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Tilauspohjaisissa liiketoimintamalleissa asiakassuhde jatkuu niin kauan kuin asiakas kokee 
palvelun hyödylliseksi tai jatkaa palvelun käytön myöhemmin uudelleen. Asiakaspoistuma tapah-
tuu, kun asiakas lopettaa tilauksensa. Tämä voi johtua monesta syystä kuten asiakas voi vaihtaa 
kilpailijan palveluun tai tuotteeseen, taloudellisesta syystä, tyytymättömyydestä tai yritys voi myös 
itse lopettaa asiakkuuden. Asiakaspoistuma on näille tilauspohjaisille liiketoimintamalleille kes-
keinen haaste. Tästä syystä asiakaspoistuman ennakoiminen näille yrityksille on erittäin tärkeä 
ja hyödyllinen. Asiakaspoistuman ennakointi tehdään erilaisilla data-analytiikan ja ennustemallien 
avulla. Tästä aiheesta on tehty paljon tutkimusta, mutta ennakointi ja mallien toiminta selitetään 
tutkimuskirjallisuudessa usein teknisesti tai liian yksityiskohtaisesti tietyn ennustemallin näkökul-
masta. Tässä työssä keskitytään siihen, miten asiakaspoistuma ennakointia tilauspohjaisissa pal-
veluissa voidaan ymmärtää tutkimuskirjallisuuden perusteella. Tavoitteena on luoda selkeä ja yk-
sinkertainen kokonaiskuva. 
 Työ toteutetaan systemaattisena kirjallisuuskatsauksena ja aineisto perustuu aiemmin julkais-

tuihin tieteellisiin lähteisiin. Työssä käydään läpi, millaista asiakasdataa ennakoinnin hyödyntämi-
sessä käytetään, millaisia analyysimenetelmiä siihen käytetään, sekä millaisia haasteita ja rajoit-
teita niissä erityisesti esiintyy tutkimuskirjallisuudessa. Menetelmiä ei kuitenkaan käydä läpi tek-
nisesti tai matemaattisesti, vaan tarkoituksena on ymmärtää kokonaisuutta ja miten niitä hyödyn-
netään.  
Kirjallisuuden mukaan asiakaspoistuman ennakointi katsotaan yleensä jatkuvaksi prosessiksi, 

jossa asiakkaan käyttäytymisen muutoksia halutaan tunnistamaan ajoissa. Asiakaspoistuman en-
nakoinnissa hyödynnetty dataa liittyy esimerkiksi asiakkaan käyttäytymisen muutokseen, palve-
lun käyttöön, maksamiseen, sopimukseen, asiakaspalveluihin ja asiakaspalveluun. Näihin muut-
tujiin liittyvä data voi antaa varhaisia merkkejä asiakaspoistumasta. Tulosten perusteella enna-
koinnista saatava hyöty ei perustu vain ennustemallien tarkkuuteen, vaan myös siihen onko mallit 
ymmärrettäviä ja pystyykö niitä implementoida ajoissa. Samalla myös ennakoinnissa esiintyy 
haasteita ja rajoitteita, kuten datan laatu, epätasapainoiset aineistot, sekä vaikeuksia soveltaa 
tutkimuksen tuloksia eri tapauksiin 
 
Avainsanat: Asiakaspoistuma, tilauspohjaiset palvelut, ennakointi, ennustaminen, data-

analytiikka, koneoppiminen, ennustemalli, liiketoiminta malli, yritys, tuote 
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TEKOÄLYN KÄYTTÖ OPPINÄYTTEESSÄ 

Opinnäytteessäni on käytetty tekoälysovelluksia:  

☐ Ei 

☒ Kyllä 

Ilmoitukseni mukaan olen käyttänyt opinnäytteessäni tutkielmaprosessin aikana seuraa-

via tekoälysovelluksia: ChatGPT 5.1, ChatGPT 5.2, Scopus AI 

Tekoälysovellusten nimet ja versiot: OpenAI ChatGPT 5.1 ja 5.2, Scopus AI,  

Käyttötarkoitus: Tekoälyä käytettiin työn prosessissa vain työkaluna. Kaikki sisällöt on 

tuotettu itse ja tekoäly käytettiin työn rakenteen tukena. Tekoäly kuten ChatGPT 5.1 ja 

ChatGPT 5.2 käytettiin sanojen ja lauseiden tarkistamiseen ja hiomiseen. Se siis auttoi 

muotoilemaan sanoja ja lauseiden rakenteita paremmin. Esimerkiksi yleinen prompt on 

ollut ” Voitko tarkistaa, mitä kieliopillisia virheitä löydät, ja voisitko antaa parannusehdo-

tuksia?” Kirjoitus prosessi eteni niin, että artikkelit luettiin ja niistä poimittiin tekstiä itse, 

ja niiden perusteella kirjoitettiin tekstiä itse. Tekoäly tarkasti, jos lauseet olivat hankalia 

ja antoi ehdotuksia lauseen korjaamiseen. Näitä ehdotuksia hyödynnettiin ja korjailtiin. 

Tähän auttoi myös Wordin oma kielitarkistus. Myös opinnäytteen eri lukujen ideoinnissa 

käytettiin tueksi tekoälyä, mutta kaikki sisällöt ovat itse tuottamia. Scopus AI käytettiin 

lähteiden etsinnässä ja lukemisessa, ja sen jälkeen myös lähteet luettiin itse, ja arvioitiin, 

onko sopiva vai ei. 

Osiot, joissa tekoälyä on käytetty: 1.1,3.1,3.2,3.3,4.1,4.2,5.1.5.2,5.3,5.4,6.1,6.2,6.3 

Olen tietoinen siitä, että olen täysin vastuussa koko opinnäytteeni sisällöstä, mukaan 

lukien osat, joissa on hyödynnetty tekoälyä, ja hyväksyn vastuun mahdollisista eettisten 

ohjeiden rikkomuksista. 
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ALKUSANAT 

Aiheeseen heräsi kiinnostus seuraamalla omaa kulutusta arjessa. Tästä alkoi pohdiske-

lua siitä, että voiko asiakkaiden poistumista yrityksistä ennakoida, ja voiko datasta löytää 

varhaisia merkkejä siitä, että asiakas aikoo lopettaa palvelun käytön  

Haluan erityisesti kiittää ohjaajaani paljon tuesta ja neuvoista työn tekemisen aikana. 

Kiitos myös niistä kommenteista, jotka auttoivat parantamaan tekstin luettavuutta ja te-

kemään työstä johdonmukaisemman. 

 

Tampereella, 23.3.2026 
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1. JOHDANTO 

Tämän kandidaatintyön aiheena on asiakaspoistuman ennakoinnin ymmärtäminen ti-

lauspohjaisissa palveluissa. Työ tarkastelee, miten asiakaspoistuma voidaan ennakoida 

tilauspohjaisissa palveluissa data-analytiikan näkökulmasta ja millaisia analyysimenetel-

miä tutkimuskirjallisuudessa käytetään.  

Tavoitteena on koota aiheesta selkeä ja yksinkertainen kokonaisuus, sillä tutkimuskirjal-

lisuudessa tätä aihetta käsitellään usein teknisesti. Aiheesta ilman tarkempaa perehty-

mistä voi olla vaikea ymmärtää, mitä asiakaspoistuman ennakoinnilla oikeasti tarkoite-

taan käytännössä ja mihin tuloksia käytetään. Tässä johdantoluvussa käydään läpi tut-

kimuksen tausta ja rajaus, esitetään työlle tutkimuskysymykset ja tavoitteet sekä avataan 

työn rakenne. 

1.1 Tutkimuksen tausta 

Tilauspohjaiset palvelut ja tuotteet ovat yleistyneet monilla toimialalla digitalisaation an-

siosta. Monet tällaiset palvelut toimivat niin, että niistä maksetaan toistuvasti tietyn ajan 

välein ja asiakkaat päättävät tällöin uudelleen, aikovatko he palvelun käyttöä vai ei. Lii-

ketoimintamallin kannattavuus syntyy asiakassuhteen jatkuvuudesta, eikä perinteisellä 

tavalla yksittäisiin ostoksiin. Kaikki palvelun käyttöönottajat eivät jää aktiivisiksi käyttä-

jiksi, koska palvelu ei integroidu kaikkien arkeen. (Libai et al., 2025) Näissä tilanteissa 

yrityksille on tärkeää tunnistaa asiakkaat, jotka ovat vaarassa lopettaa palvelun tai tuot-

teen käytön. Yrityksille ei riitä, että asiakaspoistuma tunnistetaan vasta jälkikäteen. Pois-

tumaa ei luokitella usein yhtenä tapahtumana, koska asiakkaat voivat lähteä eri syistä. 

Yritykset voivat vaikuttaa osaan syistä suoraan, kun taas osa syistä jää niiden vaikutus-

vallan ulkopuolelle (Braun ja Schweidel, 2011). Tämä tekee asiakaspoistumasta vaikea 

ennakoida, koska kaikki poistumat näkyvät asiakaspoistumana, mutta niiden taustasyyt 

voivat olla eri. 

Yrityksille asiakaspysyvyyden näkökulmasta on keskeistä ennakoida asiakaspoistumaa. 

Uusien asiakkaiden hankinta on myös selvästi kalliimpaa kuin nykyisten asiakkaiden säi-

lyttämistä. Kirjallisuudessa poistuman ennustamiseen käytetään erilaisia menetelmiä, 

joilla tunnistetaan varhaisia merkkejä tulevasta poistumasta. Näiden poistuman taustalla 



2 
 

voi olla monenlaisia tekijöitä, kuten tyytymättömyys tai kilpailutilanne, mikä tekee enna-

koinnista helposti haastavaa. (Vafeiadis et al., 2015) Tähän liittyy se, miksi data-analy-

tiikka, koneoppiminen, syväoppiminen, tekoäly ja erilaiset mallit tulevat keskusteluun. 

Asiakassäilyttäminen on monille tilauspohjaisille yrityksille iso haaste, ja kirjallisuudessa 

tätä aihetta on tutkittu paljon erityisesti ennakoinnin näkökulmasta. Kaikkiin asiakaspidon 

johtamisen haasteisiin ei ole kuitenkaan löydetty yhtenäisiä ratkaisuja (Ascarza et al., 

2018a). Tilauspohjaisissa liiketoimintamalleissa asiakkaiden pysyvyys liittyy kuitenkin 

usein siihen, miltä palvelu tuntuu käytössä pitkällä aikavälillä (Cao et al., 2025). 

1.2 Tutkimuksen rajaus 

Tämä kandidaatintyö toteutetaan systemaattisena kirjallisuuskatsauksena, eli siis ai-

neisto kerättiin systemaattisella tiedonhaulla valituista tietokannoista, joita esitetään 2.2 

luvussa. Työssä ei kerätä omaa empiiristä aineistoa, eikä tehdä uusia ennustemalleja tai 

omia laskelmia. Tarkoituksena on koota ja jäsentää sitä, mitä tutkimuskirjallisuudessa 

kerrotaan asiakaspoistuman ennakoinnista tilauspohjaisissa liiketoimintamalleissa. 

Työn rajaus on tilauspohjaisiin liiketoimintamalleihin, sillä niissä asiakassuhde jatkuu 

toistuvina tilausjaksoina ja poistuma näkyy suoraan siinä, jatkuuko palvelun tai tuotteen 

käyttö ja maksaminen.  Valitut aineistot voivat kuitenkin olla semmoisia, joissa asiakas-

poistumaa tarkastellaan yleisemmin. Nämä aineistot otetaan mukaan, koska havainnot 

sopivat tilauspohjaiseen kontekstiin ja tukevat myös tämän työn aiheen näkökulmaa. 

Tässä työssä kuvataan, millaista asiakasdataa tutkimuskirjallisuudessa hyödynnetään 

ennakoinnissa. Työssä käydään läpi ennakointiin hyödynnettyjä analyysimenetelmiä 

yleisellä tasolla. Niitä ei kuitenkaan selitetä teknisesti eikä matemaattisesti tässä työssä. 

Huomio on enemmänkin siinä, mihin niitä käytetään ja miten niiden tuottamaa tietoa voi-

daan hyödyntää poistuman ennakoinnissa. 

1.3 Tutkimusongelma ja tutkimuskysymykset 

Tässä kandidaatintyössä selvitetään, miten asiakaspoistumaa voidaan ennakoida tilaus-

pohjaisissa palveluissa data-analytiikan ja erilaisten ennustemenetelmien avulla. Tutki-

musongelmana on se, että asiakaspoistumaa halutaan tunnistaa ennen kuin asiakas-

poistumaa ehtii tapahtua. Tätä varten yritykset tarvitsevat sopivaa dataa, ymmärrystä ja 

ennustemallien kohdistamista, jotta ennakoinnista on oikeasti hyötyä. Työssä päätutki-

mus tarkastelee tätä kokonaisuutta, ja apututkimuskysymykset auttavat täsmentämään 

sitä. 
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Päätutkimuskysymys: 

• Miten data-analytiikkaa voidaan hyödyntää asiakaspoistuman ennakoinnissa ti-

lauspohjaisissa liiketoimintamalleissa? 

Apututkimuskysymykset: 

• Millaista asiakasdataa tutkimuksissa käytetään asiakaspoistuman ennakointiin ti-

lauspohjaisissa liiketoimintamalleissa? 

• Millaisia menetelmiä tutkimuksissa hyödynnetään ennakoinnissa, ja mihin tarkoi-

tuksiin niitä käytetään? 

• Mitkä ovat tärkeimmät haasteet ja rajoitteet, jotka vaikeuttavat ennusteiden käyt-

töä käytännössä tilauspohjaisissa liiketoimintamalleissa? 

1.4 Tutkimuksen tavoitteet 

Tämän työn aiheesta on tehty paljon tutkimuksia kirjallisuudessa, mutta ne lähestyvät 

aihetta usein teknisesti ennustemallien näkökulmasta. Työn tavoitteena on muodostaa 

selkeä ja yksinkertainen kokonaiskuva asiakaspoistuman ennakoinnista tilauspohjai-

sissa liiketoimintamalleissa data-analytiikan näkökulmasta. Tavoitteena on myös koota 

tutkimuskirjallisuudesta keskeiset asiat yhteen ja selittää ne käytännönläheisesti. 

Työssä ei kehitetä uutta ennustemallia tai testata menetelmiä empiirisesti, vaan tarkoitus 

on tarkastella ilmiötä kirjallisuuteen perustuvan analyysin avulla. Tämän lisäksi tavoit-

teena on myös tarkastella, miten ennakointi onnistuu, mihin sitä hyödynnetään, millaista 

asiakasdataa siihen käytetään ja millaisia analyysimenetelmiä ennakoinnin tukena käy-

tetään. Työn tavoitteena on myös tuoda esiin tutkimuskirjallisuudessa ennakointiin liitty-

viä haasteita ja rajoitteita. 

1.5 Työn rakenne 

Tämä kandidaatintyö koostuu kuudesta pääluvusta. Luvut etenevät yleisestä taustasta 

kohti asiakaspoistuman ennakointia tilauspohjaisissa liiketoimintamalleissa data-analy-

tiikan avulla. Työ rakentuu kolmen keskeisen teeman ympärille, jotka ovat asiakaspois-

tuma, tilauspohjainen liiketoimintamalli ja data-analytiikka. Näiden välinen suhde on esi-

tetty kuvassa 1. Kuva toimii tämän työn viitekehyksenä ja auttaa hahmottamaan, mistä 

näkökulmista tämä työ rakentuu. 
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Kuva 1. Teoreettinen viitekehys: data-analytiikka, asiakaspoistuma, tilauspohjai-
nen liiketoimintamalli ja yhteinen merkitys ennakoissa 

Ensimmäinen luku käsittelee työn taustaa, tutkimusongelmaa ja tutkimuskysymyksiä, 

työn rajausta, työn rakennetta ja tutkimusongelmaa. Toinen luku käsittelee, miten tämän 

työn tutkimusmenetelmä toteutetaan ja miten aineiston haku ja valintakriteeri tehtiin. Kol-

mas ja neljäs luku muodostavat työn teoreettisen taustan, jossa käsitellään asiakaspois-

tumaa, tilauspohjaisia palveluita ja data-analytiikkaa. Tässä työssä sana data-analytiikka 

käytetään kattoterminä, ja koneoppiminen ja ennustemenetelmät kuuluvat sen alakäsit-

teisiin. Viidennessä luvussa yhdistetään keskeiset teemat yhteen ja tuodaan aiheesta 

synteesiä. Eli luku analysoi, mitä tutkimukset kertovat asiakaspoistuman ennakoinnista 

tilauspohjaisissa palveluissa, miten ennusteita voidaan käyttää käytännössä ja mitkä te-

kijät rajaavat niiden hyötyä. Kuudennessa luvussa esitetään työn yhteenveto. Kuva 1 

esittää työn teoreettisen viitekehyksen. 

 

 

 

 

 



5 
 

2. TUTKIMUSMENETELMÄ JA AINEISTO 

Tässä luvussa kuvataan, miten kirjallisuuskatsaus toteutettiin ja millä perusteilla tutki-

musaineisto valittiin. Tarkoitus on tehdä prosessista selkeä. Luku kuvaa, mistä lähteet 

tulivat, miten ne rajattiin ja miten aineistosta koottiin tämän työn kannalta tärkeät teemat. 

Luku etenee vaihe vaiheelta. Ensin luku käy läpi kirjallisuuskatsauksen toteutuksen. Sen 

jälkeen luku kuvaa aineiston haun, käytetyt tietokannat ja valintakriteerit. Lopuksi luku 

esittelee haun tulokset tiivistetysti taulukossa. 

2.1 Kirjallisuuskatsauksen toteutus 

Tässä tutkimuksessa käytetään kirjallisuuskatsausta tutkimusmenetelmänä. Kirjallisuus-

katsaus sopii tähän tutkimukseen, koska tavoitteena on ymmärtää aiempaa tutkimusta 

asiakaspoistuman ennakoinnista tilauspohjaisissa palveluissa. Työssä ei kerätä uutta ai-

neistoa, vaan tutkimus perustuu aiemmin julkaistuihin tieteellisiin lähteisiin. 

Kirjallisuuskatsaus tehtiin vaiheittain. Ensin määriteltiin tutkimusongelma ja tutkimusky-

symykset. Näiden pohjalta suunniteltiin tiedonhaku. Seuraavaksi aineistoa haettiin eri 

tietokannoista. Hakutuloksia rajattiin, jotta mukaan saatiin vain tutkimuksen kannalta so-

pivat lähteet. 

Finnkin kirjallisuuskatsauksen mallia hyödynnettiin tässä työssä. Mallia käytettiin erityi-

sesti tiedonhaun suunnittelussa, lähteiden valinnassa ja aineiston tarkastelussa. Kaikkia 

vaiheita ei toteutettu erillisinä osioina, mutta perusajatus järjestelmällisestä katsauksesta 

ohjasi koko prosessia (Fink, 2019). Valitut artikkelit luettiin huolellisesti, ja niistä etsittiin 

yhteisiä teemoja, kuten ennustamisen ajoitus, datan merkitys ja mallien haasteet ja ra-

joitteet. Kirjallisuuskatsaus muodostaa perustan työn myöhemmille luvuille ja auttaa ym-

märtämään, miten asiakaspoistumaa käsitellään tutkimuskirjallisuudessa. 

2.2 Aineiston haku ja valintakriteeri 

Tutkimusaineisto haettiin systemaattisella haulla useista tieteellisistä tietokannoista. 

Käytettyjä tietokantoja olivat ScienceDirect, ProQuest, Scopus, Emerald Insight, IEEE 

Xplore, SSRN, ResearchGate. Näiden tietokantojen avulla löydettiin laaja ja monipuoli-

sia ainestoja. Aineistojen etsimiseen käytettiin useita hakusanoja, jotka liittyivät asiakas-

poistumaan, tilauspohjaisiin palveluihin ja data-analytiikkaan. Näitä hakusanoja muokat-

tiin tietokannan mukaan, jotta haku tuotti mahdollisimman sopivia tuloksia. Käytetyt ha-

kulausekkeet ja esimerkkejä valituista artikkeleista on esitetty taulukossa 1. 
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 Aineiston haku ja valintakriteeri  
 

Tietokanta Hakulausekkeet Muut rajaukset Tulokset Valittu 

ScienceDi-

rect 

("Customer churn" OR Churn) 

AND ("subscription services" 

OR subscription) AND (Data-

analytics OR Machine-lear-

ning) AND (Framework AND 

management) 
 

Kieli: Englanti 

Vuosi: 2008–

2025 

Rajattu: ver-

taisarvioitu 

328 5 

("machine learning" AND 

"customer churn prediction") 

284 1 

ProQuest (customer churn prediction) 

AND (subscription business 

model) 
 

Kieli: Englanti 

Vuosi: 2008–

2025 

Rajattu:ver-

taisarvioitu 

479 4 

("Customers Would Rather 

Leave ") 

12 1 

("types of churn" AND "Pre-

diction model") 

Kieli: Englanti 

Vuosi: 2008–

2025 

14 1 

Scopus 

 

 

(Churn AND Subscription) OR 

("churn prediction" AND "Data 

mining")) 

 

Kieli: Englanti 

Vuosi: 2008–

2025 

 

533 11 

Emerald In-

sight  
 

("customer churn prediction") 
 

Kieli: Englanti 

Vuosi: 2008–

2025 

Rajattu: Journal 

articles 

101 1 

 

"(subscription-based pro-

ducts" OR "Subscription-ba-

sed business") 

48 3 
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Tietokanta Hakulausekkeet Muut rajaukset Tulokset Valittu 

IEEE Xplore (”Churn prediction Model” OR 

”Churn prediction”) 

 

Kieli: Englanti 

Vuosi: 2008–

2025 

Raja: Open ac-

cess only 

22 3 

 

(”Customer churn Prediction” 

AND Framework) 

 

113 1 

SSRN 

 

 

 
 

("Causes of churn" OR 

"Cause of Churn" OR "churn 

analysis") 

Kieli: Englanti 

Vuosi:2008–

2025 

Rajattu: Boolean 

search 

13 2 

Re-

searcGate 

("customer attrition" and 

"churn" and "Customer beah-

viour) 

Ei rajattu 100 1 

 

Hakua rajattiin kielen ja julkaisuajankohdan perusteella. Mukaan otettiin vain englannin-

kieliset julkaisut vuosilta 2008–2025. Suurin osa aineistoja, olivat kuitenkin 2010 jälkeen. 

Aineistoon valittiin vertaisarvioidut artikkelit, konferenssijulkaisut, väitöskirjat ja tieteelli-

set kirjat. Aineistoja ei haluttu kuitenkaan rajata niin paljon, koska kirjallisuudessa data-

analytiikka, asiakaspoistuman, tilauspohjaisten palveluiden sanat vaihtelivat paljon. Tä-

män takia artikkelit luettiin ja valikoitiin teeman sopimisen perusteella. Lähteiden valinta 

tehtiin vaiheittain. Ensin tarkasteltiin otsikoita ja tiivistelmiä. Selvästi aiheen ulkopuolelle 

jäävät julkaisut ei otettu mukaan. Sen jälkeen jäljelle jääneet lähteet luettiin tarkemmin. 

Lopulliseen aineistoon valittiin ne julkaisut, jotka käsittelevät asiakaspoistuman enna-

kointia tilauspohjaisissa palveluissa tai data-analytiikan ja koneoppimismallin käyttöä 

tässä yhteydessä. 
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3. ASIAKASPOISTUMA JA TILAUSPOHJAINEN 
LIIKETOIMINTAMALLI 

Tämä luku tarkastelee asiakaspoistumaa ilmiönä tilauspohjaisissa liiketoimintamal-

leissa. Luvun tarkoitus on muodostaa selkeän teoreettinen selityksen asiakaspoistu-

masta. Eli miksi sitä syntyy ja miksi poistuma on haaste tilauspohjaisille liiketoimintamal-

leille. 

Luku käsittelee asiakkaan käyttäytymisen ja liiketoiminnan näkökulmaa. Päätarkoituk-

sena on tuoda ilmiön luonnetta esiin ja kuvata sitä ensin yleisesti ilmiönä. Tämän jälkeen 

tarkastelemme tilauspohjaisten palveluiden piirteitä, jotka vaikuttavat poistuman synty-

miseen ja tulkitsemiseen. Viimeisenä luku käsittelee asiakaspoistuman vaikutuksia eri-

tyisesti tilauspohjaisissa liiketoiminnoissa. 

3.1 Asiakaspoistuma ilmiönä 

Asiakaspoistumalla (customer churn) tarkoitetaan tilannetta, jossa asiakas lopettaa jon-

kin yrityksen palvelun tai tuotteen käyttämisen, eikä uusi tilaustaan tai siirtyy toisen pal-

veluntarjoajan asiakkaaksi. Asiakaspoistuma voidaan määritellä KPI–mittariksi (Key per-

formance indicator) (Katelaris ja Themistocleous), ja prosenttiosuutena kaikista asiak-

kaista, jotka lopettavat palvelun tai tuotteen käytön tietyn ajanjakson aikana (Mouli et al., 

2024).  

Kaikki asiakkaat, jotka ottavat palveluiden tai tuotteiden käyttöön eivät muutu yrityksen 

aktiiviseksi käyttäjiksi. Palvelun omaksujan ja käyttäjän välillä erona on se, että kaikki 

palveluiden omaksujat eivät integroi sitä osaksi arkea, ja osa lopettaa kokonaan palvelun 

käytön. (Libai et al., 2025) Yritykset keskittyivät erityisesti niihin asiakkaisiin, jotka anta-

vat varoitus merkkejä mahdollisesta tulevasta poistumasta kuten tyytymättömyydestä. 

Näitä asiakkaita, joiden poistumasta saadaan tietoa, kutsutaan näkyväksi poistumaksi 

(overt churn). Suurin osa asiakkaista ei kuitenkaan anna mitään merkkejä ennen tuot-

teen tai palvelun lopettamista. Näitä poistumia kutsutaan hiljaiseksi poistumaksi (silent 

churn). Näissä asiakas lopettaa palvelun tai tuotteen käyttämisen ilman reklamaatiota tai 

yhteydenottoa yritykseen. (Ascarza et al., 2018b)  Talaat ja Aljadani (2025) mukaan, 

asiakaspoistuma voidaan jakaa vapaaehtoiseen (voluntary) ja tahattomaan (involuntary) 

poistumaan. Tahaton poistumassa asiakassuhde päättyy yrityksen toimesta. Kun taas 

asiakkaan omaa päätöstä lopettaa palvelun tai tuotteen käyttö sanotaan vapaaehtoiseksi 
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poistumaksi. Vapaaehtoinen poistuma voidaan taas uudestaan jakaa satunnaiseen pois-

tumaan (inadvertent churn) ja tarkoitukselliseen poistumaan (deliberate churn). Näistä 

tarkoituksellisella poistumalla tarkoitetaan tilannetta, jossa asiakas siirtyy tietoisesti kil-

pailevan palveluntarjoajan asiakkaaksi. Satunnainen poistuma johtuu asiakkaan henki-

lökohtaisista elämäntilanteen muutoksista, kuten esimerkiksi kuolemasta tai muutto toi-

seen alueeseen, jossa palvelu ei ole saatavilla. (Talaat ja Aljadani, 2025) Poistuma voi 

olla myös proaktiivinen (proactive churn). Tässä yritys tekee tietoisesti strategisia pää-

töksiä palveluiden suuntauksesta ja voi esimerkiksi päättää jatkaa asiakassuhteita vain 

joissain asiakassegmenteissä. (Van de Port et al., 2025)  

Useat tekijät voivat vaikuttaa asiakaspoistumaan. Näitä ovat muun muassa hintaan liit-

tyvät huolet, tyytymättömyys tuotteeseen tai huonot asiakaskokemukset (Anudeep et al., 

2024). Katelaris ja Themistocleous (2017) mukaan kolme keskeistä asiakaspoistuman 

syytä kirjallisuudessa ovat heikko asiakaspalvelukokemus, palvelun käytön alkuvaikeu-

det (onboarding), sekä yrityksen heikko asiakassuhteen rakentaminen ja yhteydenpito 

asiakkaaseen.  

 

Kuva 2. Asiakaspoistuman kuvaus (mukaillen Anudeep et al., 2024; Katelaris ja 
Themistocleous, 2017; Talaat ja Aljadani, 2025; Tsai et al., 2019). 

Kuvassa 2. kuvataan asiakaspoistumaa yleisesti ilmiönä, jossa kerrotaan yleiset syyt, 

tyypit ja sen ulottuvuudet. Se havainnollistaa, kuinka monitahoinen ilmiö asiakaspois-

tuma on. Tsai et al. (2019) mukaan poistuman riski, todennäköisyys ja ajankohta ovat 



10 
 

kolme keskeistä ulottuvuutta, joiden kautta asiakaspoistumaa voidaan jäsentää. Kaikki 

poistumatyypit eivät ole yhtä helposti ennakoitavissa.  

3.2 Tilauspohjaiset palvelut ja sen erityispiirteet 

Tilauspohjaisessa palvelumallissa kannattavuus perustuu kestäviin asiakassuhteisiin 

(Libai et al., 2025). Asiakas maksaa palvelusta tai tuotteesta säännöllisin välein, yleisim-

min joko kuukausittain tai vuosittain. Maksu voi siis kertyä myös silloin, kun tilauksen 

käyttö on vähäistä. (Sharma ja Sijariya, 2024) Tilaus on yrityksen ja asiakkaan välinen 

sopimus toistuvista ostoista (Nansubuga ja Kowalkowski, 2024). Siinä asiakas sitoutuu 

ostamaan palvelun tai tuotteen tietyksi ajaksi (McDonald et al., 2024). 

Aiemmin tilauspohjaiset palvelut olivat tyypillisiä erityisesti media-, energia- ja televies-

tintäalalla. Nykyään kuitenkin myös perinteiset tuotekeskeiset yritykset hyödyntävät niitä. 

Näissä yrityksissä tilauspohjainen malli on usein tärkeä niiden kasvun kannalta. 

(Nansubuga ja Kowalkowski, 2024) Internet ja verkkokauppa ovat vaikuttaneet mallin 

leviämisessä, sillä niiden avulla palvelut ovat helpommin saatavilla (Sharma ja Sijariya, 

2024). Autoalan yritykset kuten BMW ja Tesla tarjoavat nykyään ajoneuvoille lisäominai-

suuksia tilausmaksuilla, kuten lämmitettyjä penkkejä ja ajotiloja. Myös koulutuksen pal-

velut kuten Coursera ja Futurelearn, viihteen suoratoistopalvelut kuten Netflix ja Para-

mount+ sekä henkilökohtaisen hygienian palvelut kuten Dollar Shave Club käyttävät ti-

lauspohjaista mallia. Perinteiset jäsenyyspalvelut palvelut kuten kuntosalit ovat myös 

siirtyneet osittain verkkoon ja tarjoavat digitaalisia tilauspalveluita kuten Apple Fitness. 

Myös ohjelmistoyritykset kuten Salesforce ja Adobe hyödyntävät SaaS (Software as a 

Service) -mallia ja ovat saaneet paljon tuloja tilausten avulla. Näiden lisäksi, personoidut 

tilaukset ovat myös yleistyneet. Niissä asiakas saa säännöllisesti tuotteita, jotka on va-

littu aiempien valintojen tai mieltymysten perusteella. Myös fyysisiä tuotteita myydään 

nykyään tilauspohjaisesti, esimerkiksi Nespresso toimittaa kahvia säännöllisesti kotiin. 

(McDonald et al., 2024)  

Markkinat ovat siirtyneet kertaluonteisesta myynnistä enemmän tilauspohjaisiin malleihin 

tarjoamalla asiakkaille jatkuvaa arvoa (Van de Port et al., 2025). Näin tämä malli voi sitoa 

pitkäaikaisia asiakassuhteita (Sharma ja Sijariya, 2024). Esimerkiksi SaaS palveluissa 

käyttäjät pääsevät joustavasti palveluun ja voivat käyttää palvelua tarpeen mukaan. 

Mutta, tilauksen luonteen takia se voi laskea vaihtokustannuksia (switching costs). Näin 

asiakkaan on siis helpompi vaihtaa toiseen palveluun. Siksi asiakkaan tilauksen uusimi-

nen (renewal) nousee tärkeäksi haasteeksi ja asiakaspoistuman riski kasvaa. (Cao et 

al., 2025) 
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Tilauspohjaiset tuotteet eroavat monista muista tuoteryhmistä. Niitä ostetaan harvem-

min, esimerkiksi kerran vuodessa, ja vaihtoehtoja saattaa olla vähemmän. Erilaiset so-

pimukset ja niiden määräaikaisuus vaikuttavat siihen, miten asiakkaat vertailevat eri 

vaihtoehtoja ja tekevät sen perusteella valintoja. (McDonald et al., 2024). Asiakassuh-

teen hoito vaatii pitkäjänteisyyttä. Vuorovaikutus ja asiakaskokemus rakentuu vähitellen 

toistuvien kontaktien kautta. Yritykset pyrkivät tuottamaan arvoa ja tarjoamaan räätälöi-

tyjä ratkaisuja. Hinta ja koettu arvo vaikuttavat siihen, haluaako asiakas jatkaa palvelun 

käyttöä (Sharma ja Sijariya, 2024). 

Perinteisissä sanomalehti tilauksissa asiakas ei voi lopettaa kesken sopimuskauden. 

Poistuma määritellään sen mukaan, uusiiko asiakas tilauksensa kauden päätyttyä 

(Coussement ja Van den Poel, 2008). Digitaalisissa verkkolehdissä tämä tilanne on taas 

toisin. Monet julkaisijat ovat lisänneet tilausmalleja, koska mainonta ei yksin luo pitkäai-

kaisia suhteita käyttäjiin. Verkkolehdillä on usein useita tulolähteitä, ja tilaajien pysymi-

nen onkin heille tärkeää. (Belchior et al., 2024) Telekommunikaatio- ja pankkiala perus-

tuvat myös pitkäaikaisiin asiakassuhteisiin ja jatkuvaan palveluun.  

 

Kuva 3. Tilauspohjaisten palveluiden toiminnan selitys  

Kuva 3 havainnollistaa, miten tilauspohjainen asiakassuhde etenee vaiheittain ja miksi 

asiakassuhteen ylläpito ja uusiminen ovat mallissa keskeisiä. Mallin luonne vahvistaa 

asiakkaan sitoutumista ja uskollisuutta, mikä voi nostaa asiakkaan elinkaariarvoa ja 



12 
 

tuoda säännöllisiä tuloja yrityksille (Anudeep et al., 2024). Koska asiakas maksaa palve-

lusta toistuvasti, yrityksen tulot ovat vakaampia ja ennustettavampia (Lindström et al., 

2023) 

3.3 Asiakaspoistuman vaikutus tilauspohjaisessa liiketoimin-
nassa 

Libai et al. (2025) mukaan asiakaspoistuma vaikuttaa merkittävästi tilauspalvelun kas-

vuun ja sitä kautta myös tulojen muodostumiseen. Joissakin sektoreissa poistuma voi 

vaihdella vuodessa jopa 20–40 % välillä (Mehdi et al., 2025). Koska liiketoimintamalli 

turvautuu vahvasti asiakkaiden toistuviin maksuihin (Lindström et al., 2023), asiakassuh-

teen päättyminen tarkoittaa yritykselle tulojen vähentymistä (Haddadi et al., 2024). Tämä 

tekee mallista myös herkän ulkoisille muutoksille. Tällöin käyttäjämäärä voi laskea esi-

merkiksi silloin, kun talous heikkenee (Libai et al., 2025). Asiakaspoistuman taloudelliset 

vaikutukset näkyvät suoraan kustannuksissa.  Tutkimuskirjallisuuden mukaan, uusien 

asiakkaiden hankkiminen maksaa enemmän kuin nykyisten asiakkaiden säilyttäminen 

(Verbeke et al., 2012; A. Hammood et al., 2025; Abdalla et al., 2025; Wen et al., 2022). 

Pitkäaikaiset asiakkaat ovat yritykselle arvokkaita. He tuottavat enemmän voittoa, eivät 

vaihda helposti kilpailijalle ja voivat tuoda uusia asiakkaita suosittelujen kautta. Siksi pie-

nikin parannus säilyttämisessä voi kasvattaa voittoa (Verbeke et al., 2012). Suoratoisto-

palveluiden (OTT platform) käyttäjillä on usein useimpia tilauksia yhtä aikaa käytössä, 

mikä lisää todennäköisyyttä lopettaa jokin niistä (Mohan ja Jadhav, 2022). 

Suuri asiakaspoistuma nostaa myös markkinointi ja asiakashankintakustannuksia, sillä 

yrityksen täytyy korvata lähteneitä asiakkaita (Gani Joy et al., 2024). Asiakaspoistuma 

vaikuttaa myös siihen, miten asiakassuhteiden pituutta ja arvoa arvioidaan. Asiakaspois-

tuma voi johtua monesta syystä. Osaan niistä yritys ei voi itse vaikuttaa. Tämä vähentää 

sitä hyötyä, jota asiakassäilyttämisen toimet tuottavat. Poistumalla on myös epäsuoria 
vaikutuksia yrityksen tulevaisuuden menestyksen kannalta. Esimerkiksi tyytyväiset asi-

akkaat vaikuttavat siihen, jatkavatko he tilausta, mutta myös siihen, että suosittelevatko 

he palvelua muille. (McDonald et al., 2024) Asiakaspoistuman vähentäminen voi pienen-

tää uusien asiakkaiden hankintaan liittyviä kuluja ja samalla myös suojata nykyisiä tuloja. 

Korkea asiakkaiden säilyminen tukee kannattavuutta ja vakaata kasvua (Anudeep et al., 

2024). Koska tilauksen lopettaminen ja toiseen palveluun vaihtaminen on usein helppoa, 

asiakaspysyvyys nousee keskeiseksi tekijäksi liiketoiminnan kasvun kannalta. Tilauksen 

uusiminen onkin yksi tilauspohjaisen liiketoimintamallin keskeisimmistä haasteista. (Cao 

et al., 2025) 
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4. DATA-ANALYTIIKKA 

Tämä luku johdattelee data-analytiikkaa yleisesti, sekä siihen liittyviä tietoja mitä tarvi-

taan asiakaspoistuman ennakoinnissa. Luvun tavoite on tuoda esiin, miten asiakasdataa 

voidaan hyödyntää asiakaspoistuman ymmärtämisessä ja sen ennakoinnissa. Käydään 

myös yleisesti läpi, millaisia analytiikan menetelmiä tutkimuskirjallisuudessa on kehitetty 

tätä tarkoitusta varten.  

Työssä termiä data-analytiikka käytetään laajana kattoterminä, ja koneoppiminen ja sy-

väoppiminen ja muut analyysimenetelmät kuuluvat sen alakäsitteisiin. Alussa kuvataan 

data-analytiikka yleisellä tasolla tämän työn näkökulmasta. Tämän jälkeen käsitellään 

myös, miten asiakasdata kerätään ja miten sitä hyödynnetään poistumassa. Luvussa 4.3 

esitetään tutkimuskirjallisuudessa esiintyneitä ennustemalleja ja millaista data siinä käy-

tetään. Luvun lopussa kerrotaan myös mallien tulkittavuudesta ja selitettävyydestä.  

4.1 Data-analytiikka yleisesti 

Data-analytiikalla tarkoitetaan tässä työssä asiakasdatan hyödyntämistä niin, että asiak-

kaisiin liittyvästä datasta tunnistetaan asiakaskäyttäytymisen merkkejä ja arvioidaan tu-

levaa käyttäytymistä, kuten asiakaspoistumaa (Mamun, 2025). Data-analytiikka voi olla 

kuvailevaa, ennakoivaa tai toimintaan ohjaava (Nalchigar ja Yu, 2018). Eli se ei siis tar-

koita vain menneiden tapahtumien raportointia. Hyvän ennustemallin avulla on mahdol-

lista tunnistaa poistuman liittyviä riskejä ennen asiakassuhteen päättymistä. (Nalchigar 

ja Yu, 2018; Tsai et al., 2019; Wen et al., 2022) Nalchigar ja Yu (2018) mukaan koneop-

pimismallit ovat myös ennakoivia analytiikalle vaihtoehtoja. Koneoppimismallien avulla 

pystyy käsitellä suuria datamääriä ja tunnistaa monimutkaisia käyttäytymismalleja. Sa-

malla niiden muuttujien välillä pystyy muodostaa yhteyksiä, joita perinteisillä menetel-

millä on vaikeampaa havaita (Haddadi et al., 2024). Tutkimuskirjallisuudessa asiakas-

poistuman ennustamisesta on tullut yksi koneoppimisen keskeisimmistä sovelluskoh-

teista (Manzoor et al., 2024). Tästä syystä ennustemallien rakentaminen vaatii huolellista 

menetelmien valintaa. Mallit pitää sovittaa käytettävään dataan ja liiketoimintaympäris-

töön huolellisesti (Coussement ja Van den Poel, 2008). 
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4.2 Datan kerääminen ja hyödyntäminen 

Asiakkaiden aiempi käyttäytymismalli auttaa yrityksiä ymmärtämään tulevia asiakaspois-

tumia ja niiden ennakointia (Anudeep et al., 2024). Asiakasdataa kerätään systemaatti-

sesti ja monipuolisesti eri lähteistä, jotta asiakkaasta muodostuu kokonaiskuva. Asiakas-

poistuma voi johtua monesta eri syistä, ja siihen vaikuttaa monet eri tekijät samanaikai-

sesti. Ne liittyvät esimerkiksi sekä käyttäytymiseen että transaktioihin. (Mamun, 2025) 

Tutkimuksissa hyödynnetään erilaisia muuttujia poistuman riskin arviointiin. Ostotapah-

tumat ja maksuhistoria ovat tärkeitä, samoin demografiset taustatiedot. Myös muut asia-

kassuhteeseen liittyvät tiedot auttavat tunnistamaan toistuvia kuvioita ja arvioimaan pois-

tumisriskiä. (Haddadi et al., 2024).  

Jatkuva asiakassuhde kerää arvokasta dataa, joka auttaa ymmärtämään asiakkaita 

(Nansubuga ja Kowalkowski, 2024). Digitalisaatio mahdollistaa sen, että tätä kertyy jat-

kuvasti palvelua käyttäessä. Eri järjestelmät keräävät, tallentavat ja analysoivat sitä au-

tomaattisesti (Lindström et al., 2023). Koska data kertyy jatkuvasti, se tukee ennakoivaa 

analyysia, jossa poistuman riskiä voidaan tarkastella ennen asiakassuhteen päättymistä 

(Tsai et al., 2019).  

Kerätty data voidaan jaotella erilaisiin ryhmiin muun muassa käyttäytymiseen liittyvään 

dataan, tapahtumapohjaisiin dataan, transaktiodataan ja demografiseen dataan. Käyt-

täytymisdata kuvaa esimerkiksi sitä, miten usein asiakas käyttää palvelua, kuinka aktii-

vinen hän on tai miten hän on asiakastuen kanssa vuorovaikutuksessa. Transaktiodata 

sisältää tietoja muun muassa maksuista, laskutuksesta ja tilauksen kestosta. Se siis ker-

too asiakassuhteen taloudellisesta puolesta. (Talaat ja Aljadani, 2025) Demografinen 

data taas sisältää muun muassa iän, asuinalueen ja palvelun käyttöön liittyviä tietoja. 

Näiden muuttujien avulla tehdyt ennusteet ovat kuitenkin usein heikompia kuin käyttäy-

tymisdataan perustuvat ennusteet. (Haddadi et al., 2024; Verbeke et al., 2012). Koska 

poistuma voi tapahtua monesta eri syistä, ennustemallien on tärkeää arvioida näiden 

kokonaisuutta (Mehdi et al., 2025) 

4.3 Keskeiset ennustemallit 

Asiakaspoistuman ennakoinnissa ennustemallit ovat keskeisiä, ja niillä yritys pyrkii tun-

nistamaan ne asiakkaat etukäteen, jotka todennäköisesti lopettavat asioinnin. Käytän-

nössä tämä tarkoittaa, että asiakkaat luokitellaan poistuviksi tai ei-poistuviksi aiemman 

ostohistorian ja käyttäytymisdatan perusteella. (Khodabandehlou ja Zivari Rahman, 

2017) Ennuste ei ole kuitenkaan varma päätös, vaan enemmänkin todennäköisyyteen 

perustava arvio (Tsai et al., 2019). 
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Tutkimuskirjallisuuden mukaan asiakaspoistuman ennakoinnissa on hyödynnetty monia 

erilaisia koneoppimisen menetelmiä. Yleisimmät menetelmät ovat muun muassa logisti-

nen regressio, päätöspuut, tukivektorikoneet, ensemble-menetelmät kuten satunnais-

metsä ja Boosting-mallit. (Haddadi et al., 2024) Nämä menetelmät pystyvät käsittele-

mään monta eri muuttujia samaan aikaan. Ne löytävät myös monimutkaisia yhteyksiä 

asiakasdatassa (Manzoor et al., 2024). Logistinen regressio on helposti tulkittava ja toi-

mii hyvin demografisten ja käyttäytymistietojen kanssa. Päätöspuut ja sääntöpohjaiset 

menetelmät taas tuottavat selkeitä, ymmärrettäviä malleja, joiden avulla yritys voi suo-

raan tunnistaa poistumiseen johtavia tekijöitä. Tukivektorikone pyrkii löytämään selkeän 

rajan, joka erottaa eri asiakasryhmät toisistaan. Satunnaismetsä ja boosting-menetelmät 

yhdistävät useita malleja ennustarkkuuden parantamiseksi. (Verbeke et al., 2012) Eli siis 

koneoppimisen merkitys poistuman ennustamisessa korostuu erityisesti, silloin kun asia-

kasdataa on laajaa ja monimuotoista (Valluri, 2019).  

 Yleisimmät ennustemenetelmät (mukaillen Valluri, 2019; Mamun, 
2025; Verbeke et al., 2012). 

 
Menetelmä (suomi, englanti) Tyypillisiä muuttujia (esimerkkejä) 

Logistic regression / Logistinen regressio 
Asiakassuhteen kesto, käyttöaktiivisuus, 

demografiset tiedot, maksuhistoria 

Decision trees / Päätöspuut 
Palvelun käyttö, asiakkaan ominaisuu-

det, asiakaspalvelukontaktit, reklamaatiot 

Random Forest / Satunnaismetsä (RF) 

Käyttäytymisdata, transaktiodata, asia-

kasvuorovaikutus, historiallinen käyttö 

 

Boosting ja ensemble learning, Gradient 

boosting) / Boosting-menetelmät 

Yhdistetty käyttäytymisdata, taloudelliset 

muuttujat, palvelun käyttömallit 

 

Support Vector Machine / Tukivektori-

kone (SVM) 

Käyttöprofiilit, palvelukohtaiset ominai-

suudet, demografiset tekijät 
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Menetelmä (suomi, englanti) Tyypillisiä muuttujia (esimerkkejä) 

Survival analysis, hazard models / Sel-

viytymisanalyysi 

Moniulotteinen käyttäytymisdata, käyttöti-

heys, sitoutumisen muutokset 

 

Neural networks / Neuroverkot 

 

Moniulotteinen käyttäytymisdata, käyttöti-

heys, sitoutumisen muutokset 

k-lähimmän naapurin menetelmä (k-

Nearest Neighbors, kNN) 

Käyttötiedot, taloustiedot, demografiset 

tiedot 

Naive Bayes / Bayesverkot (Naive 

Bayes, Bayesian Networks) 

Demografiset tiedot, käyttöhistoria, ta-

pahtumafrekvenssi 

 

Taulukossa 2 on koottu asiakaspoistuman ennakointia varten yleisimmin käytetyt kone-

oppimisen menetelmät, sekä niihin liittyviä tyypillisiä muuttujia (Mamun, 2025; Valluri, 

2019; Verbeke et al., 2012). Taulukossa esitettyjen menetelmien piirteiden valinta riippuu 

palvelutyypistä ja aineistosta, joten taulukko kuvaa siis yleisiä esimerkkejä.  

4.4 Mallien toimivuuteen vaikuttavat tekijät 

Asiakaspoistuman ennakointiin on kehitetty paljon erilaisia analyysimenetelmiä, mutta 

mallien toimivuus ei kuitenkaan ole yksiselitteinen. Mallien suorituskykyyn vaikuttavat 

käytetyt muuttujat, niiden muodostamistapa ja arviointimittarit. Tuloksia pitää aina tulkita 

suhteessa käytettyyn aineistoon. (Mamun, 2025) 

Asiakaskäyttäytymisen muuttuminen ajan myötä on tärkeä tekijä ennustemallien toimi-

vuuden kannalta. (Ascarza et al., 2018a) Koska ennustemallit perustuvat historialliseen 

dataan, ne heijastavat menneitä käyttäytymismalleja eivätkä välttämättä ennusta tulevia 

muutoksia oikein (Valluri, 2019). Eli siis sama käyttäytymismerkki voi tarkoittaa eri asiaa 

riippuen ajankohdasta ja asiakasryhmästä. Esimerkiksi joissakin tapauksissa käytön vä-

heneminen voi ennustaa poistumaa, mutta toisissa tilanteissa poistuma voi olla vain vä-

liaikaista. (Ascarza et al., 2018b)  Nämä tekijät vaikuttavat siihen, pystyvätkö mallit säi-
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lyttämään tarkkuutensa pitkällä aikavälillä, sillä asiakaskäyttäytyminen muuttuu jatku-

vasti (concept drift). Tämä heikentää erityisesti mallin tarkkuutta ja ennustettavuutta. 

Tämä heikentää erityisesti mallin tarkkuutta ja ennustettavuutta. (Mehdi et al., 2025) 

Mallien toimivuus riippuu paljon siitä, millaisia muuttujia siis analyysissa käytetään. Ne 

perustuvat aina mitattavaan dataan. Ongelmana on se, että kaikki poistuman vaikuttavat 

syyt eivät näy datassa. (Verbeke et al., 2012) Esimerkiksi tyytymättömyys, kilpailijan 

houkuttelevuus tai henkilökohtaiset elämäntilanteet jäävät datasta pilooon (Valluri, 

2019). Jos muuttujat valitaan myös väärin tai puutteellisesti, ennusteet voivat johtaa har-

haan. Tämä voi tapahtua, vaikka malli toimisi teknisesti hyvin ja tarkasti (Mehdi et al., 

2025). Muuttujien rajallisuus on yksi keskeinen syy siihen, miksi asiakaspoistuman en-

nakointi on epävarmaa (Hammood et al., 2025). Ei ole olemassa vain yhtä toimivaa me-

netelmää (Verbeke et al., 2012), eikä löydy mallia, joka toimisi yhtä hyvin kaikissa tilan-

teissa (Mamun, 2025). Käytetty data, asiakastyyppi ja toimiala vaikuttavat vahvasti sii-

hen, mikä menetelmä toimii parhaiten. Siksi eri tutkimuksissa parhaat tulokset saavute-

taan eri menetelmillä (Manzoor et al., 2024).  

Datan esikäsittelyllä (data preprocessing) on iso merkitys mallien toimivuudelle. Tämä 

esikäsittely voi koostua useasta vaiheesta kuten, puuttuvien arvojen käsittelystä, datan 

yhdistämistä eri lähteistä tai datan muuntamista. Myös tärkeimpien muuttujien valinta 

kuuluu tähän. (Haddadi et al., 2024) Ominaisuussuunnittelu (feature engineering) auttaa 

malleja taas havaitsemaan olennaiset käyttäytymisen muutokset paremmin kuin pelkkä 

raakadata. Mallin tuloksiin vaikuttaa muun muassa se mitä menetelmä valitaan, miten 

data valmistellaan ja millaisia muuttujia lopulta rakennetaan. (Mohan ja Jadhav, 2022) 

4.5 Mallien tulkittavuus ja selitettävyys 

Tulkittavuus ja selitettävyys kertovat siitä, miten hyvin mallin toimintaa ja yksittäisiä en-

nusteita pystyy perustelemaan. Korkean suorituskyvyn koneoppimismallit ja syväoppi-

mismallit ovat usein monimutkaisia. Niitä kutsutaan mustiksi laatikoiksi (black-box mo-

del), koska niiden sisäistä päätöksentekoa on vaikea seurata. Ennusteiden tulkinta on 

haastavaa erityisesti silloin, kun tuloksia käyttävät ihmiset eivät ole teknisiä asiantunti-

joita. (Manzoor et al., 2024; Mehdi et al., 2025) Mallien tulkittavuus nähdään siksi kirjal-

lisuudessa tärkeänä kysymyksenä, ja se korostuu erityisesti monimutkaisten syväoppi-

mismenetelmien yhteydessä. (Haddadi et al., 2024) 

Mustan laatikon ongelmaa voidaan lieventää selitysmenetelmillä. Niiden avulla mallin 

tuottamaa ennustetta voidaan avata jälkikäteen mallista riippumatta. SHAP (SHapley 

Additive exPlanations) ja LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) ovat 
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esimerkkejä tällaisista menetelmistä. Ne kertovat, mitkä muuttujat vaikuttivat yksittäiseen 

ennusteeseen ja mihin suuntaan. (Mamun, 2025; Manzoor et al., 2024) Läpinäkyvyys 

voidaan rakentaa jo mallivalintavaiheessa valitsemalla yksinkertaisempia menetelmiä 

(Belchior et al., 2024).  
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5. ASIAKASPOISTUMAN ENNAKOINTI TI-
LAUSPOHJAISISSA PALVELUISSA 

Tässä luvussa kootaan yhteen kirjallisuuskatsauksen keskeiset havainnot. Aiemmat lu-

vut kuvasivat ilmiötä ja sitä, millaista dataa ja analytiikkaa ennakoinnissa käytetään. Nyt 

keskitytään siihen, mitä tutkimukset yhdessä kertovat asiakaspoistuman ennakoinnista 

tilauspohjaisissa palveluissa.  

Ensin kuvataan ennakoinnin perusrakenne ja se, miten ennakointi yleensä jäsennetään 

tilauspalvelun näkökulmasta. Sen jälkeen tarkastellaan datan roolia. Millaiset datalähteet 

ja muuttujat nousevat esiin ja miksi ne ovat tärkeitä. Seuraavaksi käydään läpi menetel-

mien merkitys, mitä malleilla tehdään ja miten ennuste pyritään hyödyntämään päätök-

sentekoon. Lopuksi nostetaan esiin keskeiset haasteet ja rajoitteet.  

5.1 Ennakoinnin rakenne 

Asiakkaan käyttäytymisessä tapahtuvat muutokset voivat antaa merkkejä poistumisris-

kistä. Nämä merkit tulevat usein jo ennen asiakassuhteen päättymistä. (Zhang et al., 

2016) Ennakoinnin merkitys on suuri tilauspohjaisissa palveluissa, koska poistumalla on 

suora haitallinen vaikutus yrityksen tulovirtaan (Haddadi et al., 2024). Asiakaskäyttäyty-

mistä seurataan jatkuvasti ajan kuluessa ja etsitään muutoksia, jotka voivat viitata asi-

akkaanpoistumisriskiin (Lindström et al., 2024). Ennustemallit voivat myös oppia jatku-

vasti uudesta datasta, jolloin niiden suoritus paranee ajan myötä. Ennakointi on siis jat-

kuva prosessi eikä kertaluonteinen tapahtuma. (Mamun, 2025) 

Tavoitteena ei ole havaita poistumaa jälkikäteen, vaan muodostaa tilannekuva jo ennen 

asiakassuhteen päättymistä (Talaat ja Aljadani, 2025). Tämä erottaa ennakoinnin pel-

kästä reagoinnista. Reagoinnissa huomio kohdistuu helposti vasta siihen vaiheeseen, 

kun asiakas on jo lähellä poistumista. (Gani Joy et al., 2024) Kirjallisuudessa ennakointi 

rakentuu monissa tapauksissa luokittelutehtäväksi. Tilauspalveluissa poistuma voidaan 

usein määritellä selkeästi, esimerkiksi tilauksen päättymisenä. Ennustamisen käytännön 

tavoitteena on siis tunnistaa riskiasiakkaat mahdollisimman aikaisessa vaiheessa, jotta 

toimintaa jää aikaa. (Mamun, 2025). 

Tsai et al. (2019) esittävät viitekehyksen, jossa poistumisriski, todennäköisyys ja ajan-

kohta yhdistetään asiakaspoistuman matriisiksi. Matriisin avulla yritys pystyy tunnista-

maan ne asiakkaat, joilla on samanaikaisesti korkea riski, korkea todennäköisyys ja lyhyt 
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aika poistumiseen. Kun nämä kolme ulottuvuutta yhdistetään, yritys pystyy kohdista-

maan toimenpiteet juuri niihin asiakkaisiin, joihin kannattaa reagoida nopeimmin. (Tsai 

et al., 2019) 

Kirjallisuudessa ennakoinnin tuotos esitetään usein asiakkaan poistuman todennäköisyytenä tai 

riskipisteenä. Kyse on siis arviosta siitä, ketkä asiakkaat ovat todennäköisiä poistumassa. (Ta-

laat ja Aljadani, 2025; Tsai et al., 2019) Mallien arvioinnissa tarkastellaan usein eri kynnysar-

voja, jotta tulokset sopivat käytettävissä oleviin resursseihin ja tavoitteisiin. (Mamun, 2025) Osa 

tutkimuksista liittää tuotokseen myös liiketoiminnallisen vaikutuksen. Ennustetta arvioidaan täl-

löin kannattavuuden kautta, esimerkiksi odotetun maksimivoiton (EMP) tai asiakkaan elinkaa-

riarvon (CLV) mittareilla (Mehdi et al., 2025; Talaat ja Aljadani, 2025).  

 

 

Kuva 4. Asiakaspoistuman ennakoinnin rakenne tilauspohjaisissa palveluissa  

Kuva 4:ssa on koottu siihen vaikuttavat tekijät kirjallisuuskatsauksen perusteella. Kirjal-

lisuudessa ennakoinnin tuottama arvo liitetään usein siihen, miten hyvin analytiikan ta-

voitteet sidotaan liiketoiminnan tavoitteisiin, ja miten ennusteita voidaan hyödyntää pää-

töksenteon tukena muun muassa riskiasiakkaiden tunnistamisessa ja kohdentamisessa 

(Nalchigar ja Yu, 2018; Verbeke et al., 2012). 

5.2 Datan rooli ennakoinnissa 

Kirjallisuudessa toistuu samoja dataryhmiä eri alojen välillä, mutta yksittäiset muuttujat 

vaihtelevat palvelutyypin mukaan. Relevantti data riippuu toimialasta ja siitä, millainen 
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asiakaspoistuman luonne eri palveluissa on (Valluri, 2019). Yritykset hyödyntävät usein 

asiakkuudenhallintajärjestelmiin (CRM) kertynyttä historiallista dataa asiakaskäyttäyty-

misen ymmärtämiseen (Katelaris ja Themistocleous, 2017). Tämä on keskeinen ha-

vainto, koska se tarkoittaa käytännössä sitä, että datan keruu pitää suunnitella palvelu-

kohtaisesti eikä yleisen mallin mukaan. 

Kontekstin merkitys näkyy siinä, millaisia datalähteitä eri tilauspalveluissa korostetaan. 

Teleoperaattorit nojaavat usein käyttöön, laskutukseen ja asiakasvalituksiin. Ohjelmisto-

palveluissa taas sopimukset, asiakastuki, maksuhäiriöt ja asiakastyytyväisyys ovat kes-

keisiä. Suoratoistopalveluissa katselukäyttäytyminen ja sisältömieltymykset nousevat 

keskiöön, jolloin käyttäytymisdata on ydinasemassa. (Verbeke et al., 2012; Sanches et 

al., 2025; Gani Joy et al., 2024) Taulukossa 3 kootaan yleisimmät dataryhmät ja esi-

merkkejä muuttujista, jotka tulevat esiin eri toimialoilla.  

 Kirjallinen katsaus dataryhmistä ja niiden käyttö eri aloilla (mukail-
len (Ascarza et al., 2018b; Valluri, 2019) 
 

Dataryhmä Esimerkkejä muuttujista Toimialalla 

Asiakastyytyväisyys 

Tunnesisältö sähköposteissa, asia-

kaspalvelupuhelut, käyttötrendit, 

valitukset 

Teleoperaattoriala, 

sanomalehtiala, 

Käyttäytymistavat 
Aiemmat uusimiset, käyttöaste, 

palvelun käyttömallit 
Teleoperaattoriala 

Vaihtokustannus 
Lisäpalvelut, Irtisanoutumiseen liit-

tyvät merkit, hinnoittelu 
Teleoperaattoriala 

Asiakkaan ominaisuudet 
Ikä, sukupuoli, demografia, asiak-

kuuden kesto 

Teleoperaattoriala 

pankkiala, energia-

ala 

Markkinointi 

Suorapostitus, vastaus suoramark-

kinointiin, aiemmat kampanjat, 

asiakashankintakanava. 

Sanomalehti, ra-

hoituspalveluala 

Sosiaalinen verkosto 

Naapurin poistuma, sosiaalisten 

kontaktien määrä, yhteydet, sosi-

aalinen sidonnaisuus 

Teleoperaattoriala 
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Dataryhmä Esimerkkejä muuttujista Toimialalla 

Historiallinen Aiemmat uusimiset, käyttöaste 
Pankki, Teleope-

raattoriala 

 

Ascarza et al. (2018b) mukaan ennakoivia tekijöitä löytyy asiakastyytyväisyydestä, pal-

velun käytöstä, hinnoittelusta ja markkinointikontakteista. Joissakin tapauksissa mukaan 

tulevat myös sosiaalisen verkoston tekijät, kuten asiakkaan yhteydet muihin asiakkaisiin. 

(Ascarza et al., 2018b) Kun dataryhmiä yhdistetään, ennustearvo syntyy usein kahdesta 

näkökulmasta, asiakkaan omasta toiminnasta ja asiakassuhteen kontekstista. Pelkkä 

historiallinen data ei aina riitä tuottamaan tarkkaa arviota poistuman riskistä. (Katelaris 

ja Themistocleous, 2017) Myös eri poistuman tyypit vaativat erilaisten muuttujien huomi-

oimista, joten datan keruu pitää suunnitella harkitusti ja kohdentaa oikein. (Valluri, 2019).  

Mamun (2025) tuo esiin, että poistuman ennakoinnissa hyödynnetään yhä enemmän 

rakentamatonta dataa, kuten arvostelutekstit, tukikeskustelut ja avoimet kommentit. 

Myös sosiaalista dataa ja verkostoja käytetään ja niistä voidaan löytää varoitusmerkkejä, 

joita pelkkä numeerinen käyttödata ei paljasta. Mamun (2025) mukaan aineistot jakau-

tuvat kahteen eri datan saatavuuteen, jotka ovat yritysdata ja avoimet vertailuaineistot. 

Yritysten oma transaktiotason data nähdään edelleen ennakoinnin normina. Avoimia 

data-ainestoa käytetään kuitenkin vertailuun ja toistettavuuden tukena. Yritysdata on kui-

tenkin usein lähempänä todellista toimintaympäristöä. (Mamun, 2025) 

5.3 Menetelmien rooli ennakointiin 

Kirjallisuuden mukaan asiakaspoistuman ennakoinnin hyöty syntyy siitä, että ennusteita 

voi käyttää riskiasiakkaiden priorisointiin ja resurssien kohdentamiseen. Yritys pystyy 

päättämään, keihin asiakkaisiin reagoidaan ja milloin toimenpiteet toteutetaan. (Verbeke 

et al., 2012; Tsai et al., 2019; Talaat ja Aljadani, 2025) Ennakoinnin tarkoitus ei ole siis 

tehdä samoja toimenpiteitä kaikille asiakkaille, eikä kaikki asiakkaat ole yrityksille yhtä 

kannattavia. Ennusteen arvo riippuu siitä, osuuko kohdistaminen oikeisiin asiakkaisiin ja 

johtaako se järkeviin toimenpiteisiin. (Ascarza et al., 2018b) Ennusteiden hyödyntäminen 

vaatii siksi systemaattista lähestymistapaa. Pienikin ero poistuman tunnistamisessa voi 

vaikuttaa siihen, ketkä asiakkaat jäävät ilman toimenpiteitä (Sanches et al., 2025).  
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Menetelmävalinnassa keskeistä on, että millaista käyttöarvoa ennuste tuottaa päätök-

senteolle (Mamun, 2025). Ennakoinnissa pelkkä ennusteen tarkkuus ei yksin riitä mit-

taamaan analytiikan hyötyä (Ascarza et al., 2018b). Tämä on keskeistä tilanteissa, joissa 

suurin osa asiakkaista ei poistu palvelusta. (Khodabandehlou ja Zivari Rahman, 2017). 

Jos mallin tulosta ei voi selittää, yritys saa vain listan riskipisteistä (Ascarza et al., 2018b) 

Asiakaspoistuman taustalla voi olla todellisuudessa useita erilaisia syitä, vaikka ennus-

temalli arvioisi riskin samantasoiseksi. Eli siis saman riskiluokan asiakkaat voivat tarvita 

erilaisia toimenpiteitä, joten ilman ymmärrystä poistuman syistä ennustetta on vaikea 

hyödyntää. (Ascarza et al., 2018a) Siksi päätöksentekijät valitsevat usein yksinkertai-

semman mallin, vaikka se olisi hieman epätarkempi. (Mamun, 2025) Menetelmän valinta 

kytkeytyy käytännössä suorituskyvyn ja tulkittavuuden tasapainoon (Valluri, 2019). Siksi 

paras menetelmä riippuu aina datasta, palvelutyypistä ja siitä, mihin ennustetta käyte-

tään. (Coussement ja Van den Poel, 2008; Katelaris ja Themistocleous, 2017) Tämän 

takia tutkimukset usein tukevat käytäntöä, jossa useita malleja vertaillaan keskenään 

ennen käyttöönottoa. Näin valittu menetelmä sopii sekä aineistoon että ennakoinnin ta-

voitteeseen. (Vafeiadis et al., 2015; Valluri, 2019) 

Menetelmien merkitys kasvaa silloin, kun poistumaa edeltävät merkit ovat pieniä ja käyt-

täytymisessä tapahtuu vain huomaamattomia muutoksia. Perinteinen raportointiin pe-

rustuva analytiikka ei välttämättä havaitse niitä. (Valluri, 2019) Kun ennakointi perustuu 

asiakkaan käyttäytymisen seurantaan, ajallinen ulottuvuus nousee tärkeäksi. Menetel-

män arvo näkyy siinä, miten hyvin se tunnistaa muutoksia ennen asiakassuhteen päät-

tymistä. (Sanches et al., 2025) Syväoppimismallit ovat monissa tutkimuksissa suoriutu-

neet paremmin kuin perinteiset koneoppimismallit, erityisesti silloin kun tarkastellaan ly-

hyempiä aikajaksoja ja ajallista käyttäytymisdataa. Konvoluutioneuroverkot (convoluti-

onal neural networks, CNN) ja pitkän ja lyhyen aikavälin muistin verkot (long short-term 

memory, LSTM) ovat esimerkkejä tällaisista menetelmistä. (Talaat ja Aljadani, 2025) 

Käytännössä tulkittavuus voi heikentyä silloin, kun aineisto on suuri. Selittäminen ja mal-

lin hallinta muuttuvat tällöin vaikeammaksi (Anudeep et al., 2024). Mallin rakenteen li-

säksi myös se, miten organisaatio vie analytiikkaa käytäntöön, vaikuttaa tulkittavuuteen. 

(Mamun, 2025) Pienempi mutta hyvä muuttujajoukko helpottaa mallin tulkintaa. Samalla 

se vähentää muuttujien välisiä riippuvuuksia, jotka vaikeuttavat tulosten selittämistä. 

(Belchior et al., 2024) 

Menetelmien käyttökelpoisuus rakentuu myös siitä, millaisia muuttujia mallille annetaan. 

Suurempi muuttujamäärä ei automaattisesti tuota parempaa tulosta. Mallin toimivuus 

riippuu siitä, kuinka hyvin muuttujat selittävät poistumaa. Asiakastuen yhteydenottojen 
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määrä saattaa ennustaa poistumaa paremmin kuin postinumero. Tämä korostaa piirre-

valinnan (feature selection) merkitystä datan käsittelyssä. (Verbeke et al., 2012) Riski-

asiakkaiden tunnistamisessa käyttöarvoa voidaan vahvistaa jakamalla asiakkaita eri ris-

kitasoihin. Toimenpiteet voidaan tällöin toteuttaa riskin mukaan ja päätöksenteko tukee 

kustannustehokkuutta. (Haddadi et al., 2024; Ullah et al., 2019)  

 

 

Kuva 5. Menetelmien rooli asiakaspoistuman ennakoinnissa tilauspohjaisissa pal-
veluissa, synteesi kirjallisuudesta  

Kuva 5 kokoaa kirjallisuudesta keskeisen havainnon. Menetelmien rooli asiakaspoistu-

man ennakoinnissa on ennen kaikkea päätöksenteon tukeminen, eikä pelkkä tekninen 

luokittelu riitä.  Kuviossa näkyy myös tasapaino ennustesuorituskyvyn ja tulkittavuuden 

välillä. Päätöksentekijät saattavat suosia läpinäkyvämpiä malleja, vaikka ennustetark-

kuus olisi hieman heikompi. Syynä on se, että tämä helpottaa tulosten perustelua ja käyt-

töönottoa (Mamun, 2025). Menetelmien vertailussa perusmallit toimivat usein vertailu-

kohtana. Monimutkaisemmat mallit voivat tuoda lisäarvoa, mutta ne vaikeuttavat tulosten 

avaamista organisaatiolle. (Valluri, 2019) Ennusteen käytännöllinen arvo syntyy siis sil-

loin, kun malli tuottaa sekä riittävän tarkan tunnistamisen että sellaisen tuloksen, joka 

voidaan kytkeä toimenpiteisiin ja kohdentamiseen (Verbeke et al., 2012; Tsai et al., 

2019). Kuvassa osoitetaan myös, että ienempi mutta hyvä muuttujajoukko helpottaa mal-

lin tulkintaa. Samalla se vähentää muuttujien välisiä riippuvuuksia, jotka vaikeuttavat tu-

losten selittämistä. (Belchior et al., 2024) 
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5.4 Haasteet ja rajoitteet 

Asiakaspoistuman ennakointi tilauspohjaisissa palveluissa ei ole koskaan täysin varmaa. 

Ennuste perustuu aiempaan dataan, mutta asiakkaan käyttäytyminen ja päätös voivat 

muuttua nopeasti. (Tsai et al., 2019) Käytännössä malli voi luokitella asiakkaan poistu-

vaksi, vaikka jatkaakin, tai malli saattaa jättää huomaamatta asiakkaan, joka oikeasti 

poistuu. Nämä virheet korostuvat tutkimuskirjallisuudessa. Ne voivat ohjata toimenpiteitä 

väärille asiakkaille tai väärään aikaan. (Tsai et al., 2019) Kirjallisuudessa korostuu myös 

se, että mallin kyky löytää oikeat riskiasiakkaat voi heikentyä. Jos esimerkiksi mallin 

herkkyys eli kyky tunnistaa todellisia poistuvia asiakkaita laskee, moni riskiasiakas saat-

taa jäädä ilman toimenpiteitä. (Sanches et al., 2025) Taulukko 2 kokoaa yleisimmät 

haasteet ja rajoitteet yhteen. Se näyttää jokaiselle haasteelle, mihin se käytännössä vai-

kuttaa asiakaspoistuman ennakoinnissa. Mukana on myös se, miten tutkimuksissa näitä 

haasteita yleensä käsitellään. 

 Haasteet ja rajoitteet asiakaspoistuman ennakoinnissa tilauspoh-
jaisissa palveluissa. 
 

Haaste Vaikutus ennakointiin Miten kirjallisuus käsittelee 

Luokkaepätasapaino 

(class imbalance) 

Riskiasiakkaita jää löyty-

mättä, malli näyttää hyvältä, 

vaikka ei löydä poistumaa 

Tasapainotus, SMOTE, 

ADASYN, mutta voi lisätä ko-

hinaa (Haddadi et al., 2024; 

Talaat ja Aljadani, 2025) 

Käyttäytymisen 

muuttuvuus, (con-

cept drift) 

Malli vanhenee, samat merkit 

eivät tarkoita samaa eri 

ajassa 

Päivitys, ajalliset piirteet, dy-

naaminen seuranta 

(Anudeep et al., 2024; Mehdi 

et al., 2025) 

Piirteiden rajallisuus 

Todelliset syyt eivät näy da-

tassa, oikeat merkit voi puut-

tuvat 

Tunnistetaan vaikutettavat vs 

ei vaikutettavat syyt, kaikki 

poistuma ei näy käytöksessä 

(Braun ja Schweidel, 2011; 

Ascarza et al., 2018b) 

Kontekstisidonnai-

suus ja yleistettä-

vyys 

Sama malli ei toimi eri palve-

luissa samalla tavalla 

Tapauskohtainen vertailu, 

suljetut aineistot heikentävät 

yleistystä (Hammood et al., 

2025; Talaat ja Aljadani, 

2025) 
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Haaste Vaikutus ennakointiin Miten kirjallisuus käsittelee 

Mittarit vs liiketoi-

minta-arvo 

Tekninen suoritus ei kerro, 

tuottaako malli hyötyä 

Kannattavuusnäkökulma, 

hyötymittarit vs tarkkuusmit-

tarit (Mehdi et al., 2025; Ta-

laat ja Aljadani, 2025) 

Tulkittavuus ja käyt-

töönotto 

Musta laatikko (black box) voi 

jäädä käyttämättä, luottamus 

heikkenee 

Selitettävyys, sidosryhmien 

ymmärrys, sääntelypainetta 

joillain aloilla (Mamun, 2025; 

Nalchigar ja Yu, 2018) 

 

Yksi yleisimmistä haasteista on dataan liittyvä luokkaepätasapaino (Haddadi et al., 

2024). Poistuvia asiakkaita on usein paljon vähemmän kuin pysyviä. Eli tällöin malli saat-

taa näyttää hyvältä yleisellä tarkkuudella, vaikka se ei tunnistaisi riskiasiakkaita hyvin. 

(Talaat ja Aljadani, 2025; Haddadi et al., 2024) Tätä yritetään korjata tasapainottamalla 

dataa. Ylänäytteistäminen on tähän yksi keino. Näihin löytyvät eri menetelmiä muun mu-

assa SMOTE ja ADASYN, joissa luodaan keinotekoisia havaintoja poistuvien ryhmään. 

(Haddadi et al., 2024) Tasapainotus tuo kuitenkin omat ongelmansa. Kirjallisuudessa 

tuodaan esiin, että se voi lisätä kohinaa ja heikentää mallin luotettavuutta. Eli tämä rat-

kaisu voi siis tuoda mukanaan uuden riskin (Haddadi et al., 2024). Kaikki mallit eivät 

myöskään hyödy tästä tasapainotuksesta samalla tavalla. Joillakin suorituskyky voi jopa 

heikentyä (Abdalla et al., 2025). 

Toinen iso rajoite on se, että data ei aina paljasta poistumaa selkeästi. Kaikki poistumat 

eivät näy käyttäytymisen muutoksina. Merkit saattavat siis puuttua kokonaan tai olla 

heikkoja. (Ascarza et al., 2018b) Poistumisen syyt eivät myöskään aina ole sellaisia, 

joihin yritys pystyy vaikuttamaan (Braun ja Schweidel, 2011). Kirjallisuus korostaakin 

sitä, että pitää erottaa vaikutettavissa olevat syyt niistä, joihin ei voi vaikuttaa. Resurssit 

saattavat muuten kulua tehottomasti (Braun ja Schweidel, 2011). Jos erilaisia poistuma-

tyyppejä ei eroteta kunnolla, ongelma kasvaa. Tämä voi johtaa väärään tulkintaan ja se 

voi johtaa helposti väärään kohdentamiseen. (Valluri, 2019; Abdalla et al., 2025) 

Asiakkaan käyttäytyminen muuttuu ajan myötä. Kirjallisuus tuo tämän selvästi esiin. Mo-

net ratkaisut nojaavat kuitenkin muuttumattomiin piirteisiin, jolloin käyttäytymisen muu-

tokset jäävät huomaamatta. (Anudeep et al., 2024) Käyttäytymisen muuttuvuus voi myös 

aiheuttaa tilannetta, jossa ennustettavan muuttujan tilastolliset ominaisuudet muuttuvat 

ajan kuluessa eli tapahtuu concept drift. Tällöin historialliseen dataan perustuva malli voi 

siis vanhentua ja sitä täytyy päivittää. (Mehdi et al., 2025) Mallien käytännön toteutus on 
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myös usein työlästä. Datan keruu, puhdistus ja piirteiden rakentaminen, eli ominaisuus-

suunnittelu (feature engineering), vie paljon aikaa ja resursseja, ja tulokset voivat riippua 

paljon näiden pohjalta. (Talaat ja Aljadani, 2025) Tämä vaikuttaa suoraan päätöksente-

koon, jossa datan laatu vaikuttaa analyysin laatuun, analyysin laatu tulosten laatuun ja 

tulosten laatu lopulta päätösten laatuun (Vafeiadis et al., 2015). 

Tulosten yleistettävyys on usein rajoitettua. Tutkimustulokset ovat vahvasti tilannekoh-

taisia. Eli siis sama malli ei toimi samalla tavalla eri palveluissa, ja myös aineiston vaih-

tuminen vaikuttaa siihen. (Hammood et al., 2025) Osa tutkimuskirjallisuus käyttää suljet-

tuja yritysaineistoja, tämä voi heikentää toistettavuutta merkittävästi. Koska tuloksia on 

vaikea yleistää, tutkimuskirjallisuudessa tämä nostetaan esiin ongelmana. Tutkimuk-

sissa mallin suorituskykyä mitataan usein teknisillä mittareilla. Tarkkuus (accuracy), F1-

pistemäärä ja AUC-ROC ovat tyypillisiä. Liiketoiminnan kannalta olisi kuitenkin oleelli-

sempaa ymmärtää, miten ennakointi vaikuttaa kannattavuuteen. (Talaat ja Aljadani, 

2025) Nämä tekniset mittarit eivät kerro suoraan liiketoimintavaikutuksesta. Kirjallisuu-

dessa tuodaankin esiin, että arviointiin tarvitaan myös kannattavuuteen liittyviä mittareita 

(Mehdi et al., 2025). 

Ennakoinnin hyötyjä rajoittaa se, miten toimenpiteet toteutetaan ja miten niiden vaiku-

tukset arvioidaan. Kirjallisuuden mukaan asiakassäilyttämisen liittyvät toimet pitäisi arvi-

oida systemaattisesti. Tähän yksi tapa on kontrolliryhmät. Ne ovat asiakkaita, joita ei 

kohdisteta toimenpiteillä. He toimivat vertailukohtana. Muuten jää epäselväksi, johtuuko 

muutos oikeasti toimenpiteistä vai jostain muusta (Ascarza et al., 2018a). Yritykset voivat 

myös kohdistaa etuja asiakkaille, jotka eivät olisi poistuneet ilman toimenpiteitä, mikä 

heikentää kustannustehokkuutta. (Ascarza et al., 2018b) 

Mallien käyttöönottamisen päätökseen vaikuttaa myös niihin luottamuksen puute. Esi-

merkiksi musta laatikko mallit (black box models) voivat olla vaikeita perustella, ja se voi 

heikentää luottamusta ja estää käyttöä päätöksenteossa. Selitettävyys korostuu myös 

erityisesti säännellyillä aloilla. Säädökset voivat vaatia, että päätökset perustellaan sel-

keästi (Mamun, 2025). Sidosryhmät eivät myöskään aina ymmärrä, miten analytiikka tu-

kee strategisia tavoitteita. Ennakointi saattaa tällöin jäädä irralliseksi käytännön toimin-

nasta (Nalchigar ja Yu, 2018). 
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6. YHTEENVETO JA PÄÄTELMÄT 

Tämä luku kokoaa työn tärkeimmät havainnot työn aiheen näkökulmasta. Tarkoitus on 

vastata mitä kirjallisuus kertoo asiakaspoistuman ennakoinnista tilauspohjaisissa palve-

luissa kokonaisuutena. Samalla luvussa sidotaan tulokset tutkimuskysymyksiin ja tekee 

niistä selkeät johtopäätökset 

Luku etenee niin, että ensin käydään läpi tärkeimmät löydökset. Sen jälkeen arvioidaan, 

mitä ne tarkoittavat käytännössä ja millaisia johtopäätöksiä niistä voidaan tehdä. Lopuksi 

esitetään ehdotuksia jatkotutkimukselle. 

6.1 Tutkimuksen keskeiset löydökset 

Tämä työn päätutkimuskysymys oli, miten data-analytiikkaa voidaan hyödyntää asiakas-

poistuman ennakoinnissa tilauspohjaisissa liiketoimintamalleissa. Tähän kirjallisuus vas-

taa melko selkeästi. Ennakointi ei ole kertaluonteinen analyysi, vaan jatkuva prosessi, 

jota pitää ylläpitää koko asiakassuhteen ajan (Mamun, 2025; Talaat ja Aljadani, 2025). 

Tämä johtuu siitä, että tilauspohjaisessa mallissa asiakas tekee jatkamispäätöksen tois-

tuvasti, joten poistumisriski pitää tunnistaa ennen kuin asiakassuhde ehtii päättyä (Ma-

mun, 2025; Cao et al., 2025). Tsai et al. (2019) jäsentävät ennakoinnin kolmen ulottu-

vuuden kautta, jotka ovat poistumisriski, todennäköisyys ja ajankohta. Tätä jäsennystä 

ei kuitenkaan sellaisenaan löydy muista lähteistä, vaikka ajoituksen tärkeys nousee esiin 

myös Mamunilla (2025) sekä Talaat ja Aljadanilla (2025). Keskeistä on myös se, että 

kirjallisuuden perusteella ennakoinnin arvo ei synny pelkästä mallista. Käytännössä arvo 

syntyy siitä, miten ennuste kytketään toimenpiteisiin ja miten riskiasiakkaat tunnistetaan 

ajoissa (Verbeke et al., 2012; Nalchigar ja Yu, 2018; Ascarza et al., 2018b). Kuvassa 4 

havainnollistetaan, miten tämä prosessi etenee kirjallisuuden perusteella. 

Ensimmäisenä apututkimuskysymyksenä oli, millaista asiakasdataa tutkimuksissa käy-

tetään asiakaspoistuman ennakointiin tilauspohjaisissa liiketoimintamalleissa. Tähän kir-

jallisuus antaa melko yhtenäisen vastauksen. Käyttäytymisdata on ennustamisen kan-

nalta tärkeintä, ja demografinen data tuottaa yksinään heikompia tuloksia (Haddadi et 

al., 2024; Verbeke et al., 2012). Poistumariskin merkit eivät myöskään useimmiten ra-

kennu yksittäisistä tapahtumista. Ne ovat yleensä muutoksia ajan kuluessa, syistä kuten 

käytön harvenemista tai asiakaspalvelukontaktien lisääntymistä (Zhang et al., 2016). Eli 

poistumaan johtava prosessi alkaa usein jo kauan ennen kuin asiakas tekee lopullisen 
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päätöksen. Ascarza et al. (2018b) nostavat kuitenkin esiin näkökulman, jota muissa läh-

teissä käsitellään vähemmän. Heidän mukaansa suuri osa asiakkaista lähtee hiljaisesti 

ilman mitään havaittavia merkkejä, jolloin käyttäytymisdatakaan ei aina riitä. Relevantti 

data riippuu myös toimialasta ja palvelutyypistä, eikä yhtä yleistä datamallia voi soveltaa 

kaikkialle (Valluri, 2019). Verbeke et al. (2012), Sanches et al. (2025) ja Gani Joy et al. 

(2024) vahvistavat tämän käytännön esimerkeillä eri aloilta. Esimerkiksi suoratoistopal-

veluissa katselukäyttäytyminen on keskeistä, kun taas ohjelmistopalveluissa sopimus-

tiedot ja tukidata kertovat usein enemmän. Taulukossa 3 on koottu nämä dataryhmät 

toimialoittain. 

Toinen apututkimuskysymys oli, millaisia menetelmiä tutkimuksissa hyödynnetään en-

nakoinnissa ja mihin tarkoituksiin niitä käytetään. Kirjallisuus on tässä melko yksimieli-

nen siinä, että yhtä parasta menetelmää ei yksinkertaisesti ole (Verbeke et al., 2012; 

Valluri, 2019; Mamun, 2025; Manzoor et al., 2024). Useat tutkimukset suosittelevatkin, 

että eri menetelmiä vertaillaan keskenään ennen käyttöönottoa, jotta löydetään juuri ky-

seiseen aineistoon sopiva ratkaisu (Vafeiadis et al., 2015; Valluri, 2019). Syväoppimis-

mallit, erityisesti LSTM ja CNN, ovat osoittautuneet toimiviksi erityisesti silloin, kun ajal-

linen käyttäytymisdata on keskeistä (Talaat ja Aljadani, 2025). Tärkeä havainto on myös 

se, että tulkittavuus nousee kirjallisuudessa lähes yhtä tärkeäksi kuin ennustetarkkuus. 

Mamun (2025) ja Manzoor et al. (2024) korostavat, että ilman selitettävyyttä ennuste jää 

helposti käyttämättä, vaikka se teknisesti toimisi hyvin. Ascarza et al. (2018a) mukaan, 

saman riskiluokan asiakkaat voivat poistua täysin eri syistä, mikä tekee toimenpiteiden 

kohdistamisesta vaikeaa ilman, että ymmärretään poistuman taustasta. Kuvassa 5 esi-

tetään menetelmien rooli kokonaisuutena. 

Lopulta viimeinen apututkimuskysymys oli se, että mitkä ovat tärkeimmät haasteet ja 

rajoitteet, jotka vaikeuttavat ennusteiden käyttöä tilauspohjaisissa liiketoimintamalleissa. 

Kirjallisuudessa nousee esiin useita toistuvia haasteita. Luokkaepätasapaino on yksi 

yleisimmistä, ja se mainitaan monessa lähteessä (Haddadi et al., 2024; Talaat ja Al-

jadani, 2025; Abdalla et al., 2025). Käytännössä tämä tarkoittaa sitä, että poistuvia asi-

akkaita on niin vähän, että malli voi näyttää hyvältä yleisellä tarkkuudella, mutta ei tun-

nista riskiasiakkaita oikeasti kunnolla. Käyttäytymisen muuttuvuus eli concept drift on 

myös ongelma, josta kirjallisuudessa ollaan laajasti yhtä mieltä. Mehdi et al. (2025), 

Anudeep et al. (2024) ja Ascarza et al. (2018a) toteavat kaikki, että historialliseen dataan 

perustuva malli vanhenee, koska asiakkaan käyttäytyminen muuttuu ajan myötä. Piirtei-

den rajallisuudesta kirjallisuudessa on myös selkeä yhteinen mieltä. Todelliset poistu-

man syyt eivät aina näy datassa ollenkaan (Valluri, 2019; Braun ja Schweidel, 2011; 

Ascarza et al., 2018b). Braun ja Schweidel (2011) sekä Ascarza et al. (2018b) kertovat 
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myös, että vaikutettavissa olevat ja ei-vaikutettavissa olevat poistumatyypit pitää erottaa 

toisistaan, muuten resursseja kohdistetaan tehottomasti. Ascarza et al. (2018a) nostavat 

esiin myös kontrolliryhmien merkityksen. Ilman vertailuryhmää ei voi tietää, johtuuko asi-

akkaan jääminen oikeasti toimenpiteistä vai jostakin ei syystä. Nämä haasteet on käyty 

taulukossa 4:ssä syvällisemmin läpi. 

6.2 Tulosten analyysi 

Tutkielma voidaan pitää onnistuneena, sillä kirjallisuudessa annettiin melko yhtenäisen 

kuvan ennakoinnista, asiakaspoistumasta, tilauspohjaisista palveluista ja data-analytii-

kasta. Lopulta löydettiin tutkimuskirjallisuudesta, että millaista dataa ennakoinnissa käy-

tetään, miten ennakointi prosessi tapahtuu, mitkä ovat tyypillisiä aloja ja mitkä haasteet 

ja rajoitteet niissä esiintyy. Ne eroavat kuitenkin toisistaan siinä, millaista dataa ne pai-

nottavat ja miten ne määrittelevät poistuman. Tämä vaikuttaa siihen, kuinka suoraan tu-

loksia voi verrata keskenään. 

Kuitenkin selkeänä huomiona aineistosta on se, että suurin osa tutkimuksista käsittelee 

ennustemenetelmät ja mallit teknispainotteisesti. Eli mallien logiikka, arviointitavat ja tu-

losten esitystapa kuvataan usein yksityiskohtaisesti. Tämä olettaa lukijaa paljon aiempaa 

osaamista tai aiheesta perehtyneisyyttä. Käytännössä tämä tarkoitti sitä, että pelkkä ar-

tikkeleiden lukeminen ei riittänyt. Sisältö piti ensin purkaa auki ja tulkita. Vasta sen jäl-

keen siitä pystyi kirjoittamaan yksinkertaisesti. Tämä oli yksi työn haastavimmista osista. 

Haaste näkyi myös erityisesti siinä, että eri tutkimukset käyttävät eri termejä. Eli samoja 

asioita saatettiin kuvata eri termeillä. Varsinkin asiakaspoistuman määrittelyssä tämä oli 

keskeinen haaste. 

Työssä käytetyt aineistot vertailtiin keskenään ja tavoitteena olikin koota selkeä ja yksin-

kertainen kokonaiskuva, mitä tässä työssä lopulta tehtiin. Alkuperäiset tekstit olivat kui-

tenkin keskenään erilaisia. Niitä oli välillä vaikea verrata toisiinsa. Taulukot ja kuvat aut-

toivat tässä. Työ rajautui tahallisesti pois teknisistä yksityiskohdista. Tämä auttoi keskit-

tymään aiheen yleiskuvan esittämiseen. Tässä työssä tärkeintä ei ollut siis kertoa, mikä 

malli on paras, vaan tärkeänä oli ymmärtää, millaisilla aineistoilla ja tavoilla ennakointia 

on tehty, miten tuloksia on tarkoitus käyttää ja mitkä tekijät usein vaikeuttavat hyödyntä-

mistä käytännössä. 
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6.3  Jatkotutkimusehdotukset 

Jatkotutkimus voisi keskittyä enemmän mallien vertailusta ja siitä, miten konteksti vai-

kuttaa tuloksiin. Kirjallisuudessa käytetään monenlaisia koneoppimisen ja syväoppimi-

sen malleja ja niistä raportoidaan usein tarkkuuslukuja. Tutkimuksia on kuitenkin vaikea 

verrata keskenään niiden kontekstien erojen takia. Olisi hyödyllistä tutkia samoja malli-

tyyppejä useassa tilauspohjaisessa ympäristössä. Näin voitaisiin katsoa perusteellisem-

min, milloin tarkkuus oikeasti paranee ja milloin se jää vain paperille, kun ympäristö 

muuttuu.  

Toinen selkeä jatkotutkimuksen suunta liittyy niihin tekijöihin, jotka eivät näy datassa ol-

lenkaan tai eivät päädy mukaan malleihin. Moni tutkimus nojaa siihen, mitä järjestelmistä 

saadaan ulos. Käyttö, maksut ja asiakastuki ovat tyypillisiä esimerkkejä. Käytännössä 

asiakkaan päätökseen vaikuttaa kuitenkin usein asioita, joita on vaikea mitata suoraan 

muun muassa tottumukset, elämäntilanne, vaihtoehtoiset palvelut tai yleinen tyytymättö-

myys, joka ei näy asiakaspalvelukontaktina. 

Jatkotutkimus voisi tarkastella, mitä puuttuvia tekijöitä ennakoinnissa jää usein ulkopuo-

lelle. Olisi mielenkiintoista ymmärtää, miten niiden puuttuminen vaikuttaa mallien tulok-

siin ja selityksiin. Tämän lisäksi jatkotutkimus voisi katsoa tarkemmin, miten mallien tark-

kuus suhteutuu käytännön hyötyyn. Pelkkä tarkka malli ei vielä auta, jos se ei kerro syytä 

tai jos tulosta ei pystytä käyttämään toimenpiteisiin. Olisi myös kiinnostavaa vertailla, 

milloin yksinkertaisempi malli riittää, milloin AI (Artificial Intelligence), syväoppiminen tai 

monimutkaisempi lähestymistapa tuo lisäarvoa, ja millaisissa tilanteissa se vain tekee 

tuloksista vaikeammin selitettäviä. 
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