin vuotuisista ostoista Suomessa. Tama tarkoittaa, ettd Google Trends -indek-
seissd on mukana myos sellaisia punaviinin hakuja, jotka eivat suoraan kohdistu Alkon
punaviinin myyntiin. Puutteesta huolimatta Alkon punaviinin myyntidata sopi tutkimuksen

mallinnukseen, koska tutkimuksen kohde ei ollut alkoholim&aran kulutus Suomessa.
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Tutkimus- ja analyysimenetelmia voidaan pitda valideina, silla ne perustuvat teoriaan ja
aikaisempiin tutkimuksiin. Datapisteiden maara oli riittdvan suuri analyysien toteuttami-
seen. Lisaksi tutkimuksen ulkoinen validiteetti eli yleistettavyys varmistettiin tutkimuksen
eri vaiheissa testaamalla tulosten tilastollinen merkitsevyys. Tutkimustulokset antavat
konkreettista tietoa kuluttajan ostopaatdsprosessin tiedon etsimisen ja ostopaatoksen
ajoittumisesta seka myyntimaaran ennustamisesta. Yksityiskohtaisesti kuvattujen mallien

avulla tuloksia voi soveltaa yrityksen liiketoiminnan uusiksi toimintamalleiksi.

Reliabiliteetti

Reliabiliteetilla tarkoitetaan samojen tulosten saamista tehtdessa tutkimus uudelleen (Ka-
nanen & Makkonen (toim.) 2015, s.343). Toisaalta mittauksen satunnaiset virheet huonon-
tavat reliabiliteettia (Taanila 31.3.2019). Taman tutkimuksen reliabiliteetti on hyva, ja pe-
rustelut on esitetty seuraavassa prosessin eri vaiheissa. Tutkimuksen lilkketoiminnan ym-
martamista koskevassa osuudessa analysoitiin tietoa dokumenttien perusteella ja tehtiin
puolistrukturoitu haastattelu. Tutkimuksen teoriaosuuden aineistot on keratty monipuoli-
sesti ja l&hteita kriittisesti tarkastellen. Aiheen ajankohtaisuuden takia on pyritty kaytta-
maan mahdollisimman uutta lAhdemateriaalia. Tietyt teoreettiset osuudet ja tilastolliset
menetelmat on koottu myos vanhemmista, mutta yleisesti kaytetyistd, luotettaviksi ar-
voiduista lahteista. Lahteita tarkasteltaessa huomioitiin myds mahdolliset sidokset, joten
erilaisia asiantuntijandkokantoja kaytettiin monipuolisesti. Liiketoiminnan ja ilmién ymmar-
tamiseksi taustatietoja kerattiin myds haastattelemalla. Haastattelutilanteessa valtettiin

johdattelemista ja vastaukset nauhoitettiin kirjaamisvirheiden valttamiseksi.

Tutkimuksessa kaytetyt datat ovat saatavana avoimesti Internetistad. Datat keréattiin huolel-
lisesti ja varmistettiin niiden oikeellisuus kerdamisen ja valmistelun eri vaiheissa. Alkon ke-
raama ja julkaisema alkoholijuomien tilastodata myynneista on ensimmaisen osapuolen

dataa. Data vaikuttaa erittdin luotettavalta, silla alkoholilain (Finlex 2020) mukaan sosiaali-

ja terveysalan lupa- ja valvontavirasto tuottaa tilastointipalvelut.

Google Trends -data on harhaton otos Google-hauista, joista vain prosenttia kaytetaan
datassa (Google 2020b). Koska datan m&aréa on suuri, eri aikoina tehtyjen hakujen tulok-
set voivat hieman vaihdella keskendan (Stephens-Davidowitz & Varian 2015). Vaihtelu tu-
loksissa eri paivina tehtyjen hakujen valilla on muutamia prosentteja (Choi & Varian 2011).
Liséksi Google Trends -datan arvo on pydristetty kokonaisluvuksi. Jos tarvitaan tata tar-
kempi lukuarvo tai muuten hyvin tarkkaa dataa, kannattaa tehda useita Google Trends -
hakuja ja laskea arvoista keskiarvo. Tama tulee tehda eri paiving, silla muutoin data tulee
samasta otoksesta. Google Trendsin aikasarja- ja maantieteellinen data on normalisoitua,

mika vaikuttaa oikeellisuuteen. Tama tarkoittaa, etta jokainen numero on jaettu kaikkien
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hakujen maaralla ja annettu korkeimmalle arvolle numeroksi 100. Jos alue A saa indeksin
100 ja alue B indeksin 50 samassa haussa n&hdaan, ettd hakutermiin sisaltyvéat hakujen
prosenttiosuudet ovat kaksi kertaa suuremmat alueella A verrattuna alueeseen B.
(Stephens-Davidowitz & Varian 2015.) Jos indeksi on 0, ei alueesta ole saatavana riitta-
vaa maaraa hakutietoja (Google Trends 2020b). Google-dataa kaytettdessa tulee huomi-
oida, etta akilliset muutokset, paivakohtaiset mallit ja tiettyjen alueiden suhteelliset muu-
tokset ajan mittaan ovat merkityksellisempia kuin pitkén ajan trendit, koska néaihin voi liit-

tya hakukayttaytymiseen liittyva tulkintavirhe. (Stephens-Davidowitz & Varian 2015.)

Arvioitiin Ubersuggestin datan tarkkuutta ja luotettavuutta peilaamalla sita kilpailevaan,
maksulliseen hakukoneanalytiikkatydkaluun, SimilarWebiin, josta on tutkittua tietoa. Uber-
suggestia voi kayttaa kilpailijatiedon hallinnan tydkaluna arvioitaessa eri verkkosivujen tra-
fiilkkia ja rankkauksia samaan tapaan kuin SimilarWeb -tytkalua. SimilarWeb ilmaisee
rankkauksen ja trafiikin absoluuttisina arvoina. Kun verrattiin kuukausittaisia verkkosivujen
trafiikkeja, SimilarWeb erosi NetMonitorin arvoista keskimaarin 42 %. NetMonitoria pide-
taan tarkkana ja korkealaatuisena nettisivujen trafiikin mittarina. Esimerkiksi, jos todellinen
trafiikki oli 100 000 vierailijaa kuukaudessa, SimilarWeb naytti maaréaksi 58 000-142 000
vierailijaa. SimilarWeb toimi tyydyttavasti (poikkeama enintd&n 30 % NetMonitoriin verrat-
tuna) nettisivujen trafiikin arvioinnissa 49 %:ssa testatuista sivuista (n = 485). Mita laajem-
mat nettisivut, sitd suuremmat olivat ongelmat trafiikin maarittamisessa: kun pienilla verk-
kosivuilla tydkalu selviytyi tyydyttavasti 58 %:ssa sivuista laajoilla sivuilla arvo oli enéaéa 38
%. Seka NetMonitor ettd Goole Analytics kayttavat sivustokeskeista menetelmaa verkko-
sivuston trafiikin kerdamisessa, mutta taustalla oleva tekniikka eroaa toisistaan. Tulokset
ovat kuitenkin yhta tarkkoja. (Prantl & Prantl 2018.) Bhatin mukaan mikaan avainsana-
analyysitytkalu ei ole tarkka, mutta Ubersuggestin tarjoama data on tarkkaa tiettyyn pis-
teeseen asti. Se tarjoaa melko luotettavaa dataa, koska datan lahde on Google. Ja jos da-
talahteet ovat luotettavat, voidaan myos tuloksiin luottaa. Tarkkaa reaaliaikaista dataa ei
kuitenkaan ole saatavana. (Bhat 29.2.2020.)

Tutkimuksessa kaytetyt tutkimusmenetelmat ja analyysit voi toistaa Excel-taulukkolasken-
taohjelmalla ja SPSS-tilasto-ohjelmalla kuvausten perusteella, joten reliabiliteetti on hyva.
Sen sijaan reliabiliteettia heikentdd muutaman prosentin ero tuloksiin, joka aiheutuu ke-

raamisesta Google Trends- ja Ubersuggest-analytiikkatyOkaluilla eri paivina.

Tulosten arviointi perustuu erilaisiin lahteisiin, ja omat arvioinnit ja mielipiteet on eroteltu

selkeasti.
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7.3 Eettiset nakokohdat

Tutkimuksen laatimisessa on noudatettu Haaga-Helia ammattikorkeakoulun opinnayte-
tyon laatimisen eettisia ohjeita (Haaga-Helia 2019c).

7.4 Johtopaattkset seka kehittdmis- ja jatkotutkimusehdotukset

Seuraavassa esitetaan johtopaatokset kaikkiin tutkimusongelmasta johdettuihin kysy-
mysmuotoisiin alaongelmiin (TK1-TK4) ja tehdaén kehitys- ja jatkotutkimusehdotukset.

Tutkimuksen paaongelma on:
Milloin kuluttajat hakevat tietoa netista pdaivittaiselintarvikkeista ja tekevat ostopaa-

tokset, ja mita dataa data-analytiikalla voi keréata ja miten hyédyntaa?

Paaongelmasta johdetut alaongelmat on muotoiltu tutkimuskysymyksiksi seuraavasti:
TK1: Mita kuluttajaymmarrysta lisaavaa dataa on saatavana ostoprosessin tiedon
etsimisen ja ostopaatdksen vaiheista, ja mita dataa data-analytiikan tydkaluilla voi

kerata (huomioiden tiedon yksityisyyteen liittyvan lainsaadannén (GDPR))?

Dokumenttiaineistoista selvitettiin, millaisia datalahteita B2B-sektorilla toimiva yritys, jonka
merkittavat asiakkaat toimivat paivittaiselintarvikkeiden parissa, voi hyédyntaa kulutta-
jaymmarryksen parantamiseksi data-analytiikalla. Asiaa tarkasteltiin kuluttajan ostop&éa-
tosprosessin ndkodkulmasta keskittyen tiedon etsimis- ja ostopaatdsvaiheisiin. Tulokset on
koottu kohtaan 6.1.

Tiedon etsimisvaiheessa keskeiseen rooliin nousi hakukonedata. Merkittavin datan lahde
on Google, joka on Suomen ylivoimaisesti suosituin hakukone. Avointa Google Trends -
tyokalua voi hyodyntd& massadatan kerddmisessa. Sponderin ja Khanin (2018, 26) mu-
kaan hakudata on avain kuluttajaymmarrykseen, koska hakukoneissa kuluttajat etsivat ha-

luamiaan asioita.

Ostopaatdsvaiheeseen on haastavaa loytaa yrityksen ulkopuolista dataa elintarvikkeiden
myynneisté ja ostoista. Tilastokeskukselta on saatavana avointa dataa elintarvikkeiden
kulutuksesta ja kuluttajien taustatiedoista. Tiedot vahittdiskaupan myyntitiedoista 16ytyvat
kaupparyhmiltd, mutta ainakaan talla hetkella tietoja ei luovuteta eikd myyda ulkopuolisille
yrityksille. Tilastokeskus suunnittelee ostaja- ja tuotedatan yhdistamista kaupan ja pankin
datoista tilastointia varten, ja vastaavaa mallia on jo testattu Norjassa. Datan keraaminen

tilastointiin vaatii asiakkaan luvan, joten sen saaminen yrityskayttoon lahiaikoina vaikuttaa
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epatodennakoiselta. Systemaattisesti kerattavaa ja julkaistavaa avointa vuositasoa tar-
kempaa dataa elintarvikkeiden myynnista oli saatavana ainoastaan Alkon alkoholijuomien
myyntitilastoista. Tiedon saatavuus on tiedon siirtdmisen rajapintoja suurempi haaste talla
hetkella. Tietyilla maksullisilla ohjelmilla paasee kiinni kuluttajadatoihin, ja maksullisella
toisen ja kolmannen osapuolen datalla voi rikastaa omaa dataa. Paneelidatasta saa esi-
merkiksi demografiatietoja ja vaestoestimaatit. Myyntidataan yhdistetty paneelidata lisaa
ymmarrysta asiakkaan mieltymyksista ja kayttaytymisesta. Omat innovatiiviset digitaaliset
palvelut ovat avain kuluttajatietoihin, silla kuluttajat antavat luvan nettikayttaytymisensa

seurantaan ja tietojensa keraamiseen, jos kokevat saavansa siita riittavasti hyotya.

Tutkimuksessa nousi esille jatkotutkimusehdotuksena selvitys, millaista maksullista koh-
deyritysta hyddyntavaa dataa on saatavana joko yrityksilta tai analytiikkatytkalujen avulla.
Nama kannattaa kartoittaa ja miettia hyddyntdmismahdollisuudet olemassa olevan datan
pohjalta kuluttajaymmarryksen lisaamiseksi. Myos kuluttajatietojen keraamismielessa ke-
hitettava oma digitaalinen palvelu olisi mielenkiitoinen jatkokehitysprojekti.

TK2: Milloin kuluttajat hakevat tietoa Googlesta valituista paivittaiselintarvikkeista?
Miten trendit, sesongit, kuukaudet, viikot, viikonpéaivéat, kellonajat ja alueet vaikutta-
vat eri paivittaiselintarvikkeiden Google-hakuihin? Miten kuluttajaryhmat eroavat
tiedonhakemisessa Googlesta eri paivittaiselintarvikkeiden kohdalla?

Ostoprosessin tiedon etsimisvaiheeseen liittyvat paivittaiselintarvikkeiden hakuajankohtia
koskevat tulokset on esitelty kohdassa 6.2., jossa on myds tiedot arvojen 95 %:n luotta-
musvaleista. Elintarvikeryhmaét purettiin tuotenimikkeiksi ensisijaisesti COICOP-HBS-luoki-
tuksella, datat kerattiin Google Trends -tyOkalulla ja kasiteltiin Excel-taulukkolaskentaoh-
jelmalla seka luottamusvalit laskettiin SPSS-ohjelmalla. Lisdksi selvitettiin Ubersuggest-
tyokalulla kuluttajien kayttamat hakusanat ja -volyymit seké eri-ikaisten kuluttajaryhmien

erot tiedonhakemisessa.

Google Trends -hakuindekseista saatiin ajankohdat, milloin kuluttaja etsivét tietoa
Googlesta valituista paivittaiselintarvikkeista. Selvitettiin paivittaiselintarvikeryhmien tuote-
nimikkeiden hakemisen trendit, sesongit, kuukaudet, viikot, viikonpaivat, kellonajat ja ha-

kualueet.
Tutkimuksessa havaittiin, ettd elintarvikeryhmisté kaikki tutkitut meijerituotteet seka kasvi-

proteiineista soijarouhe olivat trendina nousevia. Sen sijaan valmisruoista maksalaatikko,

kasviproteiineista Nyhtdkaura ja Harkis seké kaikki tutkitut joulusesonkituotteet (porkkana-
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ja lanttulaatikko seka joulukinkku) olivat trendina laskevia. Kausiluonteisuus nékyi selke-

asti sesonkituotteiksi nimetyn ryhman kohdalla, jossa vuoden ajanjaksolla erottui selkeasti
yksi hakupiikki, kun muutoin hakuja oli hyvin véhan tai ei ollenkaan. Joulua edeltavat viikot
50-51 nakyivat hakuhuippuna sesonkituotteiden ohella my6s voin, juuston, maksalaatikon

ja punaviinin hakemisessa.

Unileverin ja USA:n suurimman vahittaistavaraketju Krogerin mukaan maanantait ovat tar-
keita viikon ruokalistojen suunnittelupaivia (Kotler & Keller 2016, 196). Suomessa sunnun-
tai voi olla maanantaita tarkeampi seuraavan viikon ruoanvalmistuksen suunnittelupdaiva,
koska aterian osan muodostavia Nyhtdkauraa ja Harkista haettiin silloin eniten. Ei-seson-
kituotteista alkuviikon arkipaivinad haettiin erityisesti maanantaina maksalaatikkoa ja tiis-
taina jauhelihamaisesti kaytettdvaa soijarouhetta. Viikonloppuisin haut kohdistuivat enem-
man herkutteluun, silla silloin haettiin intensiivisimmin voita, ja&telta, juustoa ja punaviinia.

Kaikkia ei-sesonkituotteita haettiin eniten iltapaivisin aikahaarukassa klo 15-17.

Kuluttajaryhmien vélisista eroista saatiin tietoa ainoastaan ikaluokittain. Ikaluokista 18—24-
vuotiaat hakivat eniten jadtel6d, soijarouhetta ja punaviinid, 25—34-vuotiaat lanttulaatikkoa
ja joulukinkkua seka 35-44-vuotiaat voita, juustoa, maksalaatikkoa, Nyhtokauraa, Harkista
ja porkkanalaatikkoa. Alle 18-vuatiailta ja yli 65-vuotiailta ei ollut ollenkaan hakuja tai ha-
kujen maara oli niin pieni, ettei se nakynyt tilastoissa. Ikaryhmista 55—64-vuotiaaat hakivat
Googlesta enemman tietoa paivittaiselintarvikkeista kuin 45-54-vuotiaat, vaikka ikaryhma

ei noussut karkeen minkaan tuotenimikkeen hakemisessa.

Alueellisesti hakuintensiteetti vaihteli vuodesta ja maakunnasta toiseen kaikilla tuotenimik-
keilla. Soijarouhetta haettiin viiden vuoden tutkimusjaksolla vain seitsemassa maakun-

nassa.

Voita haettiin eniten lauantaina, mutta ero oli tilastollisesti merkitseva ainoastaan maanan-
taihin. Suosituin hakuaika oli illansuussa klo 17, joka erosi tilastollisesti esimerkiksi tiettyi-
hin aamun tunteihin. Jaateléa haettiin useimmin touko-, kesa- ja heindkuussa, joka erosi
merkitsevasti alkuvuoden kuukausien kanssa. Jaatelon hakuhuippu osui viikonloppuun eli
perjantaihin, lauantaihin ja sunnuntaihin, mutta viikonpaivien valilla ei ollut tilastollisesti
merkitsevid eroja. Eniten jaateloa haettiin iltapaivalla klo 16—19, mik& erosi merkitsevasi
yOsté ja aamusta. Kesahelteiden kuumin aika, klo 16—-18, osuu samalle aikajanteelle (llta-
sanomat 2015). Juuston hakuintensiteetti on suurimmillaan lauantaina, joka eroaa merkit-

sevasti keskiviikosta seka klo 16—18, joka eroaa merkitsevasti aamusta.
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Valmisruokia haettiin Google Trendisista niin sanotuilla long tail -hakusanoilla, jotta saatai-
siin yhdistettyd valmisruokanimikkeeseen valmistaja ja karsittua reseptien hakijat pois ha-
kutuloksista. Ubersuggest-palvelussa varmistettiin, etta kaikista yhdistelmista l6ytyy aina-
kin jonkin verran hakuja. Kinkkukiusauksesta ja kasvissosekeitosta ei saatu indeksien ar-
voja, silla hakujen maara ei riittanyt kyseisilla hakutermeilla. Muutama kymmenen hakua

ei siis riitd indeksin arvoon.

Havaittiin, ettd maksalaatikko kuuluu monen joulupdytéan, silla sitéa haettiin eniten joulu-
kuussa viikolla 50. Maksalaatikko oli useimmin mielessa maanantaisin hakujen perus-
teella, mutta keskiviikkoisin ei hakuja ollut juuri ollenkaan. Eri viikonpaivien valilla ei ollut
kuitenkaan tilastollisesti merkitsevaa eroa. Eniten hakuja osui keskimaarin iltapaivaan klo

16, mika erosi merkitsevasti iltayhdeksasta.

Nyhttkauraa haettiin eniten maaliskuussa, mutta merkitsevat erot hakemisessa osuivat
muihin kuukausiin. Suosituin hakupdiva oli sunnuntai, mutta eri vilkkonpaivien valilla ei ollut
merkitsevia eroja. Hakupiikki osui iltapaivaan klo 17, joka erosi merkitsevasti myohaisil-
lasta, yota ja varhaisesta aamusta. Soijarouheen suurin hakuintensiteetti osui tammi-
kuulle, mika erosi merkitsevasti esimerkiksi kevatkuukausista. Viikonpdivista sité haettiin
eniten tiistaina, mutta merkitsevia eroja eri viikonpéaivien valilla ei ollut havaittavissa. Suo-
situin hakuaika oli klo 15 iltapaivalla, mik& erosi merkitsevasti tietyista yon, aamun ja illan
tunneista. Harkiksen suurin hakupiikki osui syyskuuhun. Eri kuukausien valilla oli merkit-
sevia eroja. Viikonpaivista suosituin hakupaiva oli sunnuntai, mutta tilastollisia eroja mui-
hin paiviin ei ollut havaittavissa. Eniten Harkista haettiin iltapaivalla klo 16—17, joka erosi

merkitsevasti esimerkiksi yon ja varhaisaamun tunneista.

Kaikkia joulusesonkituotteita haettiin eniten sunnuntaina ja maanantaina eli 1-2 paivaa
ennen jouluaattoa, joka vuonna 2019 oli tiistai. Tulos on samansuuntainen Lidlin myynti-
tietojen kanssa. Lidlin mukaan jouluostokset tehdaan paasaantoisesti 22.—23.12. eli 1-2
paivaa ennen jouluaattoa. Jouluaaton viikonpaiva ei vaikuta ostosten tekemisen ajankoh-
taan. (Tuominen 2019.) Hakemisessa ei ollut kuitenkaan tilastollisesti merkitsevaa eroa eri

viikonpaivien valilla.

Verrattaessa joulukinkun Google Trends -hakuindekseja vahittaiskaupan myyntitietoihin
huomataan, etta suurin kinkun myyntihuippu osuu 19.—21.12. eli 3—-5 paivaa ennen joulu-
aattoa (Yhteishyva 2020), kun taas joulukinkkua haetaan eniten varhain jouluaattoaamuna
klo 5, mutta aika ei eroa merkitsevasti muista kellonajoista. Ajankohta viittaa siihen, etta

joulukinkun hakemista ei tehda aattona ostamisen takia, vaan Googlesta etsitaan tuolloin
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valmistus- ja/tai paisto-ohjetta. Joulukinkun ostaminen vaatii ennakointia, silla pakastekin-
kun sulattamien kestdd 2—5 paivaa kinkun painon mukaan. Tuoreen kinkun suolaukseen
varattava aika on puolestaan 7—10 paivaa. Tuoresuolatun kinkun osto- ja paistopaiva kan-
nattaa osuttaa lahelle toisiaan niin, etté kinkku ostetaan enintaan 2—3 paivaa ennen pais-
tamista. (Valio 2019.)

Seka porkkana- etta lanttulaatikkoa haettiin eniten sunnuntaina 22.12. eli kaksi paivaa en-
nen jouluaattoa. Porkkanalaatikon suurin hakuintensiteetti osui aamupéaivaan klo 10-11, ja
oli suurta myos klo 12—14 ja 16. Hakuhuippu erosi merkitsevasti yosta ja aamuyosta.
Lanttulaatikkoa haettiin eniten klo 12, mutta erittdin paljon myos klo 9-11, 13-15 ja 17-18.
Aamun ja illan hakuajoissa on merkitsevaa eroa yohon. Laatikoiden hakuajankohdat viit-
taavat vahvasti ostoaikeisiin, silla Lidlin mukaan joulun ostokset tehdaan paasaantoisesti
22.-23.12. klo 12-16 (Tuominen 2019).

Punaviini oli trendin& nousujohteinen. Sita haettiin ympari vuoden, mutta selkeésti eniten
ennen joulua viikoilla 50 ja 51. Joulukuu erosi merkitsevasti muista kuukausista hakemi-
sessa. Punaviinia haettiin eniten lauantaisin, joka erosi merkitsevasti keskiviikosta. Vaikka
punaviini ei ole pelkastddn kausiluonteinen tuote, katsottiin sen hakuintensiteetit joulun ai-
kaan, koska Alkon mukaan jo useina vuosina eniten myynyt tuoteryhma jouluna on ollut
punaviini. Alko ennustaa myyvansa ennen joulua kahden viikon aikana punaviinia yli 2

miljoonaa litraa. (Baraka 2019.)

Punaviinin hakuindekseja tarkasteltiin suhteessa Alkon aukioloaikoihin (Valitut Matkat
2019) joulun aikaan. Punaviinia haettiin perjantaina 20.12. erityisesti klo 17-21, jolloin
Alko oli avoinna klo 21 asti. Seuraavana paivana lauantaina 21.12. punaviinia haettiin eni-
ten klo 14 ja 16—18 Alkon ovien mennessa kiinni klo 18. Sunnuntaina 22.12. Alko oli sul-
jettuna, joka nakyi myds notkahduksena hakunintensiteetissd. Aatonaattona maanantaina
23.12. punaviinia haettiin eniten klo 12-18. Tall6in Alko oli avoinna klo 21 asti. Jouluaat-
tona 24.12. Alko piti ovensa auki klo 9-12, mutta joulunajan suurin hakuintensiteetti osui
sulkemisajan jalkeiseen aikaan klo 14-17. Joulupéivana 25.12. Alko oli suljettuna, mutta
klo 14 punaviinia haettiin taas suurella kiinnostuksella. Jouluaattoiltapéivan ja joulupaivan
haut voivat arveluni mukaan liittya joululahjaksi saatujen tuotteiden tutkimiseen. Vahittais-

kaupat voivat myyda alkoholijuomia (2,8-5,5 %) klo 9-21.
Kohdeyritys voi hyddyntédd Google Trendsista kerattyja paivittaiselintarvikkeiden hakuajan-

kohtia koskevia tutkimustuloksia monella tavalla kuluttajan ostoprosessin tiedon etsimisen

vaiheessa. Tassa vaiheessa voidaan vahvistaa brandia ulkomainonnan avulla. Brandin
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tunnettuus tukee kuluttajan ostopaatosta, kun han paattaa ostaa juuri tietyn tuotteen. En-
siksi yritys voi tunnistaa trendit ja sesonkiluonteisuuden, ja hyddynt&a niitd pitkan aikavalin
suunnittelussa. Kun tiedetaan milloin eri elintarvikeryhmat ja tuotteet kiinnostavat kulutta-
jia, voidaan ajankohdat merkita vuosikelloon ja suunnitella myyjien kontaktointi mainosta-
viin asiakkaisiin optimaalisella hetkella esimerkiksi kaksi kuukautta ennen ulostuloa. Toi-
saalta hakuintensiteetistd ndhdaan, milloin tuotteet eivat kiinnosta kuluttajia, jolloin kam-
panjoilla voi tasata kysyntaa. Lisaksi pitkan aikavalin Google Trends -hauista voidaan seu-
rata uusia nousevia trendeja ja |6ytda uusia asiakkaita. Suunnitelmat voidaan tehda tulos-

ten perusteella sesonkituotteissa jopa paivamaaran tarkkuudella.

Google Trendsin viikkodatasta saadaan selville lyhyen aikavélin haut, jolloin ndhdééan
min& viikonpaivana ja kellonaikana kuluttajat ajattelevat tiettyja tuotteita. Tiedon haku In-
ternetista enteilee ostopaatostd. Googlen hakudatan ja oston vélisen viiveen avulla voi-
daan arvioida ostopaattksen ajankohta. Arviointi voi perustua myoés tutkimuksiin tai tie-
toon myyntiajankohdasta. Kun kohdeyritys esittéda perustellun arvion optimaalisesta mai-
nostusajankohdasta, se voi tukea asiakkaansa paatoksentekoa. Onnistuminen voidaan
todentaa mittaamalla. Kun kuluttaja nékee ulkomainontaa tuotteesta ostopolkunsa varrella
lahell&a ostopaatdshetked, se aktivoi hantd ostamaan tietyn tuotteen. Lyhyen aikavalin
Google Trends -datasta voi seurata myds ulkomainonnan tehokkuutta ohjata Googleen
hakemaan tietoa mainostetusta tuotteesta. Jos seurantaa tehdaan enintédén edellisen pai-
van datasta paastaan minuuttitarkkuuteen ja enintaan viikkoa vanhasta datasta paastaan
tuntien tarkkuuteen. Jos ulkomainonta ohjaa suoraan yrityksen nettisivuille tai kampanjasi-
vuille hakemaan lisatietoja tuotteesta, voidaan asiakkaan sivujen trafiikkia seurata esimer-
kiksi Ubersuggest-tydkalulla. Kohdeyrityksen kannattaa hyddyntaa Ubersuggest-hakuja
my0s taydentdmaan Google Trends -hakutietoja hakuvolyymeilla sekd hakuja tehneiden
henkildiden ikaryhmilla ja paatelaitetiedoilla. Lisaksi palvelussa voi tdsmentad hakutermit,

jotta tiedetaan, milla hakusanoilla ihmiset oikeasti hakevat asioita.

Google Trends -datan rajoite kohdeyrityksen kannalta on sen aluekohtainen tarkkuus,
joka rajoittuu enintdan kaupunkitasolle. Google Trends -dataa ei suoraan voi kohdistaa
tarkkaan paikkaan korttelitasolla. Toisaalta kuluttajien hakukayttaytyminen eri alueilla, esi-
merkiksi kaupungin sisélld, voi olla riittivan samansuuntaista, jotta datan kaytté on hyo-

dyllista.
Tutkimuksessa nousi esille muutama jatkotutkimusehdotus. Kohdeyrityksen olemassa ole-

van paikkatiedon yhdistaminen Google-hakuajankohtiin olisi kiinnostava jatkotutkimus.

Talloin voitaisiin arvioida, riittaakd Google Trendista -saatavan alueita koskevan hakutie-
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don tarkkuus kohdeyrityksen kayttoon. Lisaksi voisi innovoida, millaisen verkko- tai mobii-
lipalvelun avulla kuluttajat suostuisivat antamaan luvan tietojen kerddmiseen ja hyédynta-
miseen. Tama olisi erityisen hyodyllista, jos kaytettavissa olisi my6s kuluttajan ostopolun
varrella olevien liikkeiden maksupaatedata, josta saisi selville tuotetiedot ja pankkien

transaktiodata, josta saisi tiedot ostajista.

TK3: Kuinka pitka viive on punaviinin Google-hakujen ja ostamisen valilla Suo-

messa ja eri maakunnissa?

Kahden aikasarjamuuttujan, Google Trends -indeksidatan ja punaviinin myyntidatan, risti-
korrelaatioanalyysilla tutkittiin ostoprosessissa punaviinin Google-haun ja ostamisen va-
lista viivettd, jolla paastiin kiinni ostopaatoksen ajankohtaan. Ostamista tutkittiin myyntitie-
doilla, joiden ajankohta olisi sama kuin ostotiedoilla, jos sellaiset olisi saatavana. Koska
Alkon myyntidataa oli saatavana vain kuukausitasolla, myds tulokset ovat talla tarkkuu-
della. Tulokset ovat ndhtavissa kohdassa 6.4. Mahadevan (2010, teoksessa Kinski 2016,
16) mukaan lyhyen aikavalin ennustuksen aikajanne on 1-3 kuukautta, mutta Choin & Va-
rianin (2012) mukaan lyhyen aikavalin ennustaminen tarkoittaa nykyisyyden ennusta-
mista, joka heidan esittdméassaan ennustemallissa yltda kolmen viikon paahan. Kuukau-
sidatalla vaoitiin siis tehda lyhyen aikavalin ennuste, mutta nykyisyyden ennustamiseen
olisi tarvittu vahintdan paivadataa. Suomessa havaittiin voimakas positiivinen korrelaatio
95 % luottamusvalilla punaviinin Google Trends -hakuindeksien ja myyntien valilla saman
kuukauden aikana. Voimakas positiivinen korrelaatio punaviinin hakuindeksin ja myynnin
valilla viittaa siihen, ettd molemmat muuttujat reagoivat samalla tavalla ja samaan aikaan
johonkin ulkoiseen tekijaan (IBM 2020a). Muuttujien valilla oli viela kohtalainen positiivinen
korrelaatio seuraavan ja sita seuraavan kuukauden aikana 95 % luottamusvalilla. Tuloksia
tukee tutkimustieto, ettéa Pohjoismaissa 86 % kuluttajista (n = 30 000) tekee paivittaistava-
roiden ostopaatoksen enintddn 5 kuukautta aikaisemmin. Tasta joukosta 44 % tekee osto-
paatoksen aikaisintaan edellisella viikolla. (Kuulas Helsinki 2019.) Tutkimuksessa kahden
elintarvikkeen, tapaksen ja paellan, Google Trends -hakuintensiteetin ja ostojen vélilla ei
havaittu merkitsevaa viivetta. Mallin viikkomyynteihin vaikuttivat voimakkaasti saman vii-
kon hinta ja edellisen viikon myynnit, mutta kahta viikkoa suurempi viive vaikutti vahem-
man tuotteiden myyntiin. (Boonen ym. 2015.) Tulokset osoittavat, etta tutkimuksen kuu-
kausidata ei sovellu viiveen ennustamiseen, kun ennustetaan nykyisyytta enintdan kolmen
viikon aikajanteelld. Data oli kuitenkin kayttokelpoista mallinnukseen, jolloin mallia voi hy6-

dyntaa sellaisenaan, jos optimaalista paiva- tai tuntidataa on saatavana.
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Maakuntien valisia eroja tutkittiin spatiotemporaalisella analyysilla kuvaamalla punaviinin
Google Trends -hakuindeksien ja myynnin valisia viive-eroja kartoilla. Tilastollisesti merkit-
seva kohtalainen positiivinen lineaarinen riippuvuus havaittiin seitseméssa maakunnassa
saman kuukauden aikana. Seuraavan kuukauden aikana merkitseva positiivinen lineaari-
nen riippuvuus oli havaittavissa enda kuudessa maakunnassa ja sité seuraavan kuukau-
den aikana enda Uudellamaalla. Tutkimuksessa osoitettiin, ettd Google Trends dataa voi
kayttaa yhdessa myyntidatan kanssa ennustamaan eri alueiden valisia viive-eroja, jotka
voi visualisoida kartoiksi. Viive-erot ennustavat ostopaattsajankohdan hakuindeksien ja
myynnin historiadatojen perusteella.

Kohdeyritys voi hytdyntaa mallia ostopaéatdsajankohdan selvittdmiseksi, jos saa kéasiinsa
esimerkiksi kumppaneiden kautta riittavan tarkkaa myyntidataa, joka kaytannéssa tarkoit-
taa tuntidataa. Tiedon avulla mainostava asiakas voi aktivoida ulkomainonnalla kuluttajaa
tekemé&an tuotteensa ostopaatoksen ostopaikalla tai sen l&hella. Nykyisyyden ennustami-
nen enintddn kolmen viikon paahén, olisi myos riittavan pitka aika mainostavan asiakkaan
kannalta valmistella paivittaiselintarvikemainos. Viiveen pituus tiedon etsimisesta ostopaa-
tokseen vaihtelee eri tuotteilla, kun auton ostoa mietitdan yleensé kuukausia, tehdaan pai-
vittaistavaroita koskeva paatos yleisimmin enintaén edellisella viikolla. Kohdeyritykselle
kertyva historiadata auttaa ennusteen tarkkuuden parantamisessa. Kohdeyritys voi visu-
alisoida eri alueiden valiset viive-erot spatiotemporaalisten karttojen avulla. Kartoilla n&-
kee alueiden valiset erot yhdella silmayksella. Kohdeyritys tarvitsisi kuitenkin maakuntia

tarkempaa alueellista tietoa myynnin tueksi.

Tutkimuksessa nousi esiin muutamia jatkotutkimusehdotuksia. Mallia kannattaa testata
vahintaan tuntidatalla, jotta nahdaan sen toimivuus ilmién kannalta optimaalisissa olosuh-
teissa. Lisaksi kohdeyrityksen kannattaa tutkia suosituimpien mainostettavien tuotteiden
viiveet, jotta saadaan selville ndiden todennakdiset ostopaatdsajankohdat. Nain voitaisiin
paatella Google Trendsin hakuintensiteetin perusteella tulevat ostoajankohdat eri tuotetyy-
peilla. Lisaksi olisi hyddyllista tietdd, miten ostopaatdsajankohdan voisi yhdistda paikkatie-

toon.

TK4: Onko punaviinin Google-hakuintensiteetilla ja myynnill&a positiivinen riippu-

vuus Suomessa, ja voiko niiden perusteella ennustaa myyntimaaraa?

Aluksi selvitettiin muuttujien, Google Trends -indeksien ja punaviinin myynnin, valinen riip-
puvuus, jotta voitiin valita analysointimenetelmat. Menetelmaksi valittiin Pearsonin korre-
laatioanalyysi. Havaittiin, ettd Google Trends -indeksien ja punaviinin myynnin valilla on

voimakas positiivinen riippuvuus Suomessa tilastollisesti merkitsevasti. Koska muuttujien
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valilla oli riippuvuus, voitiin kayttaa lineaarista regressiomallia myyntiméaéarien ennustami-
seen, jolloin voitiin hyddyntééa aikasarjojen toteutuneita myynteja ennustamisessa. Tulok-

set on esitetty kohdassa 6.4.

Lineaarisen regressiomallin ennustemaarat punaviinin myynnille laskettiin Google Trends
-indeksin arvoille, jotka mahtuivat havaintoalueelle. Verrattaessa ennusteen indeksien aa-
riarvoja historiatietoihin vaikuttaa silta, ettéd ennusteen arvot ovat liian suuria indeksin
skaalan ylaosassa, vaikka myynnin nouseva trendi otettaisiin huomioon. Tama johtuu ar-
vioni mukaan siitd, ettd regressiomallia ei ole korjattu kausivaihtelulla. Punaviinia myy-
daan ympari vuoden, mutta myynnissa nakyy selkeéd kausivaihtelu ennen joulua, jolloin
myyntimaara lahes kaksikertaistuu keskiarvon kuukausimyyntiin ndhden. Punaviinin
Google-hakujen huippu osuu myés joulukuuhun. Keskiarvon luottamusvali on erittain
laaja, etenkin ylaarvolla yli kaksi kertaa keskiarvon verran 95 %:n varmuudella. Tosin
tama kuuluu jossakin méarin asiaan, silla ennusteet kayvat sita epatarkemmiksi, mita kau-
emmaksi keskiarvoista mennaan (Taanila 2010, 17). Mallin hajontakuviosta néhtiin, etta
indeksin arvolla > 30 esiintyi runsaasti muista poikkeavia havaintoja ennustetun myynnin
ylaarvoilla. Poikkeamat eivat johtuneet virheellisista tai vaarin syotetyista tiedoista, joten
niitd tulee tarkastella tutkittavan ilmion nakdkulmasta. Kuten edellisessa kohdassa AO3
todettiin, paivittaiselintarvikkeiden viive hausta ostoon on melko lyhyt. Google Trends -in-
deksien arvot keskittyivat valille 10—40, mutta suuremmilla arvoilla oli yksittaisia datapis-
teitd. Tulosta olisi voinut parantaa poistamalla yksittaisia arvoja, mutta lahtokohtaisesti

myyntidata olisi pitanyt olla kuukausidataa tarkempaa.

Koko malli sopi aineistoon tarkasteltaessa selitetyn riippuvan muuttujan vaihtelun ja jaan-
ndstermin suhdetta, koska koko malli oli tilastollisesti merkitseva. Myynnin vaihtelusta pys-
tyttiin selittmaan kuitenkin vain vajaat puolet hakuintensiteetin vaihtelulla. Mallin seli-
tysaste ei kuitenkaan ole ainut tekija, joka kuvaa mallin toimivuutta kaytannéssa. Myds pe-
ruste, jolla selittdva muuttuja on valittu mukaan malliin, kuvaa koko ilmion ymmartamista.
Google Trends -indeksin painoarvo mallille nahdaan selittivan muuttujan normitetusta
beta-kertoimesta. Koska se oli positiivinen, kasvattaa hakuintensiteetti punaviinin myyntia.
(Nummenmaa 2011, 328.) Mikali mallissa olisi mukana useita selittdvia muuttujia, voisi
beta-kertoimien arvosta verrata muuttujien selitysarvoa myyntimaarille (Taanila 2010, 10).
Ylipaataan selittdvd muuttuja sopi malliin, ja se oli merkitseva selittdja. Aikaisemmin toteu-
tetun tutkimuksen mukaan, Google Trends -datalla tdydennetty yksikertainenkin regres-
siomalli parantaa taloudellisten muuttujien ennustekykya 20 % verrattuna paivittaiskaupan
ennustemalleihin, joissa ei kayteta Google Trends -dataa (Choi & Varian 2009). Jaannos-

virheella tarkasteltiin punaviinin myynnin osaa, jota mallilla ei voitu ennustaa eli mallin en-
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nustaman ja toteutuneen havaintoarvon erotusta. Virhearvion vaihtelu keskiarvoon nah-

den oli melko suurta etenkin skaalan ylapaassa. Samoin jadnnéstermien itseisarvot olivat
aika suuria suhteessa punaviinin myynnin keskiarvoon, joten malli ei pysty ennustamaan
myyntia kovin tarkasti. Ennustemallin keskihajonta oli kuitenkin pienempi kuin historiatie-

toihin perustuvilla myynneilla.

Kokeiltiin viela parantaa mallin selitysastetta epélineaarisella kayrasovituksella. Mallin seli-
tysaste parani kuutiomallilla yli kuusi prosenttia. Kuutiomalli huomioi paremmin suurimpien
indeksien vaikutuksen punaviinin myyntiin, koska pisteet osuvat tallin lahemmaksi kay-
raa. Verrattaessa koko mallin tilastollista merkitsevyytta F-arvolla havaittiin, etta lineaari-
nen malli oli kuitenkin kuutiomallia parempi, koska kuutiomallissa on kolmannen asteen
yhtalénd enemman parametreja, jotka tekevat mallista monimutkaisemman. (Mauranen
2020.)

Regressiomallin tilastollinen merkitsevyys testattiin edeltavyysehdoilla. Aluksi tarkasteltiin
hajontakuviolla lineaarisuutta ja jaannosten variansseja. Mallin jadnnoskuviossa pisteet
jakautuivat x-akselin molemmin puolin melko tasaisesti, joten jadnndstermit viittaavat mal-
lin toimivuuteen ja normaaliin jakaumaan. Toisaalta pisteet painottuivat voimakkaasti y-
akselin suuntaisesti noin yhden arvon paéahan nollasta kumpaankin suuntaan. Pisteet ei-
vat jakaudu sddnnénmukaisen tasaisesti jadannoskuviossa, joten kuvio viittaa lineaarisuu-
teen. (Nummenmaa 2011, 324—-325.) Poikkeavia havaintoja esiintyy y-akselin suuntaisesti
kaukana nollasta. Pistejoukossa ei nay kiilamaista kasvua, jota tapahtuisi, jos jadnnoster-
mien varianssi kasvaisi ennusteiden kasvaessa. (Taanila 2010, 13-14.) Arvelen, etta ha-
vaintoarvojen keskittyminen nollan lahelle johtuu pitkalle aineiston luonteesta, silla esimer-
kiksi Boonen ym. (2015) tutkimuksen mukaan ei [6ydetty merkitsevaa viivetta tutkittujen
elintarvikkeiden Google Trends -hakuintensiteetin ja ostojen valilla. Koska Google-haku ja
osto tapahtuvat lahella toisiaan, ei Alkon punaviinin myyntidata ole lahtokohtaisesti opti-
maalinen tutkimukseen, koska se on kuukausidataa. Ostamista indikoidaan tdssa myynti-
tietojen avulla. Vaikka malli ei puutteistaan huolimatta ole paras mahdollinen, ei se kuiten-
kaan riko suoranaisesti lineaarisuutta tai jAdnndsten varianssien yhtasuuruutta. Regres-
siomalli on aina loppupeleissa kompromissi selittdvien muuttujien kriteerien, kaytannon

toimivuuden ja edeltavyysehtojen valilla (Taanila 2010, 18).

Seuraavaksi tarkasteltiin jadnnésten normaalijakautuneisuutta vertaamalla havaintoja suo-
raan. Kuviossa havaittiin jonkin verran poikkeamia suoraan verrattuna, mutta ei vakavia
eroja. (Taanila 2010, 14-15.) Tulos tarkistettiin viela vinous- ja huipukkuuslukujen avulla.

Myyntijakauman vinous ja huipukkuus olivat tilastollisesti merkitsevid, joten jaannokset ei-
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vat ole taméan perusteella normaalijakautuneita. (Saaranen 2018, 18-19.) Toisaalta otos-
koko oli riittavan suuri (> 30) normaalijakaumaoletuksen kannalta (Taanila 2019a, 5),
mutta muuttujan jakauman ollessa epatavallinen, esimerkiksi erittdin vino, tulee otoskokoa
kasvattaa normaalijakautuneisuuden toteutumiseksi (Taanila 2019a, 12). Jakauman nor-
maalius ei ollut aivan yksiselitteinen ja selkeda, mutta pienet poikkeamat eivat paasaantoi-
sesti ole vakavia. Isoilla poikkeamilla merkitsevyystestit ja ennusteiden luottamusvalit me-
nettavat patevyytensa. Tallaisessa tapauksessa mallia tulee korjata muuttujien muunnok-
silla. (Taanila 2010, 15.) Toisaalta otoskoon ylittdessa 30, normaalijakautuneisuuden tes-
tausta ei tarvitse tehda (Taanila 2019a, 12), joten johtopaatokseni on, ettd poikkeamat
normaalijakaumassa eivét olleet vakavia, eika tilastollinen merkitsevyys vaarannu. Google
Trends -indeksien ja punaviinin myynnin valilla ei ollut autokorrelaatiota eli jaannokset oli-

vat toisistaan riippumattomia.

Lopuksi voisi todeta, etta malli ei tllaisenaan sovellu tarkkaan punaviinin myynnin ennus-
tamiseen, mutta se on hyva lahtokohta aloittaa mallin muokkaaminen paremmaksi. Aluksi
myyntidatan tulee olla tarkempaa eli vahintdan paiva-, mutta mieluiten tuntidataa.
Regressiomallia voi parantaa esimerkiksi huomioimalla kausivaihtelu. Aikaisemmassa tut-
kimuksessa kausivaihtelun huomioivalla autoregressiivisella mallilla osoitettiin Google
Trends -datalla, ettd yhden prosentin kasvu automerkin hakuintensiteetissa kasvatti myyn-
tia noin 0,5 prosenttia (Choi & Varian 2009). Regressiomallia parantaa myds tuotteen
myyntiin oleellisesti vaikuttavien selittdvien muuttujien lisddaminen. Ulkomainonnassa mal-
liin tulee rakentaa mukaan oikea yleiso, paikkatieto, ajankohta ja altistuminen mainon-

nalle, joka on yhteismitallinen mainonnan mittari.

Toimiva ennustemalli parantaa kohdeyrityksen kilpailukykya, koska se voi mallin avulla
osoittaa mainostavalle asiakasyritykselle millaisia myyntimaaria on odotettavissa, kun
tuotteen Google-hakuintensiteetti on tietylla tasolla. Myds ostopolulle sijoittuvat kaupat
hyotyvat mallista, kun liikkkeet osaavat varautua oikealla ma&aralla tuotteita. Nain liikevaihto
saadaan maksimoitua, kun tavara ei lopu kesken ja samalla voidaan optimoida myynti-
kate, kun ylimaaraisia tavaroita ei tarvitse myyda alennuksella. Ennustemalli lisdd myds

kuluttajatyytyvaisyyttd, kun tuote on saatavana kuluttajan haluamana ajankohtana.

Tutkimuksessa nousi esiin, etta jatkotutkimuksella kannattaa selvittdd tarkemman, paiva-
tai tuntidatan vaikutus mallin ennustekykyyn. Samoin on hyva testata mallin korjaamisen
vaikutus kausivaihtelulla, jos tuote reagoi kausivaihteluun, ja myyntiin olennaisesti vaikut-

tavat selittdvat muuttujat. NAma tulee tutkia vahintaan tuoteryhméakohtaisesti.
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7.5 Oman oppimisen arviointi

Vastasin kehitys- ja opinnaytetydprojektista projektipaallikon roolissa ja tutkimuksen suun-
nittelusta, toteutuksesta ja raportoinnista opinnaytetyon tekijanéa. Aloitin elokuussa 2019
tekemé&an toimeksiantajan eli Haaga-Helia ammattikorkeakoulun kautta kehittdmisprojek-
tia kohdeyritykselle. Kehittamis- ja opinnayteprojekti saatettiin paatokseen toukokuussa
2020.

Kiinnostuin heti big datasta, kun kuulin ensimmaisen kerran sen hyédyntamisesta liiketoi-
minnassa kansainvalisessa konferenssissa Frankfurtissa vuonna 2013. Kuusi vuotta myo-
hemmin paasin mukaan Big Data — Big Business -projektiin, jossa paasin kehittamaan
opinnaytetydna massadatan hyddyntamista kansainvalisen yrityksen liikketoiminnan nako-
kulmasta. Paasin kayttamaan projektissa aikaisempaa osaamistani liiketaloudesta, digita-
lisaatiosta ja markkinoinnista sekd syventdmaan osaamistani liiketoiminta- ja data-analytii-
kassa seka digitaalisessa markkinoinnissa tietojarjestelmaosaamisen -koulutusohjel-
massa Haaga-Helia ammattikorkeakoulussa. Perehdyin myds Google Trends-, Ubersug-
gest- ja IBM SPSS -tyokaluihin seka lukuisiin teorioihin muun muassa Kotlerin ja Kellerin
ostopaatdsprosessiin.

Mielestani onnistuin mallintamaan hyvin ostopaéatdsprosessin tiedon etsimisen ja ostopaa-
tésajankohdan vaiheet kohdeyrityksen liiketoiminnan nakokulmasta hyodyntamalla
Google Trends -indeksidataa ja mallinnusta varten poimittua myyntidataa. Sen sijaan
myynnin ennustemalli, jossa hyddynnetiin historiadataa myynneista Google Trends -in-
deksidatan ja mallinnusdatan avulla tuotti haasteita, koska saatavilla ollut data ei ollut riit-
tavan tarkkaa. Lisaksi ty® paisui tavanomaista opinnaytety6ta huomattavasti laajemmaksi.
Tutkimuksesta olisi kannattanut karsia jo alkuvaiheessa ennustemalli pois, mutta tyén mit-
tasuhteet selkeytyivat vasta sitd tehdessa. Toisaalta aihe kiinnosti minua, ja syvensi am-
mattitaitoani ennustamisessa, joten paéatin pitdd mallin mukana kokonaisuudessa. Olin
vuorovaikutuksessa kohdeyrityksen kanssa koko prosessin ajan, ja saadun palautteen pe-

rusteella varmistin, etta tutkittavat asiat hyddyttavat yrityksen liiketoimintaa.

Opin tutkimusta tehdesséani paljon kuluttajaymmarrysta lisdavista datatyypeista ja -muo-
doista, datan kerdamis- ja analysointimenetelmista seka hyddyntamisesta liiketoimin-
nassa. Perehdyin kohdeyrityksen toimintaymparistoon ja liiketoimintaan, jotta pystyin ke-
hittdmaan mallit, joilla paasin tutkimaan ostopaatdsprosessin paivittaiselintarvikkeiden ha-
kuajankohtia, Google-hakujen ja ostamisen vélista viivettd sek& myynnin ennustamista.

Kehitin myds uudenlaisen, jarjestelmallisen tavan yhdistaa data-analytiikkaan hakuko-
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neanalytiikalla selvitetyt kuluttajien kayttamat hakutermit. Opin soveltamaan erilaisia me-
netelmia kaytantdon ja yhdistelem&an niitd seka kayttamaan erilaisia tyokaluja datan ke-
raamisessa ja analysoinnissa. Ennen kaikkea oivalsin, etta jokaisen yrityksen kannattaa
laatia datastrategia ja miettid, miten massadatan avulla voi kehittaa uusia liiketoimintamal-
leja ja kasvattaa liikevaihtoa, tehda parempia paatoksia ja lisatd ymmarrysta kuluttajista,
markkinoista ja Kilpailijoista. Koska datan maara lisaantyy nopeasti, myds osaamistarpeet
ja kehittyminen edellyttavét asioiden jatkuvaa seurantaa kilpailukyvyn parantamiseksi.

Matka kannattaa aloittaa heti tanaan.
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Liitteet

Liite 1. Keskeiset kasitteet, lyhenteet ja englanninkieliset termit

Aikasarja Tarkasteltavan muuttujan datapisteiden jakso mitattuna ja esitettyna perakkais-

ten pisteiden ajanjaksoina, jotka on jaettu tasaisilla aikavéleilla (Sharda 2018)

Aikasarjaennustaminen Ennustemalli, joka luottaa yksinomaan muuttujan aikaisempiin

arvoihin arvioidessaan tulevia arvoja (Sharda ym. 2018)

Analytiikka Datan laajaa kayttd4, tilastollista ja kvantitatiivista analysointia, selittavia ja
ennustavia malleja seka tietoon perustuvaa paatoksentekoa ja toimintaa (Davenport &
Harris 2017)

Asiakas Henkilo, joka ostaa hyddykkeen suorittaen maksun sopimuksen mukaan. Maksu
voi olla rahaa, tuotteita tai palveluita. Yrityksen ulkopuolinen asiakassuhde voi olla joko

suora tai epasuora (Wikipedia 2020)

Autokorrelaatio Toisistaan riippuvien jddnndsten pistejoukossa on satunnaisuudesta

poikkeavaa saanndnmukaisuutta (Taanila 2010)

Avainsana Hakusana, hakutermi

Beta-kerroin Regressiosuoran kulmakerroin normitetuille arvoille (Saaranen 2018)

Big data Massadata viittaa datan maaraan (volume), vaihteluun (variety), vauhtiin (velo-

city), todenmukaisuuteen (veracity) ja arvoon (value) (Marr 2016)

Brandi Mielikuva tuotteesta

Census-data Selainpohjaisella trafiikkimittauksella keratty data, josta nakee liikenteen
maaran (Kaushik 2007)

COICOP-HBS Eurostatin kansainvalinen yksilollisen kulutuksen kayttdtarkoituksen mukai-
nen luokitus (Tilastokeskus 2019)

CRISP-DM Cross-Industry Standard Process for Data-Mining (IBM 2012), tiedonlouhinnan

poikkialainen standardiprosessi muodostuu kuudesta vaiheesta, joka alkaa liiketoiminnan
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ja projektin tarpeen hyvasta ymmartamisesta ja paattyy ratkaisun kayttoonottoon (Sharda
ym. 2018)

Data Esimerkiksi nimié ja numeroita, jotka ovat sellaisenaan merkityksettomia faktoja
(Sharda ym. 2018)

Data-analytiikka Tietojoukkojen sisaltdméan informaation tarkastelua johtopaéattsten teke-

miseksi yleensa tietojarjestelmien ja ohjelmien avulla (Rouse 2017)
Digitaalinen analytiikka Kvalitatiivisen ja kvantitatiivisen lilkketoiminta- ja kilpailijadatan
analysointia, jolla ohjataan asiakkaiden verkkokokemuksen jatkuvaa parantamista kohti

toivottua lopputulosta (Stikky Media 2020)

Digitaalinen ulkomainonta DOOH, Digital-Out-Of-Home. Digitaaliset mainospinnat (Me-
diateko 2020)

Elintarvikkeiden kulutus Tarkoitetaan elintarvikkeita, jotka on ostettu kotikayttoon kau-
poista, kioskeista ja toreilta, ja lisdksi itse omaan kayttdoon kasvatettuja puutarha- ja maa-
taloustuotteita, itse kerattyja marjoja ja sienid seka itse pyydettya riistaa ja kaloja (Aalto

2018)

Ennustaminen Forecasting. Historiatietojen kayttaminen ennakoimaan muuttujan tulevia
arvoja (Sharda ym. 2018)

Ennustava analytiikka Predictive analytics. Liiketoiminnan analyyttinen lahestymistapa

ennustaa esimerkiksi kysyntéaé, ongelmia tai mahdollisuuksia (Sharda ym. 2018)

Ennustetut arvot Predicted value

Ennustus Prediction. Toimi, jolla kerrotaan tulevasta (Sharda ym. 2018)

Ensimmaisen osapuolen data Keratdan suoraan omalta yleisolta tai asiakkailta (Spon-
der & Khan 2018)

FIAM The Finnish Internet Audience Measurement. Online-yleis6jen virallinen mittaus
(FIAM 2020b.)
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FMCG-tuotteet Fast Moving Consumer Goods. Paivittaistavarat eli nopeasti liikkuvat, ku-
luttajille suunnatut kulutustavarat, jotka ostetaan usein ruokaostojen yhteydessa (Wikipe-
dia 2020)

F-suhde Mallin sopivuuden tunnusluku (Nummenmaa 2011)

GDPR General Data Protection Regulation (EU:n yleinen tietosuoja-asetus 679/2016/EU)
Google Trends Avoin hakukoneanalytiikkatydkalu, jolla saa tietoa Google-hakukoneella

tehdyista hauista hakutermin ja -kategorian, ajan ja maantieteellisen sijainnin perusteella

(Sponder & Khan 2018)

Hajontakuvio Hajontakaavio, Scatter. Kahden jatkuvan muuttujan yhteisjakauman esitté-
miseen soveltuva kuvio (Saaranen 2018)

Hajontaluvut Kuvataan muuttujan arvojen jakautumista esimerkiksi keskiarvon ymparilla,

jolloin niista kaytetaan hajonta-termia (Nummenmaa 2011)

Hakukone Ohjelma, joka 16ytaa ja listaa verkkosivut, jotka tdsmaavat kayttajan valitsemiin
kriteereihin (Sharda ym. 2018)

Hakukoneanalytiikka Hakukoneoptimointi (SEO, Search Engine Optimazion) ja ha-

kutrendien analysointi (Sponder & Khan 2018)

Hakukonedata Hakukoneiden hakutulokset (Kaushik 2007)

Hakutrendien analysointi Ymmarrys, milla avainsanoilla ihmiset tekevat hakuja tiettyna

ajanjaksona (Sponder & Khan 2018)

Huipukkuusluku Kurtosis. Kuvaa poikkeamaa normaalisti jakautuvasta kuvaajasta: posi-

tiivinen arvo huipukkuutta ja negatiivinen arvo laakeaa jakaumaa (Saaranen 2018)

IBM SPSS Statistics Statistical Package for Social Sciences. Tilasto-ohjelma numeroai-

neistojen analysointiin (IBM 2020)

ISP Internet Service Providers. Mittaustapa, joka kayttd&d anonyymia erilaisilta verkkopal-

veluiden tarjoajilta kaapattua dataa (Kaushik 2007)
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Jaannostermi JAdnnds, jaanndsvirhe, virhetermi, virhearvio, residuaali, residual. Kuvaa

regressiomallissa esiintyvaa virhetta (Saaranen 2017)

Kertoimet Coefficients

Keskeinen raja-arvolause Otoskeskiarvojen jakauma on suunnilleen normaalijakautunut,

huolimatta muuttujan jakaumasta perusjoukossa (Saaranen 2018)

Keskiarvo Mean. Kuvaa havaintoarvojen suuruutta suunnilleen (Nummenmaa 2011)

Keskiarvon keskivirhe Standard error of mean. Tarkoittaa otoskeskiarvossa olevaa otan-

tajakauman hajontaa (Saaranen 2018)
Keskiarvon luottamusvaéli Keskiarvon virhemarginaali, confidence interval. Yleistetta-
essa otoksen keskiarvo perusjoukkoon, tulee huomioida otantavirheen epavarmuus, jota

mitataan virhemarginaalilla (Taanila 2019)

Keskihajonta Standard deviation. Kertoo havaintojen keskimaéaraisesta etdisyydesta ja-
kauman keskiarvoon nahden (Nummenmaa 2011)

Kolmannen osapuolen data Ostetaan yrityksilta, jotka eivat ole alun perin itse keranneet

dataa esimerkiksi markkinatutkimusyritykset (Sponder & Khan 2018)

Korrelaatio Kahden tai useamman muuttujan vélisen riippuvuuden voimakkuus (Saara-
nen 2018)

Korrelaatiokerroin Tulomomenttikorrelaatiokerroin, R, r. Tunnusluku muuttujien vélisen

riippuvuuden voimakkuudelle (Saaranen 2018)

Kuluttaja Henkild, joka kayttaa hyoddykkeitéa (Raijas 2016)

Kuluttajan ostopdatdsprosessi Viisivaineinen malli: Tarpeen tunnistaminen > Tiedon et-
siminen > Vaihtoehtojen vertailu > Ostopaatts > Oston jalkeinen kayttaytyminen (Kotler &
Keller 2016)

Kuutiomalli Cubic model. Regressiomallin epélineaarinen kolmannen asteen kayra (Saa-

ranen 2017)
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Kuvaileva tilastoanalyysi Tunnusluvut, grafiikka, jakaumat ja riippuvuudet (Saaranen
2018)

Laatikko—jana-kuvio Boxplot. Kuviossa puolet havainnosta sisaltyvat laatikkoon, johon
mediaani on merkitty poikkiviivalla. Laatikon ylaosa kuvaa ylakvartaalia ja alaosa alakvar-
taalia. Janan paiden valissa ovat muut havainnot, paitsi voimakkaimmin poikkeavat ha-
vainnot, jotka on merkitty ympyralla (Nummenmaa 2011)

Lineaarinen regressio Suhteellisen yksikertainen tilastollinen menetelma mallintaa line-
aarinen yhteys yhden tai useamman selittdvan muuttujan ja selitettavan muuttujan valilla

(Sharda ym. 2018)

Long tail -hakusana muodostuu useammasta, yleensé kahdesta tai kolmesta erillisesta
sanasta tai lauseesta (Rouhiainen 2019)

Lyhyen aikavalin ennustaminen Short-term forecasting. Tarkoittaa ennustamista 1-3
kuukauden paahan (Mahadevan (2010, teoksessa Kinski 2016, 16))

Mediaani Median. Kuvaa keskimmaista havaintoa (Nummenmaa 2011)
Merkitsevyystaso Riskitaso, p-arvo, sig-arvo, sig-luku. limaisee tuloksen tilastollisen
merkitsevyyden tai yleistettaessa riippuvuus koko perusjoukkoon, virheen todennakaoisyy-

den eli riskin sille, etta havaittu rijppuvuus tai ero johtuu sattumasta (Saaranen 2018)

Muuttuja Ominaisuus esimerkiksi numero, symboli tai maara, jota voi mitata tai jonka voi
laskea (Sharda ym. 2018)

Normaalisti jakautunut kuvaaja Kuvaajan jakauma on symmetrinen ja huippu osuu kes-

kimmaiseen arvoon (Saaranen 2018)

Nykyisyyden ennustaminen Nowcasting. Tarkoittaa ennustamista enintdan kolmen vii-
kon paahan (Choin & Varian 2012)

Omni-channel Kaikkikanavaisuus

Outdoor Impact Ulkomainonnan yleisonmittausjarjestelma (Clear Channel 2020)
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Paneelidata Paneelissa mukana olevien henkildiden tietokoneen kaytt6a mittaavaa dataa
(Kaushik 2007)

Pearsonin korrelaatiokerron Tunnusluku, joka mittaa hnumeeristen muuttujien lineaari-

sen riippuvuuden voimakkuutta (Saaranen 2018)

Persentiili Percentile eli sadannes ilmaistaan muodossa p %:n fraktiili, jolla tarkoitetaan

muuttujan arvoa, jonka alle jaa p % havainnoista; p on luku valilla 0—100 (Saaranen 2018)

POS-mainonta Point-Of-Sales. Ostopaikan lahelle sijoitettu mainonta (Riipinen 2019)

Pylvasdiagrammi Pylvaskaavio, bar. Kuvaa eri luokkiin kuuluvia havaintoja, mit& korke-
ampi pylvas, sitd enemman havaintoja (Nummenmaa 2011)

Paivittaistavarat Elintarvikkeet ja kulutustuotteista hygieniatuotteet, teknokemian- ja tu-
pakkatuotteet seka lehdet ja paivittdiskosmetiikka (Paivittdistavarakauppa 2020)

Regressioanalyysi Menetelmalla tutkitaan selittavan muuttujan tai selittavien muuttujien

vaikutus selitettavaan muuttujaan (Saaranen 2018)

Ristikorrelaatioanalyysi CCF, Cross-Correlation Analysis. Menetelmalla tutkitaan kah-

den aikasarjamuuttujan valista riippuvuutta (Holmes, Scheuerell & Ward 2020)

Selitettdva muuttuja Dependent variable, y. Selitettavan muuttujan arvojen vaihtelua seli-

tetéaan selittavalla muuttujalla (Nummenmaa 2011)

Selittava muuttuja Independent Variable, x. Selittavalla muuttujalla selitetdén selitettavan

muuttujan arvojen vaihtelua (Nummenmaa 2011)

Selitysaste Selitysosuus, selityskerroin, R Square, R?, r?. Kertoo selittavan muuttujan ky-

vyn selittda selitettavan muuttujan vaihtelua (Saaranen 2018)

Semistrukturoitu data Strukturoidun ja strukturoimattoman datan vélimuoto (Marr 2016)

Sisédinen data Yrityksen sisdista dataa asiakkaista ja yrityksen toiminnoista

Spatiotemporaalinen analyysi Uuden tiedon tuottaminen kasittelemalla tiettyyn paikkaan

tai alueeseen viittaavaa tietoa ja tdhan sisaltyvaa aikatietoa (Sanastokeskus TSK 2020)
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Strukturoimaton data Tekstid, valokuvia, puhetta tai videoita (Taanila 2019)

Strukturoitu data Maarallista tai kategorista dataa, jonka voi tallentaa tietokantaan tai
taulukkoon (Taanila 2019)

Tilastollinen analyysi Kuvaileva analyysi ja tilastollinen paattely (Saaranen 2018)

Tilastollinen paattely Kuinka todennakoisesti tulokset voidaan yleistaa perusjoukkoon
(Saaranen 2018)

Toisen osapuolen data Keratdan myyntiin suoraan muilta organisaatioilta, yrityksilta ja
yksildilta (Sponder & Khan 2018)

Transaktiodata Yrityksen liiketoimintaprosessista, esimerkiksi ostoista ja tilauksista, ker-
tyvéa data (Finanssiala 2019)

Ubersuggest Avoin hakukoneanalytiikkatytkalu muun muassa hakusanatutkimuksen ja
hakuvolyymien kartoittamiseen (Ubersuggest 2019)

Ulkoinen data Yrityksen ulkopuolista dataa kilpailijoista, markkinoista ja kuluttajista
Ulkomainonta OOH, Out-Of-Home. Kaikki kodin ulkopuolinen media, kuten esimerkiksi
kauppakeskuksissa, rakennusten ulkoseinissa ja kadun varsilla sijaitsevat mainospinnat
(Mediateko 2020)

VAC Visibility Adjusted Contact. Mediavaluutta ilmaisee todennetut katsekontaktit eri ulko-
medioissa ja mediayhdistelmissa havainnointitutkimuksen mallinnusmenetelman mukaan
(Outdoor Impact 2020)

Vakiotekija Constant

Verkkoanalytiikka Verkkosivujen trafiikin ja sivuston konversion mittaamista ja analysoin-
tia (Sponder & Khan 2018)

Vertikaali Kapean sektorin media (Sulopuisto 2018)

Viive Lag. Aika Google-hausta ostoon
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Viiveluku Lag Number. Mittaa aikaa Google-hausta ostoon

Vinousluku Skewness. Kuvaa normaalisti jakautuvan kuvaajan poikkeamaa: positiivinen

arvo vinous oikealle ja negatiivinen arvo vinous vasemmalle (Saaranen 2018)

Arsyke Heratteen seurauksena kuluttaja havaitsee tarpeen ja motivoituu toimimaan
(Bergstdorm & Leppanen 2015)
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Liite 2. Sesonkituotteiden kartoitus: hakumaarat ja -piikit

Lahteet: Tilastokeskus 2019d, 2019e, 2019f & 2018; Ubersuggest 28.11.2019

Sesonki Sesonkituote Hakumaarat/ Hakupiikki/-piikit
-volyymi
Péaasiainen mammi 6600 33100 huhtikuu
19.-22.4.2019 lammas 3600 5400 huhtikuu
pasha 0
kananmunat 4400 5400 tammi-, maalis- ja huhtikuu
rahka 2400 2900 tammi-, maalis- ja huhtikuu
Vappu sima 8100 74000 huhtikuu
1.5.2019 tippaleivat 1900 14800 huhtikuu
munkit 5400 33100 huhtikuu
kuohuviini 2400 3600 joulu- ja toukokuu
samppanja 1900 2900 joulukuu
2400 toukokuu
perunasalaatti 12100 40500 joulukuu
27100 huhtikuu
nakki 1900 2400 huhtikuu
Joulu joulukinkku 4400 40500 joulukuu
24.-26.12.2018 kinkkurulla 1000 4400 joulukuu
joulutorttu 8100 60500 joulukuu
joulupipari (pipari) | 720 (1900) 6600 (12100) joulukuu
lanttulaatikko 12100 135000 joulukuu
porkkanalaatikko 18100 165000 joulukuu
perunalaatikko 8100 49500 joulukuu
suklaakonvehdit 590 2900 joulukuu
olut 3600 3600 joulu-, maalis-, touko-, kesa-
ja heindkuu
lipedkala 2900 18100 joulukuu
punaviini 1600 2900 joulukuu
Uusi sato mansikat 6600 18100 heinédkuu
kevat—kesa 2019 | varhaisperuna 720 4400 kesékuu
varhaiskaali 1000 4400 kesékuu
tankoparsa 1900 8100 toukokuu
valkoinen parsa 390 1900 huhtikuu
vihre& parsa 390 1900 huhtikuu
retiisi 1900 2900 kesa- ja heinakuu
raparperi 5400 22200 kesakuu
herne 1900 4400 heindkuu
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Liite 3. Datojen mallitaulukot

Esimerkki Google Trendista keratysta datasta csv-muodossa Excelissa

A B C

D E

F

G

Arvot: Ruoka ja juoma

Aika,Myhtdkaura: (Suomi),Soijarouhe: (Suomi),Harkis: (Suomi)

2020-01-15T14,23,15,26
2020-01-15T15,20,45,45
2020-01-15T16,41,23,43
2020-01-15T17,59,48,32
2020-01-15T18,33,32,24

Google Trendista kerattyd esimerkkidataa Excelissa, jossa on lisatty funktiotoiminnolla

kuukaudet ja viikot

00 =~ o LA e P

A B C

D

E

Pvim 19 Kk19 WVk19 Indeksil® Pwvm 18

2013-01-06
20159-01-13
20159-01-20
2019-01-27
20159-02-03
20159-02-10
2019-02-17

BOROR R R
CUR- BT R TR S

100 2018-01-07
58 2018-01-14
67 2018-01-21
56 2018-01-28
34 2018-02-04
53 2018-02-11
76 2018-02-18

F

G

Kk18 WVk18

[ LI L R ol R i
=l @ N s W R

Google Trendista kerattya esimerkkidataa Excelissé viikonpaivien keskiarvojen selvitta-

miseksi
A B C D
1 |Pvm voi Paiva voi Indeksivoi PymJT Paiv
2 | 2019-11-18 2 33 20159-11-18
3 | 2019-11-19 3 84 2019-11-19
4 | 2019-11-20 4 43 2019-11-20
5 | 2019-11-21 3 39 2019-11-21
& | 2019-11-22 6 27 2019-11-22

E
alT

o LN s W

F

G

Indeksi JT Pym JST

41
41
63
79
39

2015-11-18
2019-11-19
20159-11-20
2019-11-21
2019-11-22

H

P3iva JST IndeksiJST

h Lnofs M

38
26
48
32
28

Google Trendista kerattya ei-sesonkituotteiden esimerkkidataa Excelissa kellonaikojen

keskiarvojen selvittdmiseksi seitseman paivan ajanjaksolla

L T R - S W B LW ]

A B =
Pvm Aika Indeksi
2020-01-15 12
2020-01-15 13
2020-01-15 14
2020-01-15 15
2020-01-15 16

20
24
36
37
43

124



Google Trendista kerattya sesonkituotteiden esimerkkidataa Excelissa eri paivien kellon-

aikojen selvittamiseksi hakuhuippuun sijoittuvana seitsemén vuorokauden ajanjaksona

A B C D E E
1 |Pvm JK Indeksi JK Pym LL IndeksiLL  Pwm PL Indeksi PL
2 |2019-12-18T17 5 2019-12-18T17 30 2019-12-18T18 25
3 |2019-12-18T18 5 2019-12-18T18 28 2019-12-18T19 22
4 12019-12-18T19 6 2019-12-18T19 26 2019-12-18T20 18
5 |2019-12-18T20 6 2019-12-18T20 21 2019-12-18T721 16

Osa Alkon myyntidatojen ja Google Trends -indeksien Excel-kokoomataulukkoa

A Q R 5 T U v W X Y Z
1 |Aika Myynti Po Myynti Ke Myynti Poh] Myynti Kai Myynti Lap Indeksi Sui Indeksi Uu Indeksi Var: Indeksi Sa Indeksi Kz
2 |2019-10 56000 18000 87000 19000 56000 27 20 18 22 0
3 |2019-10 56000 18000 87000 19000 56000 29 27 18 0 0
4 |2019-10 S6000 18000 87000 19000 S6000 30 30 23 o o
5 |2019-10 S6000 18000 27000 19000 S6000 28 52 28 o o
b |2019-09 43000 15000 78000 18000 E5000 23 40 27 o 28
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Liite 4. Ohjelmien ja palveluiden asetukset

Tunnuslukuyhteenvedot punaviinin Google Trends -indeksi- ja myyntidatasta Suomessa
SPSS: Analyze > Descriptive Statistics > Frequensies > Variables: Indeksi Suomi, Myynti
Suomi > Frequencies: Statistics: Percentile Values: Quatrtitles, Percentitles: 10, 25, 50, 75,
90 > Add, Central Tendency: Mean, Median, Mode, Dispersion: Std. Deviation, Variance,
Range, Minimum, Maximum > Continue > OK (SPSS 2020).

Tuotenimikkeen hakemisen kuukausikohtaiset erot viiden vuoden Google Trends -hakuin-
deksien keskiarvoista laatikko-janakuvioilla

SPSS > Graphs > Legacy Dialogs > Boxplot > Simple, Summaries for groups of cases >
Other Statistics, Variable: Indeksi tuote, Category Axis: Kk (kuukausi) (SPSS 2020).

Tuotenimikkeen hakemisen viikkojen véliset erot Google Trends -hakuindeksien viiden
vuoden keskiarvoista pylvasdiagrammeina

SPSS > Graphs > Legacy Dialogs > Bar Charts: Simple, Summaries for groups of cases >
Bars Represent: Other Statistics, Variable: Indeksi tuote, Category Axis: Vk (viikko)
(SPSS 2020).

Tuotenimikkeen hakemisen viikonpaivien valiset erot Google Trends -hakuindeksien 90
paivan keskiarvoista pylvasdiagrammeina

SPSS > Graphs > Legacy Dialogs > Bar Charts > Simple > Summaries of group of cases
> Bars Represent/Other statistics, Variable: Indeksi tuote, Category Axis: Paiva tuote
(SPSS 2020).

Ei-sesonkituotteiden hakemisen kellonaikojen valiset erot Google Trends -hakuindeksien
seitseman paivan keskiarvoista pylvasdiagrammeina

SPSS > Graphs > Legacy Dialogs > Bar Charts > Simple > Summaries of group of cases
> Bars Represent/Other statistics, Variable: Indeksi tuote, Category Axis: Aika tuote
(SPSS 2020).

Sesonkituotteiden hakemisen paivien ja kellonaikojen véliset erot Google Trends -haku-
indekseista seitseméana paivana hakuhuipun aikaan pylvasdiagrammeina

SPSS > Graphs > Legacy Dialogs > Bar Charts > Simple > Summaries for group of cases
> Bars Reprecent/Other statistics, Variable: Indeksi tuote, Category Axis: Pvm tuote
(SPSS 2020).
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Tuotenimikkeiden kuukausien, vilkkonumeroiden, viikonpaivien ja kellonaikojen keskiar-
voon perustuvien Google Trends -indeksien tulosten luottamusvalit

SPSS: Legacy Dialogs > Error Bar > Simple, Summaries for Groups of Cases > Define >
Simple Error Bar: Variable: Indeksi tuote, Category Axis: kk, vk, pv tai aika tuote, Bars
Represent: Level 95 % (Luottamustasoksi valittiin 95 %) > OK (SPSS 2020; Saaranen
2017, 64-65).

Punaviinin myynnin ja hakemisen ristikorrelaatioanalyysi Suomessa
SPSS: Analyze > Forecasting > Cross-correlation: Variables: Myynti Suomi ja Indeksi Su-
omi > OK (SPSS 2020).

Punaviinin myynnin ja hakemisen ristikorrelaatioanalyysi maakunnissa
SPSS > Analyze > Forecasting > Cross-Correlations: Variables: Myynti Maakunta ja In-
deksi Maakunta > OK (SPSS 2020).

Maakuntien punaviinin Google-hakujen ja myyntien vélisia viive-eroja havainnollistavat
kartat

Tilastokeskuksen Tee oma karttaesitys > Valittiin karttapohja: Maakunnat 2017 > Aineistot
> Kasittele aineistoja > Lataa Excel-tiedosto > Lataa > Numeeriset muuttujat: valitaan
Viive 0, Viive 1 ja Viive 2 > Lataa. Palvelun etusivulle aukeaa Viive O-kartta, ja kaksi

muuta karttaa saa nakyviin valikosta. (Tilastokeskus 2020a.)

Kahden muuttujan valisen riippuvuuden tutkiminen hajontakuviolla
SPSS: Graphs > Legacy Dialogs > Scatter/Dot > Simple Scatter > Define > Simple Scat-
terplot: Y Axis: Myynti Suomi, X Axis: Indeksi Suomi > OK (SPSS 2020).

Korrelaatiomatriisin toteuttaminen

SPSS: Analyze > Correlate > Bivariate > Bivariate Correlations: Variables: Indeksi Suomi
+ maakunnat ja Myynti Suomi + maakunnat, Correlation Coefficients: Pearson, Test of
Significance: Two-tailed > OK (SPSS 2020; Saaranen 2017, 55).

Lineaarisen regressioanalyysin toteuttaminen

SPSS: Analyze > Regression > Linear > Linear Regression: Dependent: Myynti Suomi,
Independent: Indeksi Suomi, Plots: Histogram, Normal probability plot > Continue > OK
(SPSS 2020; Saaranen 2017, 58).
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Hajontakuvion muodostaminen

SPSS: Graps > Legacy Dialogs > Scatter/Dot > Simple > Define > Simple Scatterplot: Y
Axis: Myynti Suomi, X Axis: Indeksi Suomi > OK. Liséattiin suora kuvioon: kuvion tuplaklik-
kaus > hiiren oikealla olevan painikkeen painaminen pisteparven kohdalla > Add Fit Line
at Total > Properties-ikkunan sulkeminen. (SPSS 2020; Saaranen 2017, 57.)

Ennusteen keskiarvojen luottamusvaélit havaintojen perusteella

SPSS: Analyze > Regression > Linear > Linear Regression: Dependent: Myynti Suomi,
Independet: Indeksi Suomi > Save: Predicted Values: Unstandardized, Prediction Inter-
vals: Mean > OK (SPSS 2020;Taanila 2010, 17-18).

Mallin ennusteiden tarkkuuden arvioiminen havainnoista lasketuista ennusteiden luotta-
musvéleista

SPSS: Analyze > Regression > Linear > Linear Regression: Dependent: Myynti Suomi,
Independet: Indeksi Suomi > Save > Linear Regression: Save: Predicted Values: Un-
standardized, Residuals: Unstandardized, Prediction Intervals: Mean > Continue > OK
(SPSS 2020; Taanila 2010, 17).

Tunnuslukuyhteenvedot virhetermeille

SPSS: Analyze > Descriptive Statistics > Frequensies > Variables: RES 1 > Frequencies:
Statistics: Percentile Values: Quartitles, Percentitles: 25, 50, 75 > Add, Central Tendency:
Median, Mode, Dispersion: Std. Deviation, Minimum, Maximum > Continue > OK

(SPSS 2020; Saaranen 18.3.2020).

Jaanndstermien jakauma

SPSS: Analyze > Regression > Linear > Linear Regression: Dependent: Myynti Suomi,
Independent: Indeksi Suomi, Plots > Linear Regression: Plots: Standardized Residual
Plots: Valitaan Histogram ja Normal probability plot > Continue > OK (SPSS 2020).

Ominaisuuksien tilastollisen merkitsevyyden testaaminen

SPSS: Analyze > Descriptive Statistics > Descreptives: Variables: Indeksi Suomi, Myynti
Suomi > Descriptive: Options: Characterize Posterior Distribution: Valitaan Kurtosis,
Skewness. Display Order: Variable list > Continue > OK (SPSS 2020).
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Lineaarinen riippuvuus ja jAdnndsten varianssien yhtasuuruus jddnndskuviolla

SPSS: Analyze > Regression > Linear > Linear Regression: Dependent: Myynti Suomi,
Independet: Indeksi Suomi, Plots > Y: *ZRESID, X: *ZPRED > Continue > OK (SPSS
2020; Taanila 2010, 12).

Jaanndsten normaalijakautuneisuuden tarkastelu kuviolla

SPSS: Analyze > Regression > Linear > Linear Regression: Dependent: Myynti Suomi,
Independet: Indeksi Suomi, Plots > Y: *ZRESID, X: *ZPRED, Standardized Residual
Plots: Normal probability plot Continue > OK (SPSS 2020; Taanila 2010, 14).

Jaanndsten riippumattomuuden testaus Durbin-Watsonin testilla

SPSS: Analyze > Regression > Linear > Linear Regression: Independet Variable Indeksi
Suomi, Dependent Variable Myynti Suomi > Statistics > Linear Regression Statistics: Re-
gression Coefficients: Estimates, Model fit, Residuals: Durbin-Watson > OK (SPSS 2020;
Karadimitriou & Marshall 2020).

Epélineaarisen kayrasovituksen toteuttaminen

SPSS: Analyze > Regression > Curve Estimation: Dependent: Myynti Suomi, Variable: In-
deksi Suomi, Models: valittiin kaikki mallivaihtoehdot > OK (SPSS 2020; Saaranen 2017,
61).

Kuutiomallia kuvaavan kayran muodostaminen

SPSS: Analyze > Regression > Curve Estimation: Dependent: Myynti Suomi, Variable: In-
deksi Suomi, Models: Cubic (poistetaan rastit muiden mallien kohdalta) > OK (SPSS
2020).
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Liite 5. Elintarvikeryhmien tuotenimikkeiden sekd hakusanojen ja -volyymien maa-

rittdminen

Meijerituotteiden hakusanat COICOP-luokituksen mukaan, hakuméaarat ja valitut Google

Trends -hakusanat

Lahteet: Tilastokeskus 2019b; Ubersuggest 28.11.2019

COICOP-luokitus Hakusana Hakumé&arat/ | Valitut hakusanat
volyymi Google Trends
01.1.4 Maitotuotteet, juusto ja maitotuotteet 390
kananmunat maitotuote 390
meijerituotteet 20
meijerituote 0
01.1.4.1 Maito maito 1900 maito
01.1.4.1.2 Vaharasvainen maito | vaharasvainen maito 0
01.1.4.1.2.100 Kevytmaito kevytmaito 590
01.1.4.1.2.200 Rasvaton maito rasvaton maito 720
01.1.4.3 Jogurtti jogurtti 1000 jogurtti
jugurtti 720 jugurtti
01.1.4.3.1 Jogurtti
01.1.4.3.1.100 Jogurttipurkki jogurttipurkki 50
01.1.4.3.1.200 Jogurttitolkki jogurttitolkki 0
01.1.4.4 Juustot ja rahkat juustot 2400 juusto
juusto 2400
rahkat 2400 rahka
rahka 2400
01.1.4.4.1 Kypsytetyt juustot kypsytetyt juustot 70
kypsytetty juusto 110
01.1.4.4.1.100 Edamjuusto edamjuusto 320
01.1.4.4.1.200 Emmentaljuusto emmentaljuusto 20
01.1.4.4.1.300 Kermajuusto kermajuusto 390
01.1.4.4.1.400 Homejuusto homejuusto 590
01.1.4.4.1.500 Salaattijuusto salaattijuusto 0
01.1.4.4.2 Tuorejuustot ja rahkat
01.1.4.4.2.100 Tuorejuusto tuorejuusto 1900
01.1.4.4.2.200 Raejuusto raejuusto 1600
01.1.4.4.2.300 Maitorahka maitorahka 1300
01.1.4.4.3 Sulatejuustot sulatejuustot 20
01.1.4.4.3.100 Sulatejuusto sulatejuusto 880
01.1.4.5 Muut maitotaloustuot- maitotaloustuotteet 20
teet maitotaloustuote 0
01.1.4.5.1 Kermat ja kermaval- kermat 70 kerma
misteet kermavalmisteet 0
kerma 1300
kermavalmiste 0
01.1.4.5.1.100 Kuohukerma kuohukerma 1300
vispikerma 880
01.1.4.5.1.200 Ruokakerma ruokakerma 880
01.1.4.5.1.300 Hapankermaval- hapankerma 480 hapankerma
miste kermawviili 1300 kermawviili
smetana 2900 smetana
ranskankerma 1900 ranskankerma
01.1.4.5.2 Maitopohjaiset jalki- maitopohjaiset jalki- 0
ruoat ruoat
0
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maitopohjainen jalki-

ruoka
01.1.4.5.2.100 Jalkiruokavanu- jalkiruokavanukas 10
kas maitovanukas 110
kermavanukas 110
vanukas 720
01.1.4.5.2.200 Jalkiruokarahka jalkiruokarahka 170
01.1.4.5.3 Hapanmaitotuotteet hapanmaitotuotteet 480 hapanmaitotuote
hapanmaitotuote 480
01.1.4.5.3.100 Piim& piima 1600 piima
01.1.4.5.3.200 Viili viili 720 viili
01.1.4.5.4 Maitopohjaiset juomat | maitopohjaiset juomat | O
maitopohjainen juoma | O
01.1.4.5.4.100 Laktoositon mai- | laktoositon maito- 70 laktoositon maito
tojuoma juoma 480
laktoositon maito
01.1.5 Oljyt ja rasvat
01.1.5.1 Voi VOI 5400 VOi
01.1.5.1.1 Meijerivoi meijerivoi 70
01.1.5.1.1.100 Meijerivoi
01.1.8 Sokeri, hillot, hunaja, suk-
laa ja makeiset
01.1.8.5 Jaatel6t ja sorbetit
01.1.8.5.1 Jaatelot jaatelot 4400 jaatelo
jaateld 4400
kermajaateld 20 kermajaateld
maitojaateld 90 maitojaéateld
01.1.8.5.1.100 Jaatelbpaketti jaatelopaketti 90
01.1.8.5.1.200 Gourmet-jaatelo gourmet-jaateld 0
herkuttelujaateld 0
01.1.8.5.1.300 Jaatelbtuutti jaateldtuutti 210
01.1.8.5.1.400 Jaateldpuikko jaateldpuikko 110

Valmisaterioiden hakusanat COICOP-luokituksen mukaan, hakusanat ja -méaarat ja valitut

hakusanat Google Trends -hakuja varten

Lahteet: Tilastokeskus 2019c; Ubersuggest 28.11.2019

ATERIAT

Hakusanat ja hakumaarat/-volyymit

Valitut Google
Trends
-hakusanat

Laatikot, keitot, salaatit, pastaruoat

laatikkoruoka 1900 laatikkoruuat
laatikkoruoat 1900
laatikkoruuat 2400
MO0111102 Maksalaatikko | maksalaatikko 5400 maksalaatikko
maksalaatikko Saarioinen 210
maksalaatikko Atria 20
maksalaatikko Pirkka 10
maksalaatikko Rainbow 0
maksalaatikko Snellman 0
MO0111103 Riisivalmisteet | riisivalmiste 0 riisivalmiste
MO0111303 Lihamakaroni- | lihamakaronilaatikko 4400 lihamakaronilaatikko,
laatikko ym. pastaruoat Saarioinen 50 pastaruoka, pasta-ate-
Atria 20 ria
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Pirkka 20

Kotikyla 0

Kokkikartano 0

pastaruoka 1000

pastaruoat 1000

pastaruuat 1000
M0112704 Lihakaali-, li- lihakaalilaatikko 320 lihakaalilaatikko, liha-
haperunasose- ym. laati- | Saarioinen - perunasoselaatikko,
kot Kokkikartano - kinkkukiusaus

kaalilaatikko 33100

Pirkka 30

HK 10

lihaperunasoselaatikko 4400

Atria -

Saarioinen -

HK -

kinkkukiusaus 22200

Saarioinen -

Kokkikartano -

HK 0

Pirkka 70
MO0112707 Eines- ja pa- lihakeitto 6600 lihakeitto
kastekeitot lihasta hernekeitto 12100

Jalostaja 90

Rainbow 0

Euroshopper 0

Pirkka 10
M0112708 Kana-, kinkku- | kanasalaatti 6600 kanasalaatti, kinkku-
ym. salaatit lihasta kinkkusalaatti 720 salaatti
M0112710 Valmiit ruoka-
annokset lihasta
M0113405 Silakkalaa- silakkalaatikko 2400 silakkalaatikko, jans-
tikko, janssonin kiusaus silakkalaatikko Saarioinen 30 sonin kiusaus
ym. silakkalaatikko Pirkka 10

janssonin kiusaus 8100

Kokkikartano 0

janssoninkiusaus 9900

HK 0

lohikiusaus 4400

Kokkikartano -

HK 0

Pirkka 30
M0113406 Kala-, katka- kalasalaatti 170 kalasalaatti, katkara-
rapu- ym. salaatit katkarapusalaatti 2900 pusalaatti
M0113407 Valmiit ruoka-
annokset kalasta
M0113408 Kalakeitot ja kalakeitto 12100 kalakeitto
muut kalaeinekset Apetit 30

lohikeitto 14800

Kokkikartano 30

Pirkka 10

Saarioinen 10
MO0117605 Valmiit ruoka-
annokset kasviksista
MO0117607 Kasviskeitot, kasviskeitto 2400 kasvissosekeitto
-laatikot ja -einekset kasvissosekeitto 14800 lanttulaatikko

Atria 0 porkkanalaatikko

Rainbow 10 perunasoselaatikko

Pirkka 20

Apetit 30

bataattisosekeitto Saarioinen | 30

12100
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pinaattikeitto

Apetit

Pirkka
Saarioinen
Kokkikartano
kasvishernekeitto
Jalostaja

Kymppi
kasvislaatikko
lanttulaatikko
Saarioinen

Atria

Kymppi
porkkanalaatikko
Kymppi

Atria

Saarioinen
perunalaatikko
Saarioinen

Kymppi
Korpela
Saarioinen

punajuurilaatikko
Kymppi
pinaattiletut
Pirkka
pinaattiohukainen
Atria

Pirkka
pinaattiohukaiset
Kruunu Herkku

pinaattikeitto pakaste

Lihajaloste Korpela
imelletty perunalaatikko

(Lihajaloste) Korpela

140
110
40

720
10

10
480
12100
90

10

10
18100
10

10
110
8100
30

10

12100
50

5400
10
14800
140
390

390

Kasviproteiinien luokittelu, hakusanat ja -méaarat seka valitut hakusanat Google Trends -

hakuihin

Lahteet: vegaanituotteet.net 2019; Ubersuggest 28.11.2019

Luokittelu Hakusanat ja hakumé&arat/-volyymit Valitut
Google Trends -hakusanat
Yleistermit kasviproteiini(t) 390 kasvisproteiini
kasviproteiinivalmisteet 40 lihankorvike
kasviproteiinituotteet 10
kasviproteiinijaloste 0
lihankorvike 260
lihan korvike 170
maidonkorvike 90
maidon korvike 90
Lihan sijaan Nyhtdkaura 6600 Nyhtokaura
kaytettavat Harkis 3600 Héarkis
pihvit 590 Harkispihvit
pyorykéat 320 Harkispyorykat
Nyhtis 110 seitan kinkku
seitan 0 seitan kebab
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seitan kinkku 1900 Kaurajauhis
seitan kebab 480 mantelijauho
seitanpaisti 170 quorn
seitan pihvi 70 soija rouhe
seitanmakkara 30 soijarouhe
Kaurajauhis 1300
mantelijauho 1900
quorn 4400
tempe 0
soija rouhe 3600
soijarouhe 2900
soijanakki 320
soijanakko 10
Maidon sijaan kaurajuoma 880 kaurakerma
kaytettavat soijajuoma 110 kaurajuoma
riisjuoma 70 soijajogurtti
kookosjuoma 90 kookosjogurtti
kookosjogurtti 390
soijakerma 210
kaurakerma 1000
soijajogurtti 590
soijarahka 140
kauravalipala 210
Kasvispohjaiset vege juusto 100 maidoton juusto
juustot ja jaatelot vegejuustot 170 maidoton jaateld
kasvisjuusto 50
kasvis juusto 50
maidoton juusto 480
maidoton jaatelo 480
kasvisjaateld 20

Joulusesongin tarkeimmat tuotteet, hakumaaréat ja -piikit seka yleisimmat hakuajankohdat

Lahteet: Tilastokeskus 2018a; Ubersuggest 28.11.2019

Tuotteet/hakusanat Hakumaarat/ Hakuhuippu Yleisin hakuajan-
-volyymit kohta

joulukinkku 4400 40500 | joulukuu

kinkkurulla 1000 4400 | joulukuu

joulutorttu 8100 60500 | joulukuu

joulupipari 720 6600 | joulukuu

pipari 1900 12100

lanttulaatikko 12100 135000 | joulukuu

porkkanalaatikko 18100 165000 | joulukuu

perunalaatikko 8100 49500 | joulukuu

suklaakonvehdit 590 2900 | joulukuu

olut 3600 3600 | joulu-, maalis-, touko-,
kesé- ja heindkuu

lipedkala 2900 18100 | joulukuu

punaviini 1600 2900 | joulukuu
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Liite 6. Ubersuggest-tyokalun tuottamat hakuvolyymit ja hakusanaideat

Lahde: Ubersuggest 15.1.2020

punaviini == Finnish/Finland v “

Keyword Overview: punaviini

SEARCH SEO PAID COSTPER
VOLUME DIFFICULTY DIFFICULTY CLICK [CPC)
1,600 32 1 0,00€
The average web page that ranks in the top 10 has 1 backlinks and a domain
score of 56
KEYWORD SUGGESTIONS RELATED QUESTIONS PREPOSITIONS
IDEAS COMPARISONS
KEYWORD TREND VOLUME cpPC PD sD

punaviinikastike 5,400 009€ 33 42
punaviini 1600 000€ 1 32
punaviini kalorit 720 0.00€ 1 19
punaviinimarja 720 0,]0€ 3 32
punaviinitahra 480 049€ 30 4
punaviiniiasi 480 074€ 100 61
punaviiniglogi 320 0,00€ 1 32

Punaviinin hakutrendi kuukausittain vuoden ajan

2 3

VOLUME [l mobie desktop
”/K\
PN

o—0 1 0—0—0—0—0—0—0

0—0
650 PEOPLE CLICK ON SEO RESULTS SEARCHERS' AGE RANGE
SEO Paid Mo clicks <18 18-24 25-34 35-44 45-54
EE-54 G5+

Kpl 1300 | 1300 | 1600 | 1000 | 1000 | 1300 | 1300 | 1300 | 1300 | 1300 | 1300 | 1300
Mobiili | 836 | 836 | 1029 | 643 | 643 | 836 |836 |836 |836 |836 |836 |836
Poyta- | 464 | 464 | 571 | 357 | 357 |464 |464 | 464 | 464 | 464 | 464 | 464

kone
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Liite 7. Tuotenimikkeiden hakijoiden ikaryhmat

Lahde: Ubersuggest 25.1.2020

Tuotenimike

Voi

Jaateld

Juusto
Maksalaatikko
Kinkkukiusaus
Kasvissosekeitto
Myhtkaura
Soijarouhe
Harkis
Porkkanalaatikko
Lanttulaatikko
Joulukinkku
Punaviini

M
-
[}

Lo T o Y o Y e B s [ o R s TR o R s R o R s I o R s

18-24

306

40
38.9
18.9
30,7
18.4
28.3
432
23.2
15,4

13
354
58,5

25-34

236

30
18.5
29.5
327
477
3.9
27.9
28.4
38.6
432
39.1
27,1

Ikaluokka

Osuus, %

136

3544

375

30
407
48.7
327
1.6
341
234
46.3
39.6
358
20,5
12,9

45-54

8.3

0
1.9
0.6
3.9

2
5.8
27
2.1
3.9
5.5

4
14

hb—B4

%)

P pa pa !
[iay T N e TR R o T o B T S B o B o R o |

[ R
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Liite 8. Maakuntien ristikorrelaatiotaulukot

SPSS 2020

Cross Correlations

Series Pair.  Myynti Uusimaa with Indeksi Uusimaa

Cross
Lag Correlation Std. Error®
= 000 080
-6 021 074
= 037 078
-4 140 078
=l 279 078
-2 505 078
-1 A74 078
0 603 078
1 560 078
2 368 078
3 R 074
4 130 079
5 118 078
& 1og 074
7 114 080

a.Based on the assumption
thatthe series are not cross
correlated and that one ofthe
series is white noise

Cross Correlations
Series Pair.  Myynti Satakunta with Indeksi Satakunta

Cross
Lag Correlation Std. Error?
7 082 080
-6 053 079
-5 053 079
-4 042 ,a7a
= 015 079
2 176 ora
= 225 78
0 225 .78
9 160 078
2 092 078
3 016 079
4 020 079
ai 005 079
[ .028 079
T -.007 080

a. Based on the assumption
thatthe series are not cross
correlated and that one ofthe
series is white noise

Cross Correlations

Series Pair Myynti Varsinais-Suomiwith Indeksi Varsin:

Cross
Lag Gorrelation Std. Error?
-7 018 080
B 040 078
-5 071 0738
-4 0B 079
-3 198 079
-2 247 078
-1 300 078
0 352 078
1 303 078
2 152 078
3 030 078
4 -107 0738
5 -134 079
[ -135 079
7 -130 080

a. Based on the assumption
thatthe series are notcross
correlated and that one ofthe
series is white noise

CCF

CCF

CCF

05

00

05

Myynti Uusimaa with Indeksi Uusimaa
W Coefficient
=== Upper Confidence Limit
=== Lower Confidence Limit

05

0 1 2 3 4 5 6 7
Lag Number

Myynti Satakunta with Indeksi Satakunta
W Coefficient
=== Upper Confidence Limit
=== Lower Confidence Limit

05
10
0 1 2 3 4 5 g 7
Lag Number
Myynti Varsinais-Suomi with Indeksi Varsinais-Suomi
W Coefficient
10 = Upper Confidence Limit
=== Lower Confidence Limit
05
00
05
41,0
0 1 2 3 4 5 5} 7

Lag Number
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Cross Correlations

Series Pair. Myynti Kanta-Hame with Indeksi Kant Myynti Kanta-Hame with Indeksi Kanta-Héme

M Coefficient
Cross 10 .
Lag Correlation std Error® k = Upper Confidence L\m!t
=== Lower Confidence Limit
-7 - 105 080
-6 - 035 79
-5 -,035 079 05
-4 -011 078
= 073 79
-2 173 078
™™
= 165 a7s G o
0 33 078 o
1 261 078
2 155 78
3 RES ] 05
4 161 078
5 032 79
] 023 079
7 -026 080 10
a. Based on the assumption
thatthe series are not cross 0 1 2 3 4 5 6 7
correlated and that one of the
series is white noise. Lag Number

Cross Correlations

s Pair: Myynti PaijatH th Indeksi P2
Fries e HymimaysErame Wil ndets! Myynti P4ijat-Hame with Indeksi P4ijat-Hame

Cross
Lag Correlation Std. Error® 10 W Cosfficient
' === pper Confidence Limit
-7 - 068 080 = L ower Confidence Limit
-6 021 079
= 039 07a
-4 110 079 05
= 168 07a
= 1268 078
= 190 ore ™™
Q oo
0 1203 078 3]
1 165 ore
2 1189 078
A 014 07a 05
4 -,009 079
5 -062 07a
6 105 079
7 - 161 080 1.0
3. Based on the assumption
thatthe series are not cross 0 1 2 3 4 5 6 7
correlated and that one ofthe Lag Number
series is white noise 9
Cross Correlations
Series Pair. Myynti Pirkanmaa with Indeksi Pirkanmaa Myynti Pirkanmaa with Indeksi Pirkanmaa
Cross A W Coefiicient
Lag Correlation Std. Error 0 = Upper Confidence Limit
-7 -,072 080 = Lower Confidence Limit
-8 - 067 079
5 046 079
-4 062 079 s
-3 74 078
=2 400 078
=l 440 078
0
0 480 a7e
1 422 078
2 270 078
3 004 079 .
4 042 079 '
5 -153 079
6 -123 079
7 -097 080 0
a. Based on the assumption
thatthe series are notcross 0 1 2 3 4 5 5] 7
correlated and that one of the
series is white noise. Lag Number
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Cross Correlations

Series Pair: Myynti Kymenlaakso with Indeksi Kyme

Cross
Lag Correlation Std. Error®
=T -058 080
-6 023 078
-5 -058 079
-4 036 079
=l 02 079
= 186 078
A 208 o078 &
0 334 078 ©
1 31 078
2 240 a7e
3 A3 079
4 058 074
] 006 079
6 -.050 074
7 -,020 080
a. Based on the assumption
thatthe series are not cross
correlated and that one of the
series is white noise
Cross Correlations
Series Pair:  Myynti Etela-Karjala with Indeksi Eteld-K
Cross
Lag Correlation Std. Error®
=7 070 080
-6 059 079
-5 -,003 079
4 087 079
= 080 078
=+ 284 078
-1 320 078 S
0 284 078 o
1 7T 78
2 062 78
3 028 078
4 - 136 078
5 -,059 079
6 -, 046 079
7 -149 080

a. Based onthe assumption
thatthe series are not cross
correlated and that one of the
series is white noise

Cross Correlations

Series Pair. Myynti Pohjois-Savo with Indeksi Pohjois-£

Cross
Lag Correlation Std. Error®
g -059 080
-G -,040 074
5 -037 079
4 -050 079
=l 019 078
- 082 078
=1l A a7e
0 120 078
1 51 078
2 084 078
3 128 079
n 032 079
5 108 079
[ 163 078
7 148 080

a. Based on the assumption
thatthe series are not cross
correlated and that one of the
series is white noise

CCF

Myynti Kymenlaakso with Indeksi Kymenlaakso

W Coefficient
m === pper Confidence Limit
=== Lower Confidence Limit

0s

00 T—

-05

-1.0

0 1 2 3 4 3 5 7
Lag Number
Myynti Eteld-Karjala with Indeksi Eteld-Karjala
W Coefficient
10 = Jpper Confidence Limit
= Lower Confidence Limit

05

00
05
-10

0 1 2 3 4 5 g 7
Lag Number
Myynti Pohjois-Savo with Indeksi Pohjois-Savo
M Coefficient
10 === Upper Confidence Limit
=== Lower Confidence Limit
05

| . sl

0 1 2 3 4 5 ] 7
Lag Number
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Cross Correlations

Series Pair:
Cross

Lag Correlation Std. Error?
-7 -,091 080
-6 -,084 079
-5 -074 079
-4 -,043 079
=2 077 079
-2 042 078
=1 077 078
i -,038 078
1 -014 078
2 033 078
3 034 079
4 017 079
5 -,001 079
6 041 079
7 -076 080

a. Based on the assumption
thatthe series are not cross
correlated and that one ofthe
series is white noise.

Cross Correlations

Series Pair:
Cross

Lag Correlation Std. Error®
=7 053 080
-6 030 079
-5 008 079
-4 g5 079
=3 048 079
= 122 078
=1 122 078
i 106 078
1 047 078
2 - 0R2 078
3 - 137 079
4 - 1564 0748
5 -129 079
6 - 027 079
7 - 017 080

a. Based on the assumption
thatthe series are notcross
correlated and that one of the
series is white noise.

Cross Correlations

Series Pair:
Cross

Lag Correlation Std. Errar®
=7 -,048 080
-6 -,070 078
-5 - 165 078
-4 -,080 079
=l 054 079
-2 218 078
= ,285 ora
0 kLY ora
1 324 0ra
2 129 078
3 -,034 078
4 -,004 078
i -,0a2 0749
6 -, 064 078
7 022 080

a. Based on the assumption
thatthe series are not cross
correlated and that one of the
series is white noise.

CCF

Myynti Etel3-Savo with Indeksi Etel&-Savo

Myynti Keski-Suomi with Indeksi Keski-Suomi

Myynti Eteld-Savo with Indeksi Etela-Savo
W Cosfficient
=== Upper Confidence Limit
=== Lower Confidence Limit

Myynti Pohjois-Karjala with Indeksi Pohjois-Karjala

CCF

2 3 4 5 5 7
Lag Number

Myynti Pohjois-Karjala with Indeksi Pohjois-Karjala
W Coefficient
= Upper Confidence Limit
=== Lower Confidence Limit

0s

00

2 3 4 5 5 7
Lag Number

Myynti Keski-Suomi with Indeksi Keski-Suomi
W Coefficient
=== Jpper Confidence Limit
=== Lower Confidence Limit

2 3 4 5 5] 7
Lag Number
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Cross Correlations

Series Pair.  Myynti Eteld-Pohjanmaa with Indeksi Etela-Pohjanmaa

Cross
Lag Correlation Std. Error® i . ) i ) N i
Myynti Etela-Pohjanmaa with Indeksi Etela-Pohjanmaa
-7 -106 080 W Coefficient
-6 -129 079 10 === Jpper Confidence Limit
== Lower Caonfidence Limit
-5 -,086 079
-4 -,070 079
-3 158 079 05
-2 361 078
-1 478 078
0 465 078 &
' ' o ™ —— ||
1 427 078
2 182 078
| 031 079
05
4 -039 079
i -033 079
i -,098 079
7 -012 080 A0
3. Based on the assumption 0 2 3 4 5 g 7

thatthe series are not cross

correlated and that one of the Lag Number

series is white noise.

Cross Correlations
Series Pair.  Myynti Pohjanmaa with Indeksi Pohji Myynti Pohjanmaa with Indeksi Pohjanmaa

Cross R W Coefiicient
Lag Correlation Std. Error 10 = Upper Canfidence Limit
7 126 080 | qwer Confidence Limit
-G -087 078
-5 071 078
05
4 033 o7
=3l 118 074
=2 216 078
- 345 078 5 wo
0 240 078 o
1 106 078
2 131 078
2l -,004 0749 05
4 -106 074
5 071 078
[ 082 078
7 -01g 080 10
a. Based on the assumption 0 2 3 4 5 g 7
thatthe series are noteross
correlated and that one ofthe Lag Number

series is white noise.

Cross Correlations

Series Pair.  Myynti Keski-Pohjanmaa with Indelei Waski-Bahianmas

Myynti Keski-Pohjanmaa with Indeksi Keski-Pohjanmaa
W Coefficient
| Jpper Confidence Limit
= ower Confidence Limit

Cross

Lag Correlation Std. Error® 10
-7 -123 080

-6 - 106 079

-5 -,056 079

-4 -028 079 05
=2 106 074

=1 202 078

=1 240 078 w

0 320 078 g oo
1 219 078

2 57 078

3 -,040 079 05
4 -, 065 079

5 180 079

i -178 074

7 154 080 A0

a. Based on the assumption
thatthe series are notcross
correlated and that one of the
series is white noise.

2 3 4
Lag Number
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Cross Correlations

Series Pair. Myynti Pohjois-Pohjanmaa with Ir
Cross
Lag Correlation Std. Errar®
=0 -,070 080
-6 022 079
-5 -.033 079
-4 -,004 079
= 143 079
-2 ,289 078
= 282 078
0 291 078
1 293 078
2 114 078
3 051 079
4 007 079
i -,023 078
6 042 078
7 050 080

a. Based on the assumption
thatthe series are not cross
correlated and that one of the
series is white noise

Cross Correlations

Series Pair.  Myynti Kainuu with Indeksi Ka
Cross
Lag Correlation Std. Error®
=7 -151 080
-6 -132 079
-5 -140 078
-4 S131 079
3 150 78
-3 -086 078
= 046 078
0 128 078
1 204 0rg
2 67 078
3 093 079
a4 025 079
5 -122 079
i -,062 079
7 - 076 080

a. Based on the assumption
thatthe series are not cross
correlated and that one ofthe
series is white noise.

Cross Correlations

Series Pair:  Myynti Lappi with Indeksi Lappi
Cross
Lag Correlation Std. Error?
-7 -, 036 080
-6 -,008 079
-5 -025 0739
-4 087 079
= 113 079
=2 091 078
-1 12 078
0 062 078
1 069 078
2 103 078
3 110 079
4 180 0739
@ 185 079
g 053 079
7 -021 080

a.Based on the assumption
thatthe series are not cross
correlated and that one ofthe
series is white noise.

CCF

CCF

CCF

Myynti Pohjois-Pohjanmaa with Indeksi Pohjois-Pohjanmaa

W Cosfficient
10 = Jpper Confidence Limit
=== Lower Confidence Limit
05
00
05
10
0 1 2 3 4 5 ] T
Lag Number
Myynti Kainuu with Indeksi Kainuu
W Coefiicient
1.0 == Upper Confidence Limit
= Lower Confidence Limit
05
00
05
1,0
0 1 2 3 4 3 5 7
Lag Number
Myynti Lappi with Indeksi Lappi
W Coefficient
1.8 === Upper Confidence Limit
=== Lower Confidence Limit
05

0po

2 3 4 5 6 7

Lag Number
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Liite 9. Maakuntien ristikorrelaatiokertoimet viiveluvuilla 0, 1 ja 2 ja tilastollinen mer-

Kitsevyys

Aluekoodien lahde: Tilastokeskus 2019g. Maakuntaluokitus.

Tilastollisesti merkitsevat arvot on merkitty harmaalla Excel-taulukkoon.

A E C D E

1 |Aluekoodi Alue Viive 0 Viive 1 Viive 2

2 MK LUusimaa 0,603  0.569 0368
3 |MKOZ2 Warsinais-Suomi 0,352 0,303 0,152
4 \MKO04 Satakunta 0,225 0,160 0,092
5 |MKOS Kanta-Hame 0,334 0,261 0,155
& MKOG Pirkanmaa 0.480 0422 0.270
7 |MKO7 Paijat-Hame 0203 0165 0119
2 |MKO08 Kymenlaakso 0,334 0,311 0.240
g |MKDY Etela-Karjala 0,284 0177 0,062
10 | MEID Eteld-Savo 0,038 -0.014 0.033
11 |MK11 Pohjois-Savo 0,129 0,151 0,084
12 |MK12 FPohjois-Karjala 0,106 0,047  -0.062
13 MK13 Keski-Suomi 0,347 0324 0129
14 MK 14 Eteld-Pohjanmaa 0465 0427 0152
15 |MK15 Pohjanmaa 0,240 019% 0131
16 |MK16 Keski-Pohjanmaa 0320 0219 0,157
17 (MK17 Pohjois-Pohjanmaa 0291 0293 0114
18 |MK18 Kainuu 0,128 0204 0,167
19 [MK19 Lappi 0,062 0,069 0,103
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Liite 10. Maakuntien ristikorrelaatiokertoimien luokittelu karttojen tekemista varten

Aluekoodien lahde: Tilastokeskus 2019g. Maakuntaluokitus.

Excel-taulukon selitykset:
« 2 = Tilastollisesti merkitseva positiivinen korrelaatio (harmaa)
» 1 = Tilastollisesti merkitsevasti ei korrelaatiota (harmaa)

» 3 = Ei-tilastollisesti merkitseva arvo

A B C D E

1 |Aluekoodi Alue Viive 0 Viive 1 Viive 2

2 |MKO01 Uusimaa 2 2 2
3 |MKO02 Varsinais-Suomi 2 2 1
4 |MKD4 Satakunta 1 1 3
5 |MKO5 Kanta-Hame 2 1 1
& |MKDG Pirkanmaa 2 2 1
7 |MKOT Paijat-Hame 1 1 3
2 |MKDg Kymenlaakso 2 2 1
g |MKO09 Etela-Karjala 1 1 3
10 |MK10 Etela-Savo 3 3 3
1 [MK11 Pohjois-Savo 3 1 3
12 |MK12 Pohjois-Karjala 3 3 3
13 [MK13 Keski-Suomi 2 2 3
14 |MK 14 Etela-Pohjanmaa 2 2 1
15 [MK15 Pohjanmaa 1 1 3
16 |MK 16 Keski-Pohjanmaa 2 1 1
17 |[MKAT Pohjois-Pohjanmaa 1 1 3
18 |MK18 Kainuu 3 1 1
19 \MK19 Lappi 3 3 3
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Liite 11. Pearsonin korrelaatiomatriisi

SPSS 2020

Indeksi Indeksi Indeksi Indeksi Indeksi
Indeksi Indeksi Warsinais- Indeksi Kanta- Inc Indeksi Eteld- Pohjois- Pahjois-
Suomi Uusimaa Suomi Satakunta Hame Pirkanmaa Hame Kymenlaakso Karjala Savo Savo Karjala
Indeksi Suomi Pearson Gorrelation 1 835 399" 32" 306" A1 392" 306" 336" 147 91 a74 a3
Sig. (2-tailzd) 000 000 000 000 000 ,000 000 000 060 014 025 000
N 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165
Indeksi Uusimaa Pearson Correlation |35 1 82" 305" a7 217 I 2427 3047 A4 156 096 4117
Sig. (2-tailed) 000 000 000 000 000 ,000 002 000 143 048 222 000
N 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 185 165
Indeksi Varsi i Pearson G 3007 3827 1 74 008 2447 3227 150 010 064 033 035 145
Sig. (2-tailzd) 000 000 025 943 002 ,000 054 901 413 673 656 063
N 185 165 165 185 165 165 185 165 165 165 165 185 165
Indeksi Satakunta Pearson Correlation a2 305" a7e 1 2397 332 070 085 128 010 055 084 047
Sig. (2-tailed) 000 000 025 002 000 370 227 100 396 484 285 546
N 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165
Indeksi Kanta-Hame Pearson Gomelation 306 2747 006 2307 1 2347 103 o1 Aa7 -,001 RLES 003 146
Sig. (2-tailed) 000 000 943 002 002 ,188 892 018 986 011 234 061
N 185 165 165 185 165 165 185 165 165 165 165 185 165
Indeksi Pirkanmaa Pearson Comelation 6117 621" 244" 332" 234" 1 312" 128 2527 021 083 073 381"
Sig. (2-tailzd) 000 000 002 000 002 ,000 098 001 787 288 353 000
N 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165
Indeksi PAijatHame Pearson Correlation 200" A" " 070 103 ar” 1 118 134 238" 048 005 030
Sig. (2-tailed) 000 000 000 370 188 000 127 0886 002 535 950 705
N 185 165 165 185 165 165 185 165 165 165 165 185 165
Indeksi Indeksi Indeksi Indeksi Myynti Myynti Myynti
Etela- Pohjanma Keski- Pohjois- Indeksi Indeksi Myynti Myynti Varsinais- Myynti Kanta- Myynti Paijat
Pohjanmaa a Pohjanmaa Pohjanmaa Kainuu Lappi Suomi  Uusimaa Suomi Satakunta Hame Pirkanmaa Hame
Indeksi Suami Pearson Carrelation 542" a3 182" PP 106 A48 7017 715" 72" 6a2" BoE” 7oa” 648"
Sig. (2-tailed) 000 000 013 000 179 085 000 ,000 000 000 000 000 000
N 185 185 185 185 185 185 185 165 185 185 165 185 185
Indeksi Uusimaa Pearson Carrelation &08" " 166 386" 068 JAar 576" 603" 5407 55e” 560" 5a1”" A6
Sig. (2-tailed) 000 000 033 000 383 011000 ,000 000 000 000 000 000
N 185 185 185 185 185 185 185 165 185 185 165 185 185
Indeks| Varsinais-Suomi  Pearson Correlation a1 089 0ag 247" 034 017 373" 384" 352" 3607 367" 372 339"
Sig. (2-tailed) 014 253 209 001 665 825 000 ,000 000 000 000 000 000
N 185 185 185 185 185 185 185 165 185 185 165 185 185
Indeksi Satakunta Pearson Carrelation 186 142 005 A58 080 040 220" 248" 2117 225" 224" 235" 200"
Sig. (2-tailed) 011 069 945 043 307 A1 003 001 008 004 004 002 010
N 185 185 185 185 185 185 185 165 185 185 165 185 185
Indeksi Kanta-Hame Pearson Correlation 136 -015 054 087 034 033 335" 33" a7 33" 334" 330" 318"
Sig. (2-tailed) 082 851 489 264 662 A76 000 ,000 000 000 000 000 000
N 185 185 185 185 185 185 185 165 185 185 165 185 185
Indeksi Pirkanmaa Pearson Correlation 2917 REIN 278" 262" Rl o2 473" 44" 453" 467" 475" 480 4347
Sig. (2-tailed) ,000 020 ,000 001 198 04000 ,000 000 000 000 000 000
N 185 185 185 185 185 185 185 165 185 185 165 185 185
Indeksi PAjatHame Pearson Correlation 060 09" 140 189" 041 044 27" 212" 21a” 228" 232" 245" 203"
Sig. (2-tailed) 381 003 074 015 605 AT7 00 ,000 005 003 003 001 009

N 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165 165
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Indeksi

Mean Indeksi

Liite 12. Voin hakuajankohdat

Voin hakemisen trendi 5 vuoden (2015-2019) ajanjaksolla (Google Trends 1.2.2020) (va-
sen) ja vuosina 2019-2015 (Google Trends 13.2.2020) (oikea)

Hakuméarat ajan mittaan Google Trends

® Voi -maidoton

Huomioitavaa
1.2.2015 6.5.2018

Suomi. Viimeiset 5 vuotta. Verkkohaku.

Hakumaarat ajan mittaan Google Trends

® Voi-maidoton — Suomi @ Voi-maidoton - Suomi

Voi -maidoton — Suomi @ Voi-maidoton — Suomi

@ Voi-maidoton — Suomi

Suomi. 2019. Verkkohaku.

Oikeanpuoleisen kuvion vérien selitykset: vuosi 2019 sininen, vuosi 2018 punainen, vuosi 2017 kel-

tainen, vuosi 2016 vihred, vuosi 2015 violetti

Voin viiden vuoden (2015-2019) hakuindeksien keskiarvojen méaréan jakauma kuukausit-

tain (Google Trends 1.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

. &
T

95% Luottamusvili Indeksi

Voin Google Trends -hakuindeksien 5 vuoden keskiarvot viikkonumeroittain (Google

Trends 1.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

95% Luottamusvili Indeksi
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Mean Indeksi voi

Mean Indeksi VOI

Voin hakeminen viikonpaivittain edellisen 90 paivan indeksien keskiarvona (Google

Trends 18.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea).

1 2 3 4 5 ] 7
Paivi voi

]

95% Luottamusvili Indeksi voi

b
]
l—

Pdiva voi

X-akselin numeroiden selitykset: 1 sunnuntai, 2 maanantai, 3 tiistai, 4 keskiviikko, 5 torstai, 6 per-

jantai, 7 lauantai

Voin hakeminen seitseman paivan aikana (Google Trends 22.1.2010)

Hakumaarat ajan mittaan Google Trends

@ Voi-maidoton

15. tammi 21. tammik. kello 5.00

Suomi. Viimeiset 7 paivaa. Verkkohaku.

Kuvio x. Voin hakemisen indeksien kellonaikojen keskiarvot seitseméan paivan aikana

(Google Trends 22.1.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

012 3 45 6 7 8 9 10111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Aika VOI

95% Luottamusvaéli Indeksi
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Voin hakemisen alueelliset erot eri vuosina (Google Trends 14.2.2020)

2019

2018

2017

4

2016

2015

Satakunta

Keski-Suomi

Varsinais-Suomi

Pohjois-Karjala

Pohjois-Pohjanmaa

Pirkanmaa

P&ijat-Hame

Eteld-Pohjanmaa

Pohjois-Savo

Etelz-Karjala

Kanta-Hame

Uusimaa

Eteld-Savo

Pohjanmaa

Kymenlaakso

Lappi

Kainuu

Keski-Pohjanmaa
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Voin hakeminen %

Voin hakeminen ikaluokittain (Ubersuggest 25.1.2020)

a0

30

il

=18 18-24 25-34 35-44 45-54 55-64 =85

Ikéluokat
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Indeksi

Mean Indeksi
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Liite 13. Jaateldén hakuajankohdat

Jaatelon hakemisen trendi 5 vuoden ajanjaksolla (Google Trends 1.2.2020) (vasen) ja
vuosittainen vaihtelu Suomessa vuosina 2019-2015 (Google Trends 13.2.2020) (oikea)

Hakuméarat ajan mittaan Google Trends

0 J&idteld + kermajdateld + maitojaéte...

Huomioitavaa

1.2.2015 6.5.2018

Suomi. Viimeiset 5 vuotta. Verkkohaku.

Hakumaarat ajan mittaan

¢ Jaatelo + kermajaateld + maitojaéte...

Google Trends

) Jaateld + kermajaateld + maitojaate..
) Jaateld + kermajaateld + maitojaate..

Suomi. 2019. Verkkohaku

Oikeanpuoleisen kuvion varien selitykset: vuosi 2019 sininen, vuosi 2018 punainen, vuosi 2017 kel-

tainen, vuosi 2016 vihrea, vuosi 2015 violetti

Jaatelén Google Trends -hakuindeksien viiden vuoden (2015-2019) keskiarvojen indek-

sien maaran jakauma kuukausittain (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

95% Cl Indeksi

Kk

Kk

Jaatelon Google Trends -hakuindeksien viiden vuoden keskiarvot viikoittain (Google

Trends 1.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

Vk

100

95% ClIndeksi
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Mean Indeksi JT

Mean Indeksi JT

Jaatelon hakeminen viikonpaivittéain 90 paivan keskiarvona (Google Trends 18.2.2020)
(vasen) ja luottamusvalit (oikea)

E)
3w
2
5
E -
w
2
g 50
£
o
g~ l 1 1
.
»
1 2 3 4 5 8 7
1 2 3 4 5 6 7
Paiva JT

Paiva Jadteld

X-akselin numeroiden selitykset: 1 sunnuntai, 2 maanantai, 3 tiistai, 4 keskiviikko, 5 torstai, 6 per-
jantai, 7 lauantai

Jaatelon hakeminen seitseméan péaivan aikana (Google Trends 22.1.2010)

Hakumdarat ajan mittaan Google Trends

8 Jadteld + kermajadtelo + maitojaate..

15. tammi 21. tammik. kello 5.00

Suomi. Viimeiset 7 paivaa. Verkkohaku.

Jaatelon hakemisen indeksien keskiarvot tunneittain viikon aikana (Google Trends

22.1.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

| IHHMHHHHM !

95% Cl Indeksi Jédteld
&

01 23 45 6 7 8 910111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
AikaJT

0 1 2 3 4 5 T 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Alka Jateld
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2017

74

»

3 h.‘i

¥

s

Pohjanmaa

Kanta-Hame

Keski-Suomi

Eteld-Savo

Pohjois-Pohjanmaa

Satakunta

Péijat-Hame

Lappi

Kymenlaakso

Pirkanmaa

Uusimaa

Pohjois-Karjala

Eteld-Karjala

Kainuu

Pohjois-Savo

Keski-Pohjanmaa

Varsinais-Suomi

Etela-Pohjanmaa
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2016

Jaatelon hakemisen aluekohtaiset erot eri vuosina (Google Trends 14.2.2020)

2015




Jééateldn hakeminen %

Jaatelon hakeminen ikéluokittain (Ubersuggest 25.1.2020)

<18 18-24 2534 3544 45-54 5564 =B85

Ikéluokat
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Indeksi

Mean Indeksi

Liite 14. Juuston hakuajankohdat

Juuston hakemisen trendi viiden vuoden ajanjaksolla Suomessa (Google Trends
1.2.2020) (vasen) ja vuosittainen vaihtelu vuosina 2019-2015 (Google Trends 13.2.2020)

(oikea)

Hakuméérat ajan mittaan Google Trends Hakumaarat ajan mittaan Google Trends

® Juusto-vege -maidoton -kasvis ® Juusto -vege -maidoton -kasvis — S @ Juusto -vege -maidoton -kasvis —

w n

Juusto -vege -maidoton ka -8 ® Juusto -vege -maidoton -kasvis —

® Juusto -vege -maidoton -kasvis - S

Huomioitavaa
1.2.2015 6.5.2018

Keskiarvo
Suomi. Viimeiset 5 vuotta. Verkkohaku. Suomi. 2019. Verkkohaku

Oikeanpuoleisen kuvion varien selitykset: vuosi 2019 sininen, vuosi 2018 punainen, vuosi 2017 kel-

tainen, vuosi 2016 vihred, vuosi 2015 violetti

Juuston Google Trends -hakuindeksien viiden vuoden (2015-2019) keskiarvojen indek-

sien maaran jakauma kuukausittain (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

95% Cl Indeksi
2

Juuston Google Trends -hakuindeksien 5 vuoden keskiarvot viikoittain (Google Trends

1.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

| R wH)r*!W*W* |-

Vk
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Mean Indeksi JST

Mean IndeksiJT

Juuston hakeminen viikonpaivittain 90 paivan keskiarvona (Google Trends 18.2.2020)
(vasen) ja luottamusvalit (oikea)

]

|

95% Cl Indeksi Juusto

1 2 3 4 5 6 7
Péiva JST

Péivd Juusto

X-akselin numeroiden selitykset: 1 sunnuntai, 2 maanantai, 3 tiistai, 4 keskiviikko, 5 torstai, 6 per-

jantai, 7 lauantai

Juuston hakeminen viimeisen 7 paivan aikana (Google Trends 22.1.2010)

Hakumaarat ajan mittaan Google Trends

® Juusto -vege -maidoton -kasvis

15. tammi 21. tammik. kello 5.00

Suomi. Viimeiset 7 pdivaa. Verkkohaku.

Juuston hakemisen indeksien keskiarvot kellonajoittain viimeisen seitseman paivan ai-

kana (Google Trends 22.1.2020) (vasen) ja luottamusvaélit (oikea)

100

95% Cl Indeksi Juusto
]
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—
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01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 1213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 012 3 45 6 7 8 9 10111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Aika JT Aika Juusto
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Juuston hakemisen aluekohtaiset erot eri vuosina (Google Trends 14.2.2020)

2019

2018

2017

o

2016

2015

Kymenlaakso

Eteld-Pohjanmaa

Kainuu

Pirkanmaa

Pohjois-Pohjanmaa

Etels-Savo

Varsinais-Suomi

Pohjois-Savo

Keski-Pohjanmaa

Uusimaa

Keski-Suomi

Satakunta

Pohjois-Karjala

Lappi

Kanta-Hame

Eteld-Karjala

Pohjanmaa

Péijat-Hame
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Juuston hakeminen %

Juuston hakeminen ikéaluokittain (Ubersuggest 25.1.2020)

<18 16-24 25-34 35-44 45-54 55-64 > 85

Ik&luokat
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Liite 15. Maksalaatikon hakuajankohdat

Maksalaatikkovalmisruoan hakemisen trendi viiden vuoden ajanjaksolla (Google Trends
1.2.2020) (vasen) ja vuosina 2019-2015 (Google Trends 14.2.2020) (oikea)

Hakumaarat ajan mittaan Google Trends Hakuméarat ajan mittaan Google Trends

sal.. 1| Maksalaatikko Saarioinen + Maksal..

1| Maksalaatikko

1 Maksalaatikko Saarioinen + Maksal..
arioinen + Maksal

Suomi. Viimeiset 5 vuotta. Verkkohaku.

Oikeanpuoleisen kuvion vérien selitykset: vuosi 2019 sininen, vuosi 2018 punainen, vuosi 2017 kel-

tainen, vuosi 2016 vihrea, vuosi 2015 violetti

Maksalaatikkovalmisruoan Google Trends -hakuindeksien 5 vuoden (2015-2019) keskiar-

vojen indeksien maaran jakauma kuukausittain (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

EY
w0
_w
a0
I
o100 Ed
10 l
- 0
1 2 3 4 5 6 3 9 0 1 12

Indeksi
95% ClIndeksi

0

7
Kk Kk

Maksalaatikko-valmisruoan Google Trends -hakuindeksien 5 vuoden keskiarvot viikoittain

(Google Trends 1.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

Mean Indeksi

95% Cl Indeksi
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.
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Mean Indeksi ML

Mean Indeksi ML

Maksalaatikkovalmisruoan hakeminen viikonpaivittain 90 paivan keskiarvona (Google
Trends 18.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

95% Cl Indeksi ML

4 1 2 3 4 5 6 7
Paiva ML Paiva ML

X-akselin numeroiden selitykset: 1 sunnuntai, 2 maanantai, 3 tiistai, 4 keskiviikko, 5 torstai, 6 per-

jantai, 7 lauantai

Maksalaatikkovalmisruoan hakeminen viimeisen 7 paivan aikana (Google Trends
22.1.2010)

Hakumé&arat ajan mittaan Google Trends

¥ Maksalaatikko Saaricinen + Maksal...

26. tammi. 1. helmik. kello 13.00

Suomi. Viimeiset 7 paivaa. Verkkohaku.

Maksalaatikko-valmisruoan hakemisen indeksien kellonaikojen keskiarvot seitsemén pai-

van aikana (Google Trends 22.1.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

95% Cl Indeksi ML
—_—
—
—_——
—_—
—_— e

0123 45 6 7 8 9101112131415 161718 19 20 21 22 23 0 1 23 456 7 8 9 1011 1213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Alka ML Aika ML
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Maksalaatikon hakeminen %

Maksalaatikon hakeminen ikaryhmittain (Ubersuggest 25.1.2020)

<18 18-24 25-24 35-44 45-54 55-64 > 65

Ikéluokat
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Indeksi

Mean Indeksi

Liite 16. Nyhtokauran hakuajankohdat

Nyhtokauran hakemisen trendi Suomessa viiden vuoden ajanjaksolla (Google Trends
1.2.2020) (vasen) ja vuosina 2019-2015 (Google Trends 13.2.2020) (oikea)

Hakuma&arat ajan mittaan Google Trends Hakumaarat ajan mittaan Google Trends

® Nyhtokaura ® Nyhtokaura - Suomi @ Nyhtokaura — Suomi MNyhtokaura — Suomi

@ NyhtGkaura — Suomi @ Nyhtdkaura — Suomi

Markkinoille
5/2016

822015

Suomi. Viimeiset 5 vuotta. Verkkohaku. Suomi. 2019. Verkkohaku.

Oikeanpuoleisen kuvion vérien selitykset: vuosi 2019 sininen, vuosi 2018 punainen, vuosi 2017 kel-

tainen, vuosi 2016 vihred, vuosi 2015 violetti

Nyhtdkauran Google Trends -hakuindeksien keskiarvojen maaran jakauma kuukausittain

ajanjaksolla 5/2016-12/2019 (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

—
—

207

i

5

95% Cl Indeksi

1 2 3
Kk Kk

Nyhtokauran Google Trends -hakuindeksien keskiarvot viikoittain ajanjaksolla
20.12.2015-31.12.2019 (Google Trends 1.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

95% Cl Indeksi

[
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Mean Indeksi NK

Mean Indeksi NK

Nyhttkauran hakeminen viikonpaivittain edellisen 90 paivan keskiarvona (Google Trends

18.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

1 2 3 4 5 6 7

Paiva NK

95% Cl Indeksi NK

l_
'_

f

l_

Péiva NK

X-akselin numeroiden selitykset: 1 sunnuntai, 2 maanantai, 3 tiistai, 4 keskiviikko, 5 torstai, 6 per-

jantai, 7 lauantai

Nyhtdkauran hakeminen viimeisen 7 paivan aikana (Google Trends 22.1.2010)

Hakumaarat ajan mittaan Google Trends
® Nyhtokaura
26. tammi... 1. helmik. kello 15.00

Suomi. Viimeiset 7 paivaa. vVerkkohaku.

Nyhtokauran hakemisen indeksien seitseman paivan keskiarvot (Google Trends

22.1.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

01 23 45 6 7 8 9 10111213 1415 16 17 18 19 20 21 22 23
Aika TRD

95% ClIndeksi NK
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2017

A
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Pohjanmaa
Pohjois-Pohjanmaa
Lappi
Varsinais-Suomi
Uusimaa
Paijat-Hame
Satakunta
Pirkanmaa
Keski-Suomi
Pohjois-Savo
Eteld-Pohjanmaa
Kymenlaakso
Kanta-Hame
Eteld-Karjala
Pohjois-Karjala
Kainuu
Etela-Savo

Keski-Pohjanmaa
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2016

Nyhttkauran aluekohtaiset erot eri vuosina (Google Trends 14.2.2020)

2015



Nyhtékauran hakeminen %

Nyhttkauran hakeminen ikaluokittain (Ubersuggest 25.1.2020)

<18 18-24 25-34 3544 45-54 55-64 > 65

Ikaluokat
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Indeksi

Mean Indeksi

Liite 17. Soijarouheen hakuajankohdat

Soijarouheen hakemisen trendi Suomessa viiden vuoden ajanjaksolla (Google Trends
1.2.2020) (vasen) ja vuosina 2019-2015 (Google Trends 13.2.2020) (oikea)

Hakumaarat ajan mittaan Google Trends Hakumaarat ajan mittaan Google Trends

@ Soijarouhe + soija rouhe @ Soijarouhe + soija rouhe — Suomi @ Soijarouhe + soija rouhe - Suomi
Soijarouhe + soija rouhe — Suomi @ Soijarouhe + soija rouhe — Suomi

@ Soijarouhe + soija rouhe — Suomi

Huomigitavaa

Suomi. Viimeiset 5 vuotta. Verkkohaku Suomi. 2019. Verkkohaku.

Oikeanpuoleisen kuvion vérien selitykset: vuosi 2019 sininen, vuosi 2018 punainen, vuosi 2017 kel-

tainen, vuosi 2016 vihrea, vuosi 2015 violetti

Soijarouheen Google Trends -hakuindeksien 5 vuoden (vuosien 2015-2019) keskiarvojen

indeksien maarén jakauma kuukausittain (vasen) ja luottamusvaélit (oikea)

NI

Soijarouheen Google Trends -hakuindeksien viiden vuoden (2019-2015) keskiarvot vii-
koittain (Google Trends 1.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)
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Mean Indeksi SR

Mean Indeksi SR

Soijarouheen hakeminen viikonpaivittéin edellisen 90 paivan keskiarvona (Google Trends
18.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

95% Cl Indeksi SR

li
',
l_

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

Paivé SR PaivASR

X-akselin numeroiden selitykset: 1 sunnuntai, 2 maanantai, 3 tiistai, 4 keskiviikko, 5 torstai, 6 per-
jantai, 7 lauantai

Soijarouheen hakeminen seitseman paivan aikana (Google Trends 22.1.2010)

Hakumaarat ajan mittaan Google Trends

® Soijarouhe + soija rouhe

26. tammi 1. helmik_ kello 15.00

Suomi. Viimeiset 7 péivaa. Verkkohaku

Soijarouheen hakuindeksien kellonaikojen viikon keskiarvot (Google Trends 22.1.2020)
(vasen) ja luottamusvalit (oikea)

96% ClIndeksi SR
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Soijarouheen hakeminen %

Soijarouheen hakemisen aluekohtaiset erot eri vuosina (Google Trends 14.2.2020)

2019

2018

2017

¢

“l

Pohjois-Pohjanmaa
Pirkanmaa

Lappi

Uusimaa
Pohjois-Savo
Varsinais-Suomi

Keski-Suomi

2016

Soijarouheen hakeminen ikéluokittain (Ubersuggest 25.1.2020)

<18

18-24

25-34

35.44

Ik&luokat

4554

55-84 =65
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Indeksi

Mean Indeksi

Liite 18. Harkiksen hakuajankohdat

Harkiksen hakemisen trendi Suomessa viiden vuoden ajanjaksolla (Google Trends
1.2.2020) (vasen) ja vuosina 2019-2015 (Google Trends 13.2.2020) (oikea)

Hakumaarat ajan mittaan Google Trends Hakumaarat ajan mittaan Google Trends
® Harkis @ Hirkis - Suomi @ Harkis — Suom Hérkis — Suom
@ Hirkis — Suomi @ Hérkis — Suom MarkkinOi”e

.2.2015 6.5.2018

i GRS

Suomi. Viimeiset 5 vuotta. Verkkohaku Suomi. 2019. Verkkohaku
Oikeanpuoleisen kuvion vérien selitykset: vuosi 2019 sininen, vuosi 2018 punainen, vuosi 2017 kel-

tainen, vuosi 2016 vihrea, vuosi 2015 violetti

Harkiksen Google Trends -hakuindeksien keskiarvojen maaran jakauma kuukausittain
ajanjaksolla 20.8.2016-31.12.2019 (vasen) ja luottamusvalit (oikea)
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Harkiksen Google Trends -hakuindeksien keskiarvojen maéaran jakauma viikoittain ajan-
jaksolla 20.8.2016—-31.12.2019 (vasen) ja luottamusvaélit (oikea)
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95% Cl Indeksi
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Mean Indeksi HR

Mean Indeksi HK

Harkiksen hakeminen viikonpaivittain 90 paivan keskiarvona (Google Trends 18.2.2020)

(vasen) ja luottamusvalit (oikea)
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X-akselin numeroiden selitykset: 1 sunnuntai, 2 maanantai, 3 tiistai, 4 keskiviikko, 5 torstai, 6 per-
jantai, 7 lauantai

Harkiksen hakeminen viimeisen 7 paivan aikana (Google Trends 22.1.2010)

Hakuma&rat ajan mittaan Google Trends

@ Harkis

26. tammi... 1. helmik. kello 15.00

Suomi. Viimeiset 7 paivaa. Verkkohaku

Harkiksen hakuindeksien kellonaikojen keskiarvot viikon ajalta (Google Trends 22.1.2020)

(vasen) ja luottamusvalit (oikea)

95% ClIndeksi HK
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Harkiksen hakemisen aluekohtaiset erot eri vuosina (Google Trends 14.2.2020)

2019

2018

2017

Keski-Pohjanmaa

Etela-Karjala

Pohjois-Pohjanmaa

Etela-Pohjanmaa

Uusimaa

Varsinais-Suomi

Pirkanmaa

Pohjois-Savo

Paijat-Hame

Pohjois-Karjala

Lappi

Keski-Suomi

Kanta-Hame

Kainuu

Etela-Savo

Kymenlaakso

Pohjanmaa

Satakunta

170
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2015

Vuoden 2015
karttaa ei ole
saatavana



Harkiksen hakeminen %

Harkiksen hakeminen ikéaluokittain (Ubersuggest 25.1.2020)

<18 18-24 25-24 35-44 45-54 55-64 =B85

Ikdluokat

171



Indeksi

Mean Indeksi

Liite 19. Porkkanalaatikon hakuajankohdat

Porkkanalaatikon hakemisen trendi Suomessa viiden vuoden ajanjaksolla (Google Trends
1.2.2020) (vasen) ja vuosina 2019-2015 (Google Trends 1.2.2020) (oikea)

Hakum@arét ajan mittaan Google Trends Hakumaarat ajan mittaan Google Trends
® Porkkanalaatikko ® Po om
Po om
® Po
Huopnipitavaa
I —
Suomi. Viimeiset 5 vuotta. Verkkohaku. Suomi. 2019. Verkkohaku

Oikeanpuoleisen kuvion varien selitykset: vuosi 2019 sininen, vuosi 2018 punainen, vuosi 2017 kel-

tainen, vuosi 2016 vihrea, vuosi 2015 violetti

Porkkanalaatikon Google Trends -hakuindeksien viiden vuoden (2015-2019) keskiarvojen

maaran jakauma kuukausittain (vasen) ja luottamusvalit (oikea)
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Porkkanalaatikon Google Trends -hakuindeksien viiden vuoden (vuosien 2019-2015) kes-

kiarvojen maaran jakauma viikoittain (vasen) ja luottamusvalit (oikea)
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Mean Indeksi PL

Porkkanalaatikon hakeminen viikonpaivittain 90 paivan keskiarvona (Google Trends
18.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

95% Cl Indeksi PL

[ 1

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 ] 7

Paiva PL PavaPL

X-akselin numeroiden selitykset: 1 sunnuntai, 2 maanantai, 3 tiistai, 4 keskiviikko, 5 torstai, 6 per-
jantai, 7 lauantai

Porkkanalaatikon hakeminen viimeisen 7 péivan aikana (Google Trends 25.12.2019)

Hakum&érat ajan mittaan Google Trends

® Porkkanalaatikko

18. jouluk... 24. jouluk. kello 8.00

Suomi. Viimeiset 7 paivaa. Verkkohaku.

Porkkanalaatikon hakuindeksit paivittain ja kellonajoittain joulusesongin hakuhuippuna vii-
kon ajanjaksolla (Google Trends 25.12.2019)
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95% Cl Indeksi PL

Porkkanalaatikon hakeminen %

40

30

il

Porkkanalaatikon hakuindeksien luottamusvalit kellonajoittain joulusesongin hakuhuip-

puna viikon ajanjaksolla (Google Trends 25.12.2019)
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Aika PL

Porkkanalaatikon hakeminen ik&aluokittain (Ubersuggest 25.1.2020)

<18

18-24 25-24 3544 45-54 55-64 > 65

Ikéluokat
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Porkkanalaatikon hakemisen aluekohtaiset erot eri vuosina (Google Trends 14.2.2020)

2019

2018

Keski-Pohjanmaa

Pohjanmaa

Eteld-Savo

Satakunta

Pohjois-Savo

Kanta-Hame

Pohjois-Pohjanmaa

Pohjois-Karjala

Eteld-Pohjanmaa

Pirkanmaa

Keski-Suomi

Eteld-Karjala

Paijat-Hame

Varsinais-Suomi

Uusimaa

Kymenlaakso

Kainuu

Lappi
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2016

2015




Indeksi

Mean Indeksi

Liite 20. Lanttulaatikon hakuajankohdat

Lanttulaatikon hakemisen trendi Suomessa viiden vuoden ajanjaksolla (Google Trends
1.2.2020) (vasen) ja vuosina 2019-2015 (Google Trends 13.2.2020) (oikea)

Hakum@#&rit ajan mittaan

Hakumaéréat ajan mittaan Google Trends Google Trends

@ Lanttulaatikko

Hugfhigitavaa

Suomi. Viimeiset 5 vuotta. Verkkohaku Suomi. 2019. Verkkohaku

Oikeanpuoleisen kuvion varien selitykset: vuosi 2019 sininen, vuosi 2018 punainen, vuosi 2017 kel-

tainen, vuosi 2016 vihred, vuosi 2015 violetti

Lanttulaatikon Google Trends -hakuindeksien viiden vuoden (2015-2019) keskiarvojen

maaran jakauma kuukausittain (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

956% Cl Indeksi
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Lanttulaatikon viiden vuoden keskiarvojen indeksien maaran jakauma viikoittain (Google

Trends 1.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)
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Mean Indeksi LL

Lanttulaatikon hakeminen viikonpaivittéin 90 péaivan keskiarvona (Google Trends
18.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

95% Cl IndeksiLL

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
PaivaLL PaivaLL

X-akselin numeroiden selitykset: 1 sunnuntai, 2 maanantai, 3 tiistai, 4 keskiviikko, 5 torstai, 6 per-

jantai, 7 lauantai

Lanttulaatikon hakeminen viimeisen 7 paivan aikana (Google Trends 25.12.2019)

Hakum@&arat ajan mittaan Google Trends

® Lanttulaatikko

18. jouluk.... 24. jouluk. kello 7.00

Suomi. Viimeiset 7 paivaa. Verkkohaku.

Lanttulaatikon hakuindeksit paivittain ja kellonajoittain sesongin hakuhuippuna viikon ajan-
jaksolla (Google Trends 25.12.2019)
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95% Cl Indeksi LL

Lanttulaatikon hakeminen %

Lanttulaatikon hakuindeksien kellonaikojen luottamusvalit sesongin hakuhuippuna viikon

ajanjaksolla (Google Trends 25.12.2019)
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AikaLL

Lanttulaatikon hakemisen ik&luokat (Ubersuggest 25.1.2020)

<18

18-24 25-34 35-44 45-54 55-64 > 65

Ikdluokat
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Lanttulaatikon hakemisen aluekohtaiset erot eri vuosina (Google Trends 14.2.2020)

2019

2018

2017

2016

2015

Pohjois-Karjala

Pé&ijat-Hame

Eteld-Pohjanmaa

Keski-Pohjanmaa

Satakunta

Etels-Savo

Eteld-Karjala

Keski-Suomi

Pohjois-Pohjanmaa

Pirkanmaa

Uusimaa

Kainuu

Kanta-Hame

Pohjois-Savo

Pohjanmaa

Varsinais-Suomi

Kymenlaakso

Lappi
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Indeksi

Mean Indeksi

Liite 21. Joulukinkun hakuajankohdat

Joulukinkun Google Trends -haut viiden vuoden ajalla (Google Trends 1.2.2020) (vasen)
ja vuosina 2019-2015 (Google Trends 13.2.2020) (oikea)

Hakumaarat ajan mittaan Go gleTrenda Hakum&arat ajan mittaan Google Trends

@ Joulukinkku ® Joulukinkku - Suomi @ Joulukinkku - Suomi Joulukinkku - Suom

® Joulukinkku — Suomi @ Joulukinkku — Suomi

HuopWgitavaa

Suomi. Viimeiset 5 vuotta. Verkkohaku. Suomi. 2019. Verkkohaku.

Oikeanpuoleisen kuvion varien selitykset: vuosi 2019 sininen, vuosi 2018 punainen, vuosi 2017 kel-

tainen, vuosi 2016 vihred, vuosi 2015 violetti

Joulukinkun Google Trends -hakuindeksien 5 vuoden (2015-2016) keskiarvojen indeksien

maaran jakauma kuukausittain (vasen) ja luottamusvaélit (oikea)
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Joulukinkun 5 vuoden keskiarvojen indeksien maaran jakauma viikoittain (Google Trends

1.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)
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Mean Indeksi JK

Mean Indeksi JK
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Joulukinkun hakeminen viikonpaivittain 90 péaivan keskiarvona (Google Trends 18.2.2020)
(vasen) ja luottamusvalit (oikea)
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X-akselin numeroiden selitykset: 1 sunnuntai, 2 maanantai, 3 tiistai, 4 keskiviikko, 5 torstai, 6 per-
jantai, 7 lauantai

Joulukinkun hakeminen viimeisen 7 paivan aikana (Google Trends 22.1.2010)

Hakumaérat ajan mittaan Google Trends

® Joulukinkku

18. jouluk 24. jouluk. kello 7.00

Suomi. Viimeiset 7 paivaa. Verkkohaku.

Kuvio x. Joulukinkun hakuindeksit paivittéin ja kellonajoittain seitseméan paivan aikana jou-
lusesongin hakuhuippuna (Google Trends 25.12.2019)
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Joulukinkun hakuindeksien kellonaikojen luottamusvalit seitseman paivan aikana jouluse-

songin hakuhuippuna (Google Trends 25.12.2019)

95% Cl Indeksi JK
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01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011121314 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Aika JK

Joulukinkun hakeminen ik&luokittain (Ubersuggest 25.1.2020)

Joulukinkun hakeminen %

<18 18-24 25-34 35-44 45-54 55-64 > 65

Ikaluokat
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Joulukinkun hakemisen aluekohtaiset erot eri vuosina (Google Trends 14.12.2020)

2019

2018

2017

2016

2015

Pohjois-Karjala

Keski-Pohjanmaa

Pohjois-Pohjanmaa

Fteld-Pohjanmaa

Eteld-Karjala

Eteld-Savo

Kanta-Hame

Pohjois-Savo

Pirkanmaa

Paijat-Hame

Pohjanmaa

Uusimaa

Kainuu

Keski-Suomi

Satakunta

Varsinais-Suomi

Lappi

Kymenlaakso
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Liite 22. Punaviinin hakuajankohdat

Punaviinin hakemisen trendi Suomessa viiden vuoden (2015-2019) ajanjaksolla (Google
Trends 1.2.2020) (vasen) ja vuosina 2019-2015 (Google Trends 13.2.2020) (oikea)

Hakumaarat ajan mittaan Google Trends Hakumaérat ajan mittaan Google Trends
® Punaviini ® Punaviini - Suomi @ Punaviini — Suom| Punaviini — Suom
@ Punaviini - Suomi @ Punaviini — Suom

Huomicitavaa

Suomi. Viimeiset 5 vuotta. Verkkohaku Suomi. 2019. Verkkohaku.
Oikeanpuoleisen kuvion vérien selitykset: vuosi 2019 sininen, vuosi 2018 punainen, vuosi 2017 kel-

tainen, vuosi 2016 vihrea, vuosi 2015 violetti

Punaviinin Google Trends -hakuindeksien viiden vuoden (2015-2019) keskiarvojen ja-

kauma kuukausittain (Google Trends) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)
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Punaviinin 5 vuoden indeksien keskiarvojen jakauma viikonnumeroittain (Google Trends

1.2.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)
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Mean Suomi Punaviini

Punaviinin hakeminen viikonpadivittain edellisen 90 paivan indeksien keskiarvona (Google
Trends 22.1.2020) (vasen) ja luottamusvalit (oikea)

Mean Indeksi PV

95% Cl Indeksi PV

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
Péiva PV Paiva PV

X-akselin numeroiden selitykset: 1 sunnuntai, 2 maanantai, 3 tiistai, 4 keskiviikko, 5 torstai, 6 per-

jantai, 7 lauantai

Punaviinin hakeminen seitseméan paivan aikana (Google Trends 25.12.2019)

Hakum@arét ajan mittaan Google Trends

® Punaviini

18. jouluk.... 24, jouluk. kello 8.00

Suomi. Viimeiset 7 paivaa. Verkkohaku.

Punaviinin hakuindeksit paivittain ja kellonajoittain seitseman paivan aikana joulusesongin
hakuhuippuna (Google Trends 25.12.2019)
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95% Cl Suomi

Punaviinin hakuindeksien kellonaikojen luottamusvalit seitsemén paivan aikana jouluse-
songin hakuhuippuna (Google Trends 25.12.2019)

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11121314 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Aika

Punaviinin hakemisen ikéaluokat (Ubersuggest 25.1.2020)

Mean Punaviinin hakeminen %

<18 18-24 25-34 35-44 45-54 55-64 > 85

Ik&luokat
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Punaviinin hakemisen aluekohtaiset erot eri vuosina (Google Trends 14.2.2020)

2019

2018

2017

rﬁ\

2016

2015

Keski-Pohjanmaa

Eteld-Karjala

Péijat-Hame

Eteld-Savo

Kanta-Hame

Kainuu

Etela-Pohjanmaa

Pohjois-Pohjanmaa

Keski-Suomi

Pohjois-Savo

Uusimaa

Varsinais-Suomi

Kymenlaakso

Satakunta

Lappi

Pohjois-Karjala

Pirkanmaa

Pohjanmaa
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Salaiset liitteet

Salainen liite 1. Kehittamisprojektin suunnitelma
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Salainen liite 2. Kohdeyrityksen kehitysjohtajan Anon haastattelulomake
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Salainen liite 3. Kohdeyrityksen kehitysjohtajan Anon litteroitu haastattelu
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