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Tamd tutkielma keskittyy suosittelujdrjestelmien yleiseen toimintaperiaattee-
seen ja niiden tarjoamiin hyotyihin. Suosittelujdrjestelmien toiminta tayttdad Big
datalle ominaiset piirteet, mistd syystd asiaa ldhestytdan Big datan analysointi-
na. Tarkoituksena on antaa lukijalle yleiskuva suosittelujdrjestelmistd, niiden
toimintaperiaatteesta ja kdyttotarkoituksesta. Tutkielmassa késitellddn suositte-
lujdrjestelmistd yhteisollistd, yhteistoimintapohjaista, demografista ja tietimys-
pohjaista suodatusta sekd hybridejd variaatioita. Lisdksi kerrotaan suosittelujdr-
jestelmien tarjoamista hyodyistd nimenomaan palveluntarjoajan ndkokulmasta.

Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena. Lahdeaineisto koostuu
pddosin tieteellisistd artikkeleista ja muutamasta aiheeseen liittyvastd kirjasta,
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naan.
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ABSTRACT

Koskela, Pentti

Data analysis in e-commerce recommendation systems in big data context
Jyvéskyld: University of Jyvaskyld, 2015, 39 p.

Information Systems, Bachelor’s Thesis

Supervisor: Mazhelis, Oleksiy

This research paper’s main focus is on general function of recommender sys-
tems and what benefits they will give. Recommender systems function fulfills
the principles of big data and therefore this area is approached as a big data
context. The idea is to provide general view about recommender systems, how
they function and for what purpose they are designed. This paper focuses on
collaborative filtering, content-based filtering, demographic filtering,
knowledge-based filtering and hybrid variations. In addition to that, possible
commercial benefits are discussed in a service provider point-of-view.

This research is made as a literature review. References consists of scien-
tific articles and a few area related books, most of these published in 2000-era.
Commercial sources and blogs have been used in a few relatively commonly
known issues. One of the priorities in selecting references was publishing date
because recommender systems is fast-developing area of interest.

After reading this research paper reader should have general understand-
ing about most common recommendation filtering techniques. Commercial
benefits and what to take in consideration when applying recommender system
in use are also pointed out. The long tail, phenomenon occurring in e-
commerce, is also addressed as its own chapter.

Keywords: recommender systems, big data, e-commerce, collaborative filtering,
content-based filtering, the long tail
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1 Johdanto

Internetissd toimivien verkkokauppojen kilpailuetuna ei ole endd sijainti, vaan
suuremmassa merkityksessd on tarjolla olevien tuotteiden méard ja hinta. Yh-
teistd molemmille kaupoille on erinomaisen asiakaspalvelun tarjoaminen.
Verkkokaupoissa tuotteita voi olla satoja tuhansia, jopa miljoonia. Asioiminen
ndin suuren valikoiman kaupassa ja sen oikean tuotteen l6ytdminen voi olla
erittdin hidasta ja turhauttavaa. Kilpaileva kauppa on vain muutaman hiiren
klikkauksen pddssd, joten asiakaskokemuksesta on saatava mahdollisimman
miellyttdvd mahdollisimman nopeasti.

Tdhdn ongelmaan on vastattu kehittelemailld erilaisia suosittelujdrjestelmid.
Kaytannossd jokaisella suuremmalla verkkokaupalla on jokin variaatio suositte-
lujdrjestelméstd apunaan. Kaupallisessa mielessd suosittelujdrjestelmdt ovat pa-
kollinen kayttoonotto verkkokaupalle, silli muuten kilpailevat verkkokaupat
suoriutuvat paremmin asiakaspalvelussa. Asiakkaan mielenkiinto verkkokaup-
paa kohtaan on saatava vilittomasti, mikd asettaa haasteita suosittelujdrjestel-
mien toteutuksessa.

Suosittelujdrjestelmid kohtaa nykypdivand ldhes kaikkialla internetissd, oli
kyseessd sitten matkailusivusto, musiikki-/videopalvelu tai verkkokauppa.
Tamd tutkielma perustuu suosittelujdrjestelmien kdyttoon nimenomaan verk-
kokauppojen kontekstissa. Ndin ollen tédssd tutkielmassa suosittelujdrjestelmad
kayttavastd henkilostd puhutaan nimelld kdyttdja tai asiakas. Suositeltava koh-
de on nimeltddn tuote. Eri suosittelujdrjestelmétyypeistd kdytetdan lyhenteits,
jotka muodostuvat niiden englanninkielisistd nimistd. Lyhenteiden takia teks-
tissd on vidhemman toistoa ja sen lukeminen on sujuvampaa. Englanninkieliset
lyhenteet ovat rinnan muiden samaa aihetta késittelevien tutkielmien kanssa.

Suosittelujédrjestelmédt on uudehko tutkimusalue ja sitd on késitelty tie-
teenalana vasta 1990-luvun puolivilistd ldhtien (Anand & Mobasher, 2005) Vii-
me vuosina mielenkiinto suosittelujdrjestelmid kohtaan on kasvanut huomatta-
vasti. Yksi syy tdhdn on useiden erittdin suosittujen verkkopalveluiden toimin-
nan riippuvuus suosittelujdrjestelmistd, kuten Amazon.com, Youtube, Netflix,
ja IMDB. Suosion kasvusta kertoo myos se, ettd vuodesta 2007 ldhtien on jarjes-
tetty vuosittainen ACM Recommender Systems - konferenssitapahtuma.
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Suosittelujédrjestelmien kehittiminen on haastavaa. Ricci, Rokach, Shapira
ja Kantor (2011, 6) toteavat kirjassaan Recommender Systems Handbook seuraavas-
ti:

Suosittelujédrjestelmien kehittdminen on monialainen prosessi, mihin osallistuu asian-
tuntijoita usealta eri osaamisalueelta, kuten tekoélystd, ihminen - kone vuorovaiku-
tuksesta, informaatioteknologiasta, tiedon louhinnasta, tilastotieteestd, kayttoliitty-
mistd, padtoksenteon tukijarjestelmistd, markkinoinnista ja kuluttajakayttaytymisesta.

Alan nuori ikd asettaa haasteita ldhdemateriaalin 16ytymisessd, mikad nakyy ai-
heesta riippuen vajavaisena ldhteiden madrdnd. Erityisesti suosittelujdrjestel-
mien kaupallisia etuja késitellddn vain yleiselld tasolla ilman tarkempia lukuja
esimerkiksi myynnin kasvusta. Koska suuret verkkokaupat eivit nde edukseen
julkaista yksityiskohtaisia etuja heiddn suosittelujdrjestelmistddn, jadvéat taméan-
kin tutkielman kasittelemét edut alkuperdistd yleisemmalle tasolle.

Tama tutkielma pyrkii 16ytaméaan vastauksen seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
e Mitd tyokaluja kdytetddn analysoinnin tukena?

e Mitd hyotyja verkkokauppojen suosittelujdrjestelmdt tarjoavat palvelun-
tarjoajalle?

Suurin osa aiemmasta tutkimusmateriaalista keskittyy suosittelujdrjestelmien
tekniseen toteutukseen. Odotetusti monet ndistd tutkielmista ovat uutta teoriaa
luovia esittden uuden toimintatavan esimerkiksi algoritmin muodossa. Nama
tutkielmat ovat syvaésti teknisid ndkemyksid ja ne keskittyvat vain késiteltdavaan
suosittelujdrjestelmédmalliin. Pieni osa aiemmista tutkimuksista keskittyy kau-
palliseen aspektiin suosittelujdrjestelmissd, joissa on otettu tapaustutkimuksen
omaisesti tarkempaan analyysiin yksi tai useampi suosittelujarjestelmia kaytta-
va yritys.

Miké on tehokkain tapa saada tietoa asiakkaan mieltymyksistd mielenkiin-
toisen tarjonnan aikaansaamiseksi? Milld tavalla tietoja kayttdjistd saadaan?
Muun muassa ndihin kysymyksiin 10ytyy vastaus tdstd tutkielmasta. Taman
tutkimuksen tarkoitus on yhdistdd sekd teknistd aspektia ettd suosittelujdrjes-
telmien tarjoamia hyotyjd aiempien tutkimuksien pohjalta. Syvempi tekninen
kasitteleminen ei ole mielekéstd kanditaatintutkielman laajuisessa tydssa. Aihe-
alue muuttuisi myos tdlloin enemmén tietotekniikka- tai matematiikkakes-
keiseksi.

Etuja kasittelevéssd luvussa huomioitavaa on pitkd hanta-ilmion kasitte-
leminen omana alalukunaan. Té&td ei ole késitelty aiemmassa kirjallisuudessa
suosittelujdrjestelmien yhteydessd kuin pintapuolisesti, jos ollenkaan. Toisena
alalukuna ovat tavat ndyttdd suosittelujdarjestelmid verkkokaupan sivustolla
asiakkaalle. Hieman ylldttden monet tavat ovat yhteydessa perinteisessa kau-
pankdynnissd oleviin menetelmiin. Kaikki tavat eivat sovellu kaikkiin kaytto-
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tarkoituksiin, joten suosittelujarjestelmad harkitsevan on otettava timd huomi-
oon suunnittelussa ja kdyttoonotossa.

Havaitsin aihetta késittelevid tutkimuksia lukiessani, ettd big dataa ei ole
mainittu juuri koskaan, jos tutkielman aihe on ollut suosittelujadrjestelmat. Mika-
li tutkimus on késitellyt big dataa, on siind ollut viittauksia suosittelujarjestel-
miin. Big datasta ja sen yhteydestd suosittelujdrjestelmiin on kirjoitettu tdssa
tutkielmassa luvussa 2.

Luku 3 kasittdd suosituimmat suosittelujdrjestelmatyypit jakaen suodatus-
tekniikat viiteen kategoriaan: yhteisolliset, sisdltopohjaiset, tietimyspohjaiset,
demografiset ja hybridit. Hybridit suosittelujdrjestelmit ovat nimensad mukai-
sesti yhdistelmid kahdesta tai useammasta suodatustekniikasta. Neljd ensim-
mdistd suodatustekniikkaa ja niiden tdrkeimmait komponentit ndytetdan luvun
alkupuolella, josta saa hyvan yleiskuvan niiden yhtaldisyyksistd. Yhteisollisesta
ja sisédltopohjaisesta suosittelujdrjestelméstd kerrotaan eniten, silld ne edustavat
sekd vanhinta ettd suosituinta suodatustekniikkaa. Niiden toimintaperiaatteen
kuvaaminen vaatii myds enemman sisdltod verrattuna demografiseen ja tietd-
myspohjaiseen suodatukseen. Hybridien suodatustekniikoiden jaossa on useita
ndkemyksid. Pddadyin Burken (2007) esittamé&an malliin, missa hybridit tekniikat
on jaettu seitsemddn osaan. Tama ndkyy kyseisessd luvussa ldhteiden vahdisend
maédrand, silld muissa tutkimuksissa aihetta on ldhestytty eri tavalla.

Luvussa 4 kerrotaan suosittelujdrjestelmien tarjoamista hyodyistd palve-
luntarjoajan ndkokulmasta. Sen lisdksi kerrotaan, mitd on alustavasti otettava
huomioon suosittelujédrjestelmédn suunnittelussa ja kdyttoonotossa. Myos erilai-
set tavat ndyttdd suodatettu sisdlto kayttdjalle kasitelldan tdssd luvussa. Luku
4.1. selittdd pitkd hantd-ilmion médritelman ja taustaa. Alaluku 4.2. kuvaa, mita
asioita on otettava huomioon suosittelujdrjestelman kayttoonotossa.

Luku 5 on tutkielman p&attdava luku, missd muodostetaan tutkielmassa
saavutetut tulokset sekd kasitellddn jatkotutkimusaiheita. Tutkielman lopussa
on esimerkkeja eri suosittelujdrjestelmista liitetiedostoina. Esimerkit on poimit-
tu Netflix-suoratoistopalvelusta. Netflixin liiketoimintamalli ei edusta verkko-
kauppaa, mutta se kdy hyvéastd esimerkistd, silld sen suosittelujarjestelmakom-
ponentit sisaltavat kaikki tdssa tutkielmassa esitellyt suodatustavat.
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2 Big Data ja suosittelujirjestelmat

Tiedon méédrad on kasvanut rdjahdysmadiselld vauhdilla viimeisen vuosikymme-
nen aikana. Sivilisaation alusta vuoteen 2003 dataa on kerdtty noin viiden eksa-
tavun verran. Googlen pddjohtajan Eric Schmidtin mukaan saman verran dataa
syntyy nykyédan joka toinen pdivd (Techcrunch, 2010.). Vuonna 2012 dataa oli
keritty 2,72 zettatavua ja luku tulee tuplaantumaan noin kahden vuoden vilein
(Intel, 2013).

Termilld Big data viitataan tdhdn valtavaan, hajautuneeseen, nopeasti kas-
vavaan mddrddan dataa. Datan eksponentiaalisen kasvun vaikuttajina voidaan
pitdd muun muassa digitalisaatiota, teollisuuden internetid (engl. Internet of
Things, IoT), dlypuhelimia ja erilaisia sensorilaitteita (Intel, 2013.). Dataa ke-
raantyy enemman mitd sitd pystytdan tehokkaasti kasittelemddn. Big datan yh-
teydessd puhutaan erittdin suurista tietomddristd, joita mitataan teratavuina,
petatavuina ja eksatavuina. Kuvio 1 ndyttdd ndma madreet perspektiivissa.

1 kilotavu (kB) = 1 000 tavua

1 megatavu (MB) = 1 000 000 tavua

1 gigatavu (GB) = 1 000 000 000 tavua

1 teratavu (TB) = 1 000 000 000 000 tavua

1 petatavu (PB) = 1 000 000 000 000 000 tavua

1 eksatavu (EB) = 1 000 000 000 000 000 000 tavua

1 zettatavu (ZB) = 1 000 000 000 000 000 000 000 tavua

1 yottatavu (YB) = 1 000 000 000 000 000 000 000 000 tavua

KUVIO 1 Tallennuskapasiteetin mittayksikot (Intel, 2003)
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Big datan maédritteleminen on vaikeaa, eiké siihen ole 16ytynyt konsensus-
ta. Big datalla on kuitenkin useita yhtenevi ja toistuvia piirteitd. Franks (2012)
mainitsee viisi asiaa, mitkd yleensd ilmenevit Big datan yhteydessa:

e Big data on jonkun laitteen automaattisesti tuottamaa dataa.

e Tietoa kerdtddn uudenlaisista ldhteista.

e Monet tiedonldhteet eivit ole suunniteltu tiedon kerddmista varten.
e Suuri osa kerdtystd tiedosta on hyodytontd ja turhaa dataa.

e Monet tietoldhteet ovat strukturoimattomia tai semi-strukturoituja.

Usein Big datan yhteydessd puhutaan kolmen V:n maédritelmastd: volume
(suom. volyymi, tilavuus), velocity (suom. nopeus), variety (suom. vaihtelu,
varieteetti) Kolmen V:n mddritelméd on laatinut alun perin Doug Laney blogis-
saan otsikolla 3D Data Management: Controlling Data Volume, Velocity, and
Variety. Héan viittasi ndilld nimenomaan datamaééran lisddntymiseen sahkoises-
sd kaupankadynnissd (Laney, 2001.).

Volume

Volyymilla viitataan Big datalle ominaiseen suuren datan kerddmiseen ja sen
késittelemiseen. Suuresta datamddrastd on etua analyysejd ja ennustuksia teh-
dessd. Haittapuolena on datan sdilominen ja tehokas prosessointi sekd suu-
ri “turhan” datan maara.

Velocity

Big datassa tietoa kerdtddn usein reaaliajassa, joka vaatii tehokasta ja nopeaa
tiedonkasittelyd. Asiakkaan verkkokaupan sivustolla tekemit valinnat ja toi-
minnot siirtyvit reaaliajassa analysoitavaksi, esimerkiksi suosittelujdrjestelmia
varten. Tieto voi my0s olla ns. liikkkuvaa (engl. streaming data), esimerkiksi tie-
don analysointi median suoratoistopalveluissa.

Variety

Dataa keratdan lukuisista eri ldhteistd ja useasta eri formaatista, mika aiheuttaa
suurta vaihtelua, varieteettia. Data on my6s hajautunutta ja usein sellaisessa
muodossa, mitd perinteiset data-analyysityokalut eivit osaa késitelld (esim. ku-
van ja videon metatiedot, erilainen sensorien tuottama data). Monet dataldhteet
ovat sen tyyppisid, mistd tietoa ei saa otettua strukturoidussa muodossa ja Big
data-analyysissa keskeinen tehtdva onkin kasitelld strukturoimatonta dataa ja
yrittdd saada siitd analysoitavaksi hyodyllistd informaatiota.

Miten Big data liittyy verkkokauppojen suosittelujdrjestelmiin? Kuten lu-
vussa 3 tullaan selittim&dn, suosittelujdrjestelmit kerddvat tietoa lukuisilla eri
tavoilla ja monesta eri tietoldhteestd. Osa tiedoista, kuten henkilétiedot ja muu
demografinen profiili, on perinteisen datan tavoin hyvin jasenneltyd. Kayttdjan
selaustavat, selausaika ja selaushistoria verkkokaupan sivustoilla toimivat esi-
merkkind implisiittisestd ja strukturoimattomasta datasta. Big datalle ominai-
sesti tietoa pitdd késitelld ennen kuin sitd voidaan analysoida suositteluja varten.
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3 Tydokalut suosittelujdrjestelmien taustalla

Jotta suosittelujdrjestelmén keskeisin tehtdva, kayttdjdlle mieluisimpien tuottei-
den tunnistaminen ja suositteleminen, toteutuisi, on suosittelujdrjestelméan osat-
tava ennustaa suositeltavat tuotteet (Ricci ym., 2011). Tdmé&n aikaansaamiseksi
suosittelujdrjestelmdn on kyettdva analysoimaan tuotteiden hyodyllisyys kayt-
vaihtelevat laajuudeltaan suuresti. Yksinkertaisimmillaan suosittelujédrjestelma
ehdottaa suosituimpia tuotteita. Tamd on usein ldhtokohta uudelle kayttgjille,
jonka makutottumuksia ja muuta metadataa ei ole vield pystytty kerddmaddn ja
suurin osa muista kayttdjistd pitaa.

Suosittelujdrjestelmdt on jaettu erilailla eri kirjallisuudessa, eikd yksiselit-
teistd tapaa tdhdn ole. Kahtena suurimpana suosittelujdrjestelmatyyppind pide-
tddn yhteisollistd sekd sisdltopohjaista suodatusta. Taméan lisdksi on esitelty
muun muassa demografinen ja tietimyspohjainen suosittelujédrjestelma (Burke,
2007). Néiden lisdksi on olemassa hybridejd suosittelujadrjestelmid, joissa on yh-
distetty joitain osia kahdesta tai useammasta suosittelujarjestelmastd seka lisét-
ty muita toiminnollisuuksia tarpeeseen paremmin radatdloidyn suosittelujdrjes-
telméan aikaansaamiseksi.

Tdssd luvussa kasitellddan yleisimmat suosittelujdrjestelmdtyypit ja niiden
toimintaperiaate yleiselld tasolla. Syventyminen teknisempé&an toimintaraken-
teeseen algoritmeja myoten ei ole mielekdstd tdmén laajuisessa tutkielmassa.
Suosittelujdrjestelmdt on jaettu viiteen kategoriaan: yhteistoimintapohjaisiin,
sisdltopohjaisiin, demografisiin, tietimyspohjaisiin sekd hybrideihin (kuvio 2).
Hybridit suosittelujarjestelmit eivit ndy kuviossa, silld ne ovat muiden suosit-
telujarjestelmien yhdistelmia.
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Tietamyspohjainen Kayttaja tarve tai
suodatus tiedustelu

Toimialuetietamys

Siséaltopohjainen

Tuotetietokanta suodatus
Kayttajan
arvostelut
Yhteisollinen
Tiotokanta suodatus
kayttajaarvioista
Tietokanta Demografinen Kayttajan
demografioista suodatus demografia

KUVIO 2 Suosittelujdrjestelmit ja niiden tietoldhteet (Burke, 2007)

3.1 Yhteisollinen suodatus (engl. Collaborative filtering)

Yhteistoimintapohjaista suodatusta (CF) pidetddn ensimmdisend automatisoi-
tuna suosittelujdrjestelménd (Konstan & Riedl, 2012) ja se on suosituin suositte-
lujdrjestelmé (Sarwar, Karypis, Konstan & Riedl., 2001). CF ennustaa kayttdjalle
suosituksia perustuen kayttdjan aikaisempiin arvioihin tuotteista tai palveluista,
verraten nditd tietoja keskenddn muiden saman palvelun kayttdjien kesken

uudesta tuotteesta (liite 1). Ennustaminen perustuu ihmisten toimintatapoihin
ja kdyttdytymiseen, ei koneen luomiin analyyseihin sisdllostd. CF:n ldhestymis-
tapa perustuu ns. “joukon viisauteen” (engl. “wisdom of the crowd”). CF:ada
pidetddn, erilaiset variaatiot mukaan lukien, yleisimpdnd ja merkittavimpana
suosittelujdrjestelméand erityisesti kaupallisissa verkkopalveluissa. CF:n etuina
ndhdddn sen mukautuvuus suodattaa sisdltod sisdltotyypistd riippumatta, jonka
seurauksena sitd pystytdan soveltamaan useissa erilaisissa palvelukonsepteissa.
CF kykenee tarjoamaan ylldtyksellistd sisdltod sekd suodattamaan tietoa haas-
tavien késitteiden, kuten maun ja laadun mukaan (Herlocker ym., 2004.).

Schafer, Frankowski, Herlocker ja Sen (2007) listaavat kuusi tehtdvad mi-
hin CF soveltuu:
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auttaa loytdmaan uusia tuotteita, mista kayttdja voisi pitdd
neuvoo tietyn tuotteen kohdalla

auttaa l6ytamadn toisen kdyttdjan, kenelld on vastaavat intressit
auttaa ryhmaéd 1oytaméaan jotain uutta

auttaa loytamaan sekoituksen tuotteita, jotka ovat vanhaa ja uutta
auttaa l16ytamaéddn tuotteen/ palvelun erityistd tarkoitusta varten.

AR e

CF toimintaperiaate voidaan jaotella kahteen padkategoriaan; kayttdjapohjaisiin
(engl. user-based) ja tuotepohjaisiin (engl. item-based), koska namaé kaksi ovat
suosituimmat CF kategoriat (Jian & Qun, 2012). Kéayttdjapohjaisessa menetel-
méssd pyritddn etsimddn kayttdjien valistd samankaltaisuutta, tuotepohjaisissa
menetelmissd puolestaan tuotteiden vilistd samankaltaisuutta (Jian & Qun,
2012). Toisaalta CF voidaan jakaa muistipohjaisiin (engl. memory-based) ja mal-
lipohjaisiin (engl. model-based) suosittelujdrjestelmiin. Muistipohjainen CF si-
sdltdd kayttdjapohjaisen ja tuotepohjaisen CF:n ja tdtd hyodyntavit esimerkiksi
suuret verkkokaupat Amazon sekd Barnes & Noble omilla variaatioillaan (Su &
Khoshgoftaar, 2009) Yhteisollisen suodatuksen yhtend suurimpana ongelmana
ndhd&dan haasteet suositella uusia tuotteita ja mitd suositella palvelun uusille
asiakkaille. T&dtd ongelmaa kutsutaan kylmadkaynnistysongelmaksi (Givon,
2011).

3.1.1 Muistipohjainen CF

Sekd kayttdjapohjainen ettd tuotepohjainen menetelmd kuuluvat muistipohjai-
seen CF:ddn ja perustuu alun perin lihin naapuri-algoritmiin (engl. nearest-
neighbor). Ldhin naapuri-algoritmi luottaa ajatukseen, ettd kayttdjadlla on samat
makumieltymykset niin nykyhetkelld kuin tulevaisuudessakin, jolloin tuottei-
den soveltuvuutta kadyttdjdlle voidaan ennustaa vertaamalla muiden samanlais-
ten kdyttdjien makutottumuksia. Kéyttdjien samankaltaisuutta voidaan esti-
moida esimerkiksi Pearsonin korrelaatiolla, joka laskee kiyttdjdn ja sen naapu-
rikdyttdjien vilistd korrelaatiota koskien tuotteiden arvottamista. Kayttdjapoh-
jainen ldhin naapuri-algoritmiin perustuva yhteisollinen suosittelumalli on yksi
yleisimmistd variaatioista ja se on ensimmdinen CF toimintatapa yhdessd tuo-
tepohjaisen CF:n kanssa. Kéayttdjapohjainen CF luottaa oletukseen ettd mikali
kaksi henkilod ovat arvioineet usean tuotteen vastaavalla tavalla, tulevat he ar-
vioimaan myds muita tuotteita vastaavasti. Tdtda voidaan havainnollistaa yksin-
kertaisella esimerkilla:

tetta. Ndiden arvioiden sekd neljan muun kéyttdjan kaikille viidelle tuotteelle
antamien arvioiden perusteella voimme laskea Pearsonin korrelaatiokertoimen
avulla, pitddko Alice Tuote 5:std ja minkd arvosanan hdn todenndkdisesti sille
antaa. Pearsonin korrelaatiolaskelmassa tulos on muuttujien kovarianssi vilille
[-1,1], arvon 1 ilmaistessa muuttujien valistd taydellista riippuvuutta.

a,b : kayttajat
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I ap: kdyttdjdn a tuotteelle p antama arvo
P : joukko tuotteita, jotka on arvostellut sekd a ettd b

Ep EP{rn,p - Fn:}{rb.p - Fb}

(verlran—7a)" [Sy enlrup —7a)

sim(a,b) =

KUVIO 3 Pearson korrelaatio

TAULUKKO 1 Kéyttdjapohjainen CF.

Tuote1l |Tuote2 |Tuote3 |Tuoted4 |Tuoteb5 | Kovarianssi
Alice 5 3 4 4 ?
Kayttgjal | 3 1 2 3 3 0,85
Kayttdja 2 | 4 3 4 3 5 0,71
Kayttdja 3 | 3 3 1 5 4 0
Kayttdgja 4 | 1 5 5 2 1 -0,79

Laskemalla kayttdjien véliset korrelaatiot tuotteille 1-4, voimme ndhdé ettd Ali-
cen mieltymykset vastaavat parhaiten kayttdjad 1 (isoin kovarianssi), jolloin
todenndkoisin Alicen antama arvosana tuotteelle 5 on 3. Ylld oleva taulukko ei
todellisuudessa olisi vield tarpeeksi kattava, vaan ldhin naapuri-algoritmissa
20-50 henkilon otanta nahd&ddn riittavaksi tarkan ennusteen kehittamiseksi
(Herlocker, Konstan & Riedl., 2000).

Muistipohjaisen CF:n ongelmana ndhd&ddn sen huono skaalautuvuus isoi-
hin jarjestelmiin, silld suurien taulukoiden ylldpitaminen ei ole tehokasta palve-
lun kasvaessa riittdvan suureksi. Muistipohjainen CF ennustaa tuotteita koko
kayttdja-tuote taulukosta (Sarwar ym., 2001). Esimerkiksi suurilla verkkokau-
poilla voi olla miljoonia kayttdjid ja tuotteita. Suurissa palveluissa naapuripoh-
jainen suosittelujdrjestelmd osaa suositella pddosin suosituimpia tuotteita jatta-
en vahemman myydyt tuotteet piiloon suosituksilta niihin kertyneen vahéisen
datan johdosta (Sarwar ym., 2001). Téllaisia tapauksia varten CF:std on luotu
lukuisia erilaisia, tiettyyn kdyttotarkoitukseen paremmin soveltuvia variaatioita.
CF-paradigmaa suosittelujarjestelmassdan kayttavista kaupallisista palveluista
suurimpana pidetddn verkkokauppaa Amazon.com, jota varten on kehitetty
huomattavan suuren kayttdjakunnan takia tarpeisiin paremmin soveltuva tuo-
te-tuote (engl. item-item) CF. (Konstan ym., 2012). Monissa verkkokaupoissa
tuotteita on vdhemman mita kayttdjid, jolloin tuote-tuote CF toimii perinteista
kayttdja-kayttdja CF:4d4 nopeammin.

Toinen suuri ongelma muistipohjaisessa CF:ssd on kylmédkaynnistyson-
gelma (engl. cold-start problem, data sparsity problem) ( Su & Khoshgoftaar,
2009). Muistipohjaisen CF:n perustuessa muiden kdyttdjien antamiin arvioihin,
esimerkiksi verkkokauppaan lisdttyd uutta tuotetta ei voida suositella yhdelle-
kaan kayttsjalle, silld se ei ole saanut yhtdk&ddn arviota. Ongelma koskee myos
uutta kayttdjad. Palvelun uusi kdyttdjd ei ole ehtinyt arvostella yhtdan tuotetta,
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jolloin kédyttdjaprofiilia ei ole ehtinyt muodostumaan, mikd tekee kayttdjan
mieltymysten vertailun muihin kdyttdjiin mahdottomaksi. Toisin sanoen naa-
purustoa kyseiselle kayttdjélle ei ole (Schafer ym., 2007). Tahdn varsin suureen
ongelmaan on olemassa useita parannusvaihtoehtoja, esimerkiksi mallipohjai-
nen CF sekd muut hybridit ratkaisut unohtamatta toisenlaisia suosittelujarjes-
telmid kuten sisédltopohjaiset suosittelujdrjestelmat. Kayttdjada voidaan
myds “pakottaa” arvioimaan joitain tuotteita ensimmadisen kdyttokerran yhtey-
dessa kayttdjaprofiilin luomiseksi. Yksi vaihtoehto uusien tuotteiden kohdalla
on antaa niille jokin oletusarvo, jolloin tuotteet saavat paremmin nékyvyytta.

3.1.2 Mallipohjainen CF

Muistipohjaisen CF:n heikkouksia, erityisesti kylmékaynnistysongelmaa, on
pyritty eliminoimaan luomalla yhteisollisestd suodatuksesta mallipohjainen
(engl. model-based) versio. Mallipohjaisen CF:n toimintaperiaate on tarjota tuo-
tesuositteluja luomalla aluksi malli kédyttdjan antamista arvioista. Mallipohjai-
sen CF:n algoritmit ottavat ennustavan ldhestymistavan ja visioivat yhteistoi-
minnallisen prosessin laskemalla oletusarvot tuotteille. Mallipohjainen CF ni-
mensd mukaisesti hyodyntdd muiden kayttdjien ja tuotteiden arvioita ennus-
tuksissaan, mutta se osaa, suosittelujdrjestelmétyypistd riippuen, ennustaa ja
laskea etukdteen tiettyjd oletusarvoja kdyttden koneoppimis- algoritmeja (engl.
machine learning), esimerkiksi Bayesin luokittelijaa (engl. Bayesian network),
klusterointia tai sddntopohjaista ldhestymistd (Sarwar ym., 2001).

Bayesin luokittelijan toimintaperiaate perustuu todenndkoisyyksien las-
kemiseen (Paaso, 2012). Ideana on luoda p&ddtospuu palvelun tuotteista. Jos
kayttdja on katsonut elokuvan x ja y ja hdnen "naapurustossa” elokuvat x ja y
aa katsoa elokuvan z. T4lloin elokuvaa z voidaan suositella kaytt&jdlle (Schafer
ym., 2007). Bayesin luokittelija on tutkittu toimivan tehokkaaksi tuotteiden suo-
sittelussa, mutta se ei tuo lisdarvoa suosituksissa, jossa késitellddn useita arvoja
kuten elokuvan arvosanaa (Schafer ym., 2007). Joissain Bayesin luokittelijan
variaatioissa moniarvoiset taulukot on muutettu binddrimuotoon ennustuksen
toteuttamiseksi (Su & Khoshgoftaar, 2009). Tama tekniikka on osoittautunut
muistipohjaista CF:4d4 paremmin skaalautuvaksi, mutta ennustustarkkuus on
heikompi. Lisdksi Bayesin luokittelijan haittapuolena on laskennallisesti erittdin
kallis mallin opetus ja pdivitys, mikali kdyttdjid on paljon (Paaso, 2012).

Klusteroinnissa perusajatus on yhdistdd samankaltaiset dataobjektit yh-
teen klusteriin. Klusterointia pidetddan monesti vain erddnlaisena vilivaiheena ja
lopullista analyysia varten kédytetddn jotain muistipohjaista menetelmad, kuten
Pearsonin korrelaatiota (Su & Khoshgoftaar, 2009). Klusteroinnin etuna on pe-
rinteistd CF:dd huomattavasti parempi skaalautuvuus, silli ennustukset teh-
d&dédn pienissd osissa eikd kokonaisessa kayttdja-tuote-tietokannassa. Ennustuk-
sen laatu on kuitenkin yleisesti melko heikko.
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3.2 Sisdltopohjainen suodatus (engl. Content-based filtering)

Sisaltopohjaisen suodatuksen (CBF) perusoletus on, ettd tuotteet vastaavilla
ominaisuuksilla arvostellaan samankaltaisesti (Schafer ym., 2007). Tuotteille on
merkitty tiettyjd ominaisuuksia ja CBF vertailee nditd kayttdjien tekemiin valin-
toihin osatakseen suositella vastaavia tuotteita (Ricci ym., 2011). Jos kayttdjda on
katsonut komedia-genreen kuuluvaa tv-sarjaa, hdan saattaa tykidtda muista vas-
taavan kaltaisista tv-sarjoista (liite 2). CBF ei tdten tarvitse arvosteluja tuottaak-
seen suosituksia kdyttdjdlle. CBF tekee suosituksia analysoimalla sisdltod esi-
merkiksi asiakirjoista, URL-osoitteista, uutisviesteistd, tuotteen kuvauksesta tai
tiedoista kayttdjan profiilissa (Su & Khoshgoftaar, 2009). Ndiden tietojen avulla
myytdvien tuotteiden attribuutteihin, jolloin l6ydetdan kayttdjad todenndkoises-
ti kiinnostavat tuotteet (Ricci ym., 2011). Suosittelut voivat olla erittdin osuvia,
mikali kayttdjaprofiili vastaa hyvin kdyttédjan oikeita intresseja.

Kayttdja on voinut ostaa tuotteita, mitkd eivdt lopulta olleetkaan hdnen
mielestddn mielekkditd (esimerkiksi katsonut ohjelman Netflixistd, mika ei ollut
mielenkiintoinen). Nama hankinnat kuitenkin vaikuttavat profiilin luomisessa,
jolloin CBF tarjoaa kéyttdjdlle vastaavanlaisia, ei mielenkiintoisia tuotteita. Ta-
mén kaltainen ongelma voidaan kuitenkin ehkdistd pyytamalld kayttdjaa arvi-
oimaan ostamansa tuotteet, jolloin CBF osaa antaa attribuuteille painoarvon.
Tutkittavia elementtejd analysoidaan niiden tirkeyden perusteella tietyssd kon-
tekstissa (esim. kuinka usein jokin sana toistuu internet-sivustolla) ja verrataan
aiemmin kayttdjastd kerdttyyn informaatioon.

CBF:n toimintaperiaate koostuu kolmesta padkomponentista (kuvio 3): Si-
sdllon analysoijasta, profiloijasta seké filteroinnistd. Prosessi alkaa sisdllon ana-
lysoijasta, minkd tehtdvdnd on analysoida uutta, strukturoimatonta sisdltod
(esim. dokumentit, tuotekuvaukset) muotoon, jota voidaan hyddyntdad seuraa-
vissa vaiheissa. Tdmaé strukturoitu tieto ldhetetddn eteenpdin profiloija- ja filte-
rointi-komponenteille. Profiloija kerdd dataa kayttdjan toiminnasta ja maku-
mieltymyksistd ja yrittdd yleistdd tdtd tietoa kdyttdjaprofiilin muodostamiseksi.
meja. Filterdinti-komponentti hyodyntdaa kayttdjaprofiilia vertaillakseen sita
sisdllon analysoijalta saamiinsa uusiin tuotteisiin. Kayttdjan saadessa suosituk-
sia filterdinti-komponentilta, hdn voi antaa siitd halutessaan palautetta. Palaute
(esim. arvosana tuotteesta) siirtyy profiloija-komponentin kasiteltdviksi tehden
kayttdjaprofiilista tarkemman.
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— Kayttajan u,
Kayttajan u palaute
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Filterginti
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KUVIO 4 Siséltopohjaisen suodatuksen arkkitehtuuri (Ricci ym., 2011)

Palautetta voidaan kerata kayttdjaltda kahdella tapaa, eksplisiittisesti ja implisiit-
tisesti. Eksplisiittisessd tavassa tietoa pyydetddn kayttdjdltd jotain tuotetta kos-
kien. Tétd tapaa hyodynnetddn esimerkiksi tilanteissa, missd uusi kadyttdja on
kirjautunut palveluun eikd hénesta ole vield tarvittavaa maaraa tietoa suositte-
lujen tuottamiseksi. Implisiittisessd palautteen kerddmisessd seurataan kaytta-
jan toimintaa kuten tietyn tuotteen katsomiskertoja, tuotteen tallentamista kir-
janmerkkeihin jne Implisiittisesséi tavassa kayttdjaa ei siis pyydeté tekeméiéin

ym.,2011).

Sisdltopohjaisen suodatuksen edut ja haitat
Vertailtaessa sisdltopohjaista suodatusta yhteistoimintapohjaiseen, Ricci ym.
(2011) listasivat seuraavat edut:

e Riippumattomuus muista kayttdjistda: CBF toimii kdyttdjan oman
toiminnan ja tuotteille antamien arvioiden perusteella luoden kéiyt-

tojen Iaplnakyvyys. CBF voi ndyttdd kayttdjalle, miksi jotain tuotet-
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ta hanelle suositellaan (“koska pidit tuotteesta x, voisit pitdd myos
tuotteesta y”). Tallaista ei voida toteuttaa yhteistoimintapohjaisessa
suodatuksessa, silld suosittelut perustuvat muiden, anonyymien
kayttdjien antamiin arvioihin.

e Uudet tuotteet: CBF kykenee suosittelemaan tuotetta, jota ei ole vie-
14 arvioitu kenenkddn kayttdjan toimesta. T&lloin CBF ei kirsi niin
pahasti kylmdkdynnistysongelmasta. Toimiakseen alusta alkaen
CBF tarvitsee kuitenkin tietoa kdyttdjasta.

CBF karsii kuitenkin muutamista haitoista:

e Rajallinen sisdllon analyysi: Saadakseen tuotteista tietoa, CBF pitdd
tietdd kontekstiin liittyvid asioita. Esimerkiksi kerdtessd tietoa elo-
kuvista, CBF on tunnistettava ndyttelijdt ja ohjaajat. Luonnollisesti
relevantin tiedon automaattisessa kerddamisessd tulee raja vastaan.
Manuaalinen tiedon kerdys on puolestaan hidasta ja resurssimieles-
sd tehotonta.

¢ Yli-erikoistuminen: CBF:lld on taipumusta muokkautua liian spesi-
tiksi kayttdjan makutottumuksia kohtaan, sillda CBF tutkii kayttdjan
aiempaa kdyttdytymistd (Su & Khoshgaftaar, 2009). Jos kdyttdjd on
arvioinut vain tietynlaisia teoksia, CBF osaa suositella vain vastaa-
vankaltaisia jdttden pois tuotteet muista kategorioista.

e Uusi kayttdja: Myos CBF kirsii kylmédkdynnistysongelmasta kos-
kien uutta kayttdjad. Uuden kdyttdjan on arvioitava jotain tietoa,
jotta CBF kykenee antamaan tuotesuositteluja.

3.3 Demografinen suosittelujarjestelma

Nimensd mukaisesti demografisen suosittelujdrjestelmdn toimintaperiaate pe-
rustuu kayttdjan demografiseen profiiliin (Burke, 2007). Demografinen suositte-
lujdrjestelmé kategorisoi kdyttdjan hidnen demografisten tietojen (esim. ikd, su-
kupuoli, kansalaisuus) perusteella ja suosittelee tuotteita demografisten luok-
kien mukaan (Burke, 2002). Tétd suosittelujarjestelméad kaytetdan useilla www-
sivustoilla jollain tasolla. Esimerkkind maan ja kielen valinta ennen varsinaiselle
sivustolle pddsemistd suodattaa kayttdjan hdnen kansalaisuudelleen raata-
loidylle sivulle (Ricci ym., 2011). Demografisen suosittelujdrjestelmén etuna
ndhd&dn, ettd se osaa ehdottaa kayttdjdlle tuotteita alusta alkaen, tosin kaytta-
jdstd on oltava demografisia tietoja kerdttyna (Burke, 2002).
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3.4 Tietamyspohjainen suosittelujdrjestelmid (engl. Knowledge-
based)

Tietdimyspohjainen suosittelujdrjestelma ehdottaa tuotteita kayttdjan tarpeista ja
mieltymyksistd pddtellen (Burke, 2007). Suosittelu perustuu erityiseen toi-
mialuetietimykseen (engl. domain knowledge) kuinka tuotteen ominaisuudet
sopivat yhteen kadyttdjan tarpeiden ja mieltymysten kanssa (Ricci ym., 2011).
Esimerkkind voidaan pitdd palveluita, jotka etsivdt kayttdjdlle jotain tuotetta
vastaavat tuotteet (liite 3). Esimerkiksi kéyttdja voi hakea yhden elokuvan pe-
rusteella sitd vastaavat elokuvat. Mikali haku ei miellytd tarpeeksi, voidaan sii-
hen lisdtd jokin attribuutti, joka ohjaa hakua haluttuun suuntaan (esim. paino-
tus tiettyd lajityyppid kohtaan). T&td toimintoa kutsutaan samankaltaisuus-
hauksi (Burke, 2000). Tietamyspohjaiset suosittelujdrjestelmit ovat usein ta-
pauspohjaisia (case-based) tai rajoitepohjaisia (constraint-based). Molemmissa
tiedonkeruu kayttdjaltd toimii vastaavanlaisesti, mutta tiedonkaésittelymetodeis-
sa on eroavaisuuksia.

Tietdimyspohjaiset suosittelujdrjestelmét toimivat hyvin alusta alkaen ja
sen suurimpana etuna pidetddnkin kylmdkdynnistysongelman puuttuminen.
Toimintaperiaate ei vaadi kédyttdjan tai naapuruston arvioita tuotteista. Toimi-
akseen tehokkaasti my0s jatkossa, suosittelujdrjestelméssd on oltava tehokkaita
oppimiskomponentteja (Ricci ym., 2011).

3.5 Hybridit suosittelujdrjestelmit

Suurin motivaatio hybridien suosittelujdrjestelmien kehittimiseen on aiemmin
kehitetyn suosittelujédrjestelmdn puutteiden paikkaaminen. Tdméd toteutetaan
yhdistelmailld osia kahdesta tai useammasta suosittelujarjestelmésta (Ricci ym.
2011). Esimerkiksi kylmdkaynnistysongelmista pahasti kérsivdd yhteistoimin-
tapohjaista suosittelujdrjestelmédd voidaan parantaa ottamalla ominaisuuksia
sisdltopohjaisesta suosittelujarjestelmastd, missd suosittelua tehdédén tuotteiden
ominaisuuksien perusteella. Hybridien suosittelujérjestelmien etuna ovat kayt-
totarkoitukseen tarkemmin sopivat ominaisuudet, toisin sanoen suosittelujar-
jestelmdstd saadaan yhdistelemalld huomattavasti spesifimpi. Yhdistetyt suosit-
telujdrjestelmat voivat myos olla toimintaperiaatteeltaan samoja. Esimerkiksi
kaksi eri sisdltopohjaista suosittelujdrjestelméd voidaan yhdistda yhdeksi hyb-
ridiksi jdrjestelméksi (Burke, 2007). Toinen voi kdyttdd data-analyysissa Bayesin
luokittelijaa, toinen ldhin naapuri-algoritmia.

Hyvéand kaytannon esimerkkind hybridistd suosittelujdrjestelméstd on vi-
deoiden suoratoistopalvelu Netflix. Yhteistoimintapohjaisen suosittelujdrjes-
telmédn tavoin se tekee suosituksia vertailemalla kadyttdjan katsomishistoriaa
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vosanojen perusteella vertailemalla nditd samankaltaisiin artikkeleihin, sisdlto-
pohjaisen suosittelujdrjestelmdn tavoin.

Burke (2007) lajittelee hybridit suosittelujdrjestelmdt seitsemddn eri kate-
goriaan:

e painotettu (engl. weighted)

e kytkentd (engl. switching)

o sekoitettu (engl. mixed)

e ominaisuuksien yhdistdiminen (engl. feature combination)
e ominaisuuksien lisédminen engl. (feature augmentation)
e sarja (engl. cascade)

e meta-taso (engl. meta-level).

Useimpien hybridien suosittelujdrjestelmien toimintatapa koostuu kolmesta
pddvaiheesta: harjoitusvaiheesta, kandidaatin luomisesta ja pisteytysvaiheesta
(Burke, 2007). Alla on esimerkkind kaavio painotetun hybridin suosittelujarjes-
telman toimintaperiaatteesta (kuvio 4).

Harjoitusvaihe
Painotettu hybridi
Harjoitusdata » Suosittelija 1
» Suosittelija 2
Kandidaatin generointi
Painotettu hybridi
Kayttajaprofiili » Suosittelija 1 kandidaatit
s o » Liitos tai
> Suosittelja 2 |2nddaatt risteytys

4

| Kandidaatit |
Pisteytys

Painotettu hybridi
Kandidaatti | Suosittelija 1 Disteet
_| Painotettu
isteet " | yhdistelmé
»| Suosittelija 2 s

\ 4
Yhdistetty
pistemaara

KUVIO 5 Painotettu hybridi suosittelujérjestelma (Burke, 2007)
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Painotettu hybridi suosittelujdrjestelmd edustaa hybridijdrjestelmdd yksinker-
taisimmillaan. Harjoitusvaiheessa jokainen suosittelukomponentti kdy ladvitse
harjoitusdataa. Tama vaihe sisdltyy ldhes jokaiseen hybridin suosittelujarjestel-
maén seitsemdstd kategoriasta. Toisessa vaiheessa suosittelukomponentit ehdot-
tavat kandidaattituotteita. Tdméan vaiheen toimintaperiaate riippuu kéytettavis-
td suosittelujdrjestelmistd. Esimerkiksi sisdltopohjainen suosittelujdrjestelma
kay lapi kayttdjaprofiilia verraten tdtd dataa tuotetietokantaan. Vertailu tuo esil-
le kandidaattituotteita, jotka késitellddn erilailla riippuen kaytettdvastd toimin-
taperiaatteesta. Kandidaattituotteet ovat varteenotettavia vaihtoehtoja, ei vield
suositeltavia kohteita. Lopputulemana ovat kandidaattituotteet, jotka siirtyvat
pisteytysvaiheeseen. Pisteytysvaiheessa jokainen hybridin suosittelujdrjestel-
mé&n komponentti pisteyttdd kandidaattituotteen. Nama pisteytykset lasketaan
yhteen jolloin saadaan yhdistetty pisteytys. Pisteytyksen jdlkeen suositeltavat
tuotteet lajitellaan pisteytyksen mukaan laskevassa jdrjestyksessd ja nédytetddn
kayttdjdlle. Painotuksella viitataan suosittelukomponenttien painoarvoon suosi-
tuksissa. Kaksi eri suosittelutekniikkaa voidaan esimerkiksi painottaa suhteessa
60/40, jolloin ensimmadisen suosittelukomponentin tulokset merkitsevit jal-
kimmadistd enemmaén (Burke, 2007).

Kytkentd-kategoriaan kuuluvat hybridit suosittelujdrjestelmét analysoivat
kayttdjaprofiilin ja valitsevat vain yhden kdyttotarkoitukseen parhaiten sovel-
tuvan suosittelujdrjestelmén. Perusajatus on, ettd tiettyyn tilanteeseen toinen
suosittelujdrjestelmd sopii paremmin kuin toinen. Teknisesti haastava vaihe on
tapa, jolla oikea suosittelujdrjestelmd valitaan.

Sekoitus-vaihtoehdossa kaksi tai useampi suosittelukomponenttia luo lis-
tan kandidaateista, jotka pisteytetddn saman suosittelukomponentin toimesta.
Kandidaatteja ei ndin ollen yhdistetd missddn vaiheessa, vaan ne etenevit rin-
nakkain. Pisteytysvaiheen lopuksi jdrjestetty lista suosituksista yhdistetddan yh-
deksi ndkymdksi. Tamdn haasteena on esitystapa. Missd jdrjestyksessd tuotteet
ndytetddn, miten késitelld mahdolliset duplikaatit jne.

Hybrideistd  suosittelujdrjestelmistd  ominaisuuksien yhdistdiminen-
menetelméd eroaa aiemmin esitetyistd melko paljon. Varsinainen suosittelu ta-
pahtuu vain yhden suosittelukomponentin voimin. Hybridin tasta jarjestelmas-
td tekee se, ettd alkuvaiheessa kasiteltdvdd dataa analysoidaan algoritmein, jo-
hon on lisdtty toiminnollisuuksia toisesta suosittelujdrjestelmémenetelmaésta.
Jos varsinainen suosittelu tapahtuu sisdltopohjaisesti, on datan analysointiin
alkuvaiheessa voitu ottaa elementtejd yhteistoimintapohjaisesta suosittelujdrjes-
telmaésta.

Ominaisuuksien lisidminen-menetelmd muistuttaa osin ominaisuuksien
yhdistamistd. Jokaisessa kolmessa vaiheessa kasiteltdvéa data siirtyy aluksi avus-
tavalle suosittelijalle, joka esikésittelee dataa ja tarvittaessa lisdd siihen sisaltoa.
Tdamd “kasvatettu” data vilittyy varsinaiselle suosittelukomponentille.

Sarja-hybridi auttaa tilanteessa, missd perinteinen suosittelujdrjestelma an-
taa tuotteille samat pisteytykset. Tallaiset tilanteet ndhddan ongelmallisina. Sar-
ja-hybridi koostuu kahdesta suosittelukomponentista, padtoimisesta ja avusta-
vasta. Avustava suosittelukomponentti puuttuu suositteluprosessiin vain, mi-
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kéli padtoiminen suosittelukomponentti antaa kahdelle tai useammalle tuotteel-
le samat pisteytykset.

Meta-taso-hybridijarjestelma kayttdd kahdessa ensimmadisessd, harjoittelu-
ja kandidaatin generointivaiheessa, avustavaa suosittelukomponenttia ennen
pddtoimista  suosittelukomponenttia. Erona ominaisuuksien lisddminen-
hybridiin on se, ettd meta-taso-menetelméssd avustava suosittelukomponentti
korvaa alkuperdisen datan tdysin ja ndin varsinainen suosittelukomponentti ei
késittele alkuperdistd dataa missddn vaiheessa.
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4 Suosittelujdrjestelmien tarjoamia hyotyjd palveluntar-
joajan ndkokulmasta

Vuonna 1988 Brittildinen kiipeilija Joe Simpson kirjoitti kirjan nimeltd Touching the
Void, riipaiseva kertomus kuolemanlédheisistd kokemuksista Perun Andeilla. Vaikka
kirja-arvioinnit olivat hyvid, teos menestyi vain kohtalaisesti ja lukijat unohtivat te-
oksen nopeasti. Noin kymmenen vuotta mydhemmin sattui outo tapaus. Jon Kra-
kauerin kirjoittama teos Jaataviin korkeuksiin, kirja mikd my®os kertoi vuorikiipeilys-
td, muodostui menestysteokseksi heti julkaisuhetkelld. Yhtakkid my6s Touching the
Void alkoi myydé& uudestaan.

Mitd tapahtui? Kuulopuheita verkossa. Muutamat Jaataviin korkeuksiin-kirjan luke-
neet olivat arvioineet sen Amazon.com-verkkokaupassa ja samalla viitanneet siind
olevan yhtildisyyksid Touching the Void-teoksen kanssa. Muut lukijat lukivat arvos-
telut ja lisdsivadt ostoskoriinsa myos tamén teoksen. Amazon.comin suosittelujdrjes-
telmd huomasi tdman yhtildisyyden ja alkoi suosittelemaan kirjaa. ”Lukijat, jotka os-
tivat kirjan Jaataviin korkeuksiin, ostivat myos teoksen Touching the Void.” Asiak-
kaat hyvaksyivit ehdotuksen, ostivat teoksen ja kirjoittivat lisdd positiivisia arvoste-
luja.

Tamén tapauksen johdosta kirjaa Touching the Void on myyty enemmaén kuin teosta
Jaataviin korkeuksiin. (Anderson, 2006, 25-26)

Verkkokauppojen tuotevalikoima mitataan usein miljoonissa kappaleissa. Oi-
kean tuotteen 16ytdminen selailemalla ja haku-toimintoja kdyttden voi olla asi-
akkaan ndkokulmasta turhauttavaa. Suosittelujdrjestelmét syntyivit tdhadn tar-
peeseen ja niiden suosio verkkokaupoissa on kasvanut rdjahdysmadisesti vuo-
sien saatossa (Schafer, Konstan & Riedl., 2001). Nykypdivand on hankala 16ytaa
verkkokauppaa, missd ei olisi jonkin tasoista suosittelujdrjestelmad. Suosittelu-
jarjestelmien rooli verkkokaupassa on olla “virtuaalinen myyja”, joka osaa tarjo-
ta asiakkaalle parhaimmillaan erittdin yksilollistd palvelua (Schafer, Konstan &
Riedl., 1999) Suosittelujédrjestelmien etuina on palvelun personointi asiakkaan
mieltymysten mukaisesti, mikd omalta osaltaan auttaa luomaan lojaaleja asia-
kassuhteita. Voidaan ajatella, ettd suosittelujdrjestelmit luovat kokonaan uuden
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kaupan, mikd on raatiloity tietyn asiakkaan tarpeiden mukaiseksi (Schafer ym.,
2001). Toinen merkittivd hydty on sen tuoma tuotteiden nédkyvyyden lisdys,
myo6s vihemman suosituille tuotteille. Tédtd kutsutaan pitkédksi hannadksi, mista
tarkemmin luvussa 4.2.

Ricci ym. (2011, 5) listasivat seuraavia syitd suosittelujdrjestelmien kayt-
toonottoon:

e lisdd myytyjen tuotteiden madraa

e myy enemmadn erilaisia tuotteita

e lisdd asiakastyytyvdisyyttd

e lisdd asiakkaan lojaaliutta

e parempi ymmadrrys asiakkaan tarpeista.

Schafer ym. (1999) mainitsevat kolme tapaa, miten suosittelujdrjestelmét paran-
tavat sdhkoisen liiketoiminnan myyntia:

e Selailijoista ostajia: Verkkosivuilla vierailee usein kayttdjid, jotka ei-
vidt ole ostoaikeissa. Suosittelujdrjestelmédt tuovat paremmin esille
tuotteita, joita kdyttdjd padtyy lopulta ostamaan.

e Ristiinmyynti: Suosittelujdrjestelmit parantavat ristiinmyyntia eh-
dottamalla tuotteita, jotka liittyvat jo ostoskoriin lisdttyihin tuottei-
siin. Esimerkiksi kdyttdjd, joka on ostamassa dvd-soitinta, voi olla
halukas ostamaan my6s HDMI-kaapelin.

¢ Lojaalius: Lojaaliuden saaminen on verkkoliiketoiminnassa erittdin
tarkedd, silld kilpailevat palvelut ovat vain muutaman klikkauksen
péddssd. Sivustolla kdvijan saaminen uskolliseksi asiakkaaksi helpot-
tuu suosittelujdrjestelmédn oppiessa kdyttdjastd tarpeellisia tietoja
henkilokohtaisen palvelun tarjoamiseksi. Mitd paremmin verkko-
kauppa osaa suositella tuotteita asiakkaan todellisia mieltymyksia
vastaan, sitd todenndkoisemmin hén palaa takaisin.

4.1 Suosittelujirjestelmit ja pitkd hinta

Suosittelujédrjestelmien taloudellisia etuja tutkiessa ei voi olla torm&damatts ilmi-
oon nimeltd pitkd hantd. Pitkd hantd (engl. The long tail) on vuonna 2004 Wi-
red-lehden p&atoimittajan Chris Andersonin laatima termi méaéarittdméaan niche-
tuotteiden myynnin kasvua erityisesti verkkokauppojen ja suoratoistopalvelui-
den ansiosta. Anderson on kirjoittanut ilmiosta kirjan nimeltd Pitka hanta: Mik-
si tulevaisuudessa myyd&dan vahemmaéan enempaa (2006).

Anderson tutki vuonna 2004 suurten verkkoyritysten datan kayttoa.
Luonnollisesti yritykset eivit julkaise kerddménsa datan sisdltod ja tdstd syystd
Anderson haastatteli yritysten toimitusjohtajia. Han aloitti tyonsd haastattele-
malla Ecast-nimistd digitaalista jukebox-palvelua tarjoavan yrityksen toimitus-
johtajaa Robbie Vann-Adibéa. Haastattelussa kavi ilmi, ettd yrityksen noin
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10 000 musiikkikappaleesta 98% on sellaisia, joita ostetaan vahintddn kerran
kvartaalissa. Luku hammastytti Andersonia, joka oli arvellut luvun huomatta-
vasti pienemmaiksi ja rikkoi nk. Pareton periaatetta (Anderson, 2006, 16-20).
Vilfredo Pareton 80/20-sddntod sovellettuna liiketoimintaan, 20 % suosituimpia
tuotteita muodostavat 80 % myynnistd. Tdstd asiasta innostuneena Anderson
jatkoi tutkimuksiaan haastattelemalla muun muassa Amazonia, iTunesia ja Net-
flixid. Kaikissa mainituissa palveluissa oli vastaava ilmi6: noin 98 % tuotteista
ovat sellaisia, joita myyd&dan vahintdan kerran kvartaalissa. Tata kutsutaan 98 %
sadnnoksi (engl. 98 percent rule).

Pitkd hantd ilmenee kaupoissa ja palveluissa, joissa on valtava tuotevali-
koima. Kédytannossd pitkd hanta-ilmictd ilmenee verkkokaupoissa. Suuri varas-
totila kiinteistokustannuksiltaan edullisella alueella, pienet henkilostokustan-
nukset, tehokas logistiikka muiden perinteistd kivijalkakauppaa alempien kus-
tannusten ohella mahdollistavat ldhes rajattoman maédran hyllytilaa. Talloin
kaupan on mahdollista ottaa valikoimiinsa huomattavasti enemman tuotteita,
my0s sellaisia mitd perinteiselld kaupalla ei ole varaa ottaa. Brynjolfsson, Hu ja
Smith (2003) kayttdavit esimerkkind Amazon.com verkkokauppaa verrattaessa
tuotevalikoimaa perinteiseen kivijalkakauppaan (taulukko 2).

TAULUKKO 2 Verkkokaupan ja kivijalkamyymaldan ero tuotevalikoimassa (Brynjolfsson
ym., 2003)

Tuotekategoria Amazon.com Perinteinen  kivijalka-
myymald

Kirjat 2 300 000 40 000 - 100 000

CD:t 250 000 5 000 - 15 000

DVD:t 18 000 500 -1 500

Digitaalikamerat 213 36

MP3-soittimet 128 16

Skannerit 171 13

Alla ndemme Amazon-verkkokaupan myyntijakauman myydyimman 100 000
tuotteen jdlkeen (kuvio 5). Kuvasta ndemme, ettd myynti luonnollisesti laskee
dramaattisesti suosituimpien tuotteiden jdilkeen, mutta huomattavaa on, ettd
myynti ei koskaan lopu. Termi saa nimensé juuri tamén kaltaisesta kuvaajasta,
missd tarjonnan hantd on muuttunut pitkdksi. Pareton periaate ei endd toteudu-
kaan, vaan suuri osa myynnistd (Amazonin tapauksessa 30-40 %) muodostuu
suuresta madrdstd tuotteita, joita yksinddn myydadan vahan.
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Amazon-verkkokaupan myyntijakauma 100 000 myydyimman tuotteen jalkeen
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KUVIO 6 Pitka hantd Amazon-verkkokaupassa (Brynjolfsson ym., 2003)

Anderson (2006, 258) on jakanut neljan suuren internetissd toimivan yrityksen
myyntijakauman kahteen tuoteosioon: 100 myydyintd ja 101:std eteenpdin il-
moittaen ndiden prosenttiosuuden kokonaismyynnistad (taulukko 3). Huomion-
arvoista taulukossa on sadan myydyimmaén tuotteen ulkopuolelle jadvien tuot-
teiden myyntiosuus kokonaismyynnistd. Esimerkiksi Netflixin kohdalla myyn-
nistd suurempi osa muodostuu ndistd tuotteista.

TAULUKKO 3 Myyntijakauma (Anderson, 2006, 258)

Sijoitus Wal-Mart Rhapsody Blockbuster | Netflix
1-100 65 % 47 % 68 % 38 %
101 > 36 % 53 % 32 % 62 %

Brynjolfsson, Hu ja Smith (2006) jakavat pitkdn hdnndn anatomian neljdadn
osaan: tarjontapuoleen ja kysyntdpuoleen jakaen molemmat ensimmdiseen ja
toiseen tasoon (taulukko 4). Tarjontapuoli ndyttdd, mitd vaaditaan pitkan han-
ndn kaltaisen tarjontamallin saavuttamiseksi ja mitkd ovat sen hyodyt. Toinen
taso kuvaa, mitd ilmioitd ensimmadisen tason muutokset muodostavat.
Kysyntdpuoli ilmaisee, mitka tekijdt ajavat kuluttajia kdyttaytymaan siten,
ettd pitkd hantd-tarjontamalli tapahtuu. Se siséltdd kuluttajan kannalta aktiivisia
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ja passiivisia tekijoitd kuten hakutyokalujen kdyttamistd ja suosittelujarjestelmia.
Toinen taso kuvastaa muutoksia johtuen ensimmadisen tason tekijoista.

TAULUKKO 4 Pitkd hanta-kasitteen anatomia (Brynjolfsson ym., 2006)

1. taso 2. taso
Tarjontapuoli e kustannus: virtuaali- e lisddntynyt kannuste uusien
(tuottajat,  jal- nen hyllytila, ti- tuotteiden kehittdmiseen
leenmyyyjt) lausohjautuva  tuo- e markkinointistrategioiden
tanto, sdhkoinen toi- muokkaaminen pitkd hanta-
mitus jne. mukaiseksi
e hyodyt:  kuluttajien e uusia teollisuusrakenteita
yhdistdminen
Kysyntédpuoli e aktiivinen: tehokkaat e muutoksia kuluttajatottumuksis-
(kuluttajat) hakutyokalut, mal- sa ja kysyntdrakenteissa
linnustyokalut e positiivinen = palaute  niche-
e passiivinen: suositte- tuotteiden osalta
lujérjestelmit, neu- e kulttuurimuutokset yhd laajem-
vonantajat, web- paan tuotevalikoimaan pé&ddsyn
pohjaiset nayteikku- johdosta
nat
e yhdistelma: asiakkai-
den arvostelut, net-
tiyhteisot

4.2 Suosittelujirjestelmin valitseminen ja tietojen nidyttiminen

Kuten aiemmin on mainittu, verkkokaupat ovat tuotteiden lukumaééran osalta
niin suuria, ettd asiakkaat turhautuvat helposti verkkokaupassa asioidessaan.
Suosittelujdrjestelmdt ovat apu tuotteiden parempaan ja tehokkaampaan nayt-
tamiseen. Suosittelujdrjestelmien etuna ovat erilaiset tavat ndyttda tuotteita asi-
akkaille. Schafer ym. (1999) on huomannut yhtéldisyyksid suosittelujen naytta-
misessd perinteisen kaupankdynnin toimintatapojen kanssa. Moni ndistd asiois-
ta toimii tehokkaammin. Esimerkiksi tuotetietimys ei rajoitu myyjin omaan
tietdimykseen. Téllaiset asiat voidaan ndhdad merkittavana etuna, mitd verkko-
kaupat tarvitsevat.

Suosittelujdrjestelmdd valitessa on otettava huomioon lukuisia eri asioita
eivitkd kaikki suodatusmenetelmit sovellu kaikkiin tarpeisiin. Viimeisen vuo-
sikymmenen aikana on kehitelty paljon uusia suodatusalgoritmeja (Ricci ym.,
2011). Usein ndamd tutkimukset vertaavat kehittelem&ddnsd algoritmiaan aiem-
piin esimerkiksi suorituskyvyssd ja suosittelujen tarkkuudessa. Suosittelujdrjes-
telmdd kehittdvan tahon on perehdyttdva tarkoin, mitd algoritmeja hdn haluaa
kdyttad palvelussaan. Ominaisuuksien ja toimintojen lisddminen jalkikédteen on
kallista tai jopa mahdotonta.
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Paaso (2012) luettelee tutkielmassaan kahdeksan ldhtokohtaa suosittelujar-
jestelmédn suunnitteluun:

o Kkéytettdvyys

e osallistuvuus

e sosiaalisuus

e vilittdoméan mielihyvan tuottavuus
e Kkayttdjan itsendisyyden jalostavuus
e nopea kehittyvyys

e navigoitavuus

e tasapainoisuus.

Verkkokaupan suosittelujdrjestelmdd maédriteltdessda on huomioitava, millad ta-
voin ja mitd kanavia pitkin suositteluja halutaan asiakkaalle nayttad. Kilpailun
asiakkaista ollessa suurta, on ensikokemuksen oltava mahdollisimman hyvd,
jotta asiakas jdisi tutkimaan verkkokauppaa tarkemmin (Schafer ym., 2001).

Schafer ym. (1999) selittdvit seitsemdn menetelmdd suosittelujen naytta-
miseen asiakkaalle. Osa ndistd ovat vanhoja menetelmid perinteisestd liiketoi-
minnasta, jotka kuitenkin muokattuna versiona patevat myos verkkoliiketoi-
minnassa ja suosittelujadrjestelmien kontekstissa.

Selailu

Selailulla viitataan, perinteisessd kaupankdynnissd, tilannetta, missd asiakas
kysyy kaupan myyijdltd tuotetta liittyen tiettyyn kategoriaan. Asiakas alkaa se-
laamaan myyjan ehdottamia tuotteita ja valitsee itselleen mieluisimman. Talloin
on myyjdn ammattitaidosta ja osaamisesta kiinni, mitd han on asiakkaalle osan-
nut suositella. Verkkoliiketoiminnassa suosittelujdrjestelmdd voidaan muokata
manuaalisesti yhdistimalld tuotteisiin usean myyjdn tai alan ammattilaisen
suositukset ja ndille voidaan madritelld tietyt painoarvot. Tamd edesauttaa te-
kemadén selailijoista ostajia.

Vastaavat tuotteet

Yksi suosittelujdrjestelmien ominaisuuksista on muistuttaa asiakasta vastaavis-
ta tuotteista. Tuote voi olla sellainen, minkd olemassaolon asiakas on unohtanut
tai asiakkaalle tdysin uusi tuote. Vastaavien tuotteiden lista muodostuu suosit-
telujdrjestelmén seuratessa asiakkaan toimintaa joko implisiittisesti tai ekspli-
siittisesti. Implisiittisessd seurannassa seurataan asiakkaan selailua, eksplisiitti-
sessd seurannassa asiakas on tehnyt joitain valintoja, esimerkiksi lisannyt tuot-
teen ostoskoriin. Tavoitteena tdssd menetelmdssd on ristikkdismyynti ja sitd
kautta yksittdisen tilaussumman kasvattaminen.

Sdhkoposti

Hieman perinteistd suoramarkkinointia muistuttava menetelma on ldhettda asi-
akkaalle sdhkopostia tuotteista, joista hdn todenndkoisesti on kiinnostunut.
Yleensd siahkopostimuistutukset vaativat usein kadyttdjan suostumuksen ja nii-
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hin saa erilaisia manuaalisesti méaériteltavid ominaisuuksia, kuten ilmoituksen
saamisen tuotteesta, joka on juuri saapunut myyntiin.

Tuotteiden kommentointi

Verkkokauppojen suosittelujdrjestelmit osaavat antaa asiakkaalle suosituksia
perustuen tuotteen saamiin muiden asiakkaiden tekemiin kommentteihin.
Kommentteja kiyttden voidaan etsid tiettyjd sanoja tai lauseita, joiden perusteel-
la suosittelut muodostuvat. Ansaintamielessd tdmé tekee selailijoista ostajia ja
lisdd lojaaliutta verkkokauppaa kohtaan.

Arvosana

Kuten luvussa 4 on usein mainittu, monet suosittelujdrjestelmit perustuvat osit-
tain tai kokonaan muiden kéayttdjien antamiin arvosanoihin. Tuotteen arvotta-
minen voidaan toteuttaa joko jollain tietylld asteikolla (esim. Likert) tai bindari-
sesti piddn/en pidd-menetelmdlld. Hyvdn keskiarvon muilta kayttdjiltd saanut
tuote voi olla se tarvittava kannuste ostopddtokseen. Mahdollisuudessa antaa
arvosana tuotteille on samat edut kuin kommentoinnissakin.

Top-N

Nimelld viitataan suosittelujdrjestelmédn tuottamaan personoituun listaan, joka
on luotu analysoiden kayttdjan tottumuksia ja mieltymyksid. Tuotteen, jota
asiakas on harkinnut ostavan, ndkeminen suosittelujdrjestelmén luomalla listal-
la voi kannustaa asiakasta ostopadadtokseen.

Jarjestellyt hakutulokset

Hieman Top-N-menetelmdd muistuttaen hakutuloksia voidaan jdrjestdd perus-
tuen kéayttdjastd kerdttyihin tietoihin. Top-N menetelméssa néytettavit tuotteet
ovat rajoitettu johonkin lukumaédrddn (esim. “Kymmenen sopivinta tuotetta
Teille”) hakutulosten jatkuessa laajemmalle.
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5 Yhteenveto

Tassd tutkielmassa késiteltiin big data-analyysia suosittelujdrjestelmien kautta.
Luku kaksi selitti big datan ja suosittelujdrjestelmien vilisen yhteyden. Myo-
hemmiat luvut keskittyivit yksinomaan suosittelujdrjestelmiin, niiden tekniseen
toteutukseen sekd niiden tarjoamiin hyotyihin.

Tutkimusaihe osoittautui melko laajaksi, joka tarkoittaa usean luvun jat-
tamistd hieman vajavaiseksi. Tutkielmia, jotka sisdltdvédt termin yhteisollinen
suodatus, 16ytyy Google Scholar-hakupalvelusta 320 000 kappaletta. Toisin sa-
noen koko tutkielman aihe olisi voinut késitelld vain yhtd suodatustapaa ja olisi
silti jattanyt useat tarkedt asiat esittelematta.

Toisaalta tamén tutkielman tarkoitus on olla yleiskatsaus markkinoilla
oleviin verkkoliiketoiminnassa kaytettaviin suosittelujarjestelmiin, eikd niin-
kaddn kaiken kattava eepos. Taustakirjallisuudesta on poimittu keskeisimmit
seikat kuvaamaan sekd suosittelujédrjestelmia ettd niiden antamia hyotyja. Tut-
kielman laajuutta joutui rajoittamaan seka tyokalujen ettd hydtyjen kuvauksessa,
mutta oleellisimmat asiat on saatu mukaan.

5.1 Tulokset ja johtopaditokset

Tutkielmassa tehdyt havainnot antoivat tutkimuskysymyksiin melko kattavan
vastauksen. Tyokalut suosittelujdrjestelman taustalla- kysymykseen vastattiin
esittelemalld neljd erilaista suosittelujarjestelmén variaatiota sekd hybridin vaih-
toehdon. Yhteisollinen, sisdltopohjainen, demografinen, tietimyspohjainen ja
hybridit menetelmét kattavat suuren osan verkkoliiketoiminnassa kaytettavista
suosittelujdrjestelmistd. Tassd ei kuitenkaan ole kaikki mahdolliset suodatusta-
vat, vaan uusia algoritmeja ja suodatustapoja syntyy jatkuvasti lisdd. Suosittelu-
jarjestelmdt ovat suuressa suosiossa kaupallisten palveluiden lisdksi myos tut-
kimusten kohteena, jonka ansiosta uusia tekniikoita syntyy sdaannollisesti.
Uudet algoritmit ja suodatustekniikat suosittelujdrjestelmissda useimmiten
perustuvat kuitenkin jo aiemmin hyvéksi todettuihin tekniikoihin, usein joko
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CF:iin tai CBF:iin. My0s erilaisia hybridiratkaisuja on lukuisia. Hybrideistd ker-
tova luku on tédssd tutkielmassa melko rajallinen selittden seitsemén eri variaa-
tiota. Toisaalta useamman variaation késitteleminen ei olisi jarkevad eikd mah-
dollista, tutkielman laajuus huomioon ottaen. Suosittelujdrjestelmid esitellessd
késiteltiin jokaisen kohdalla vahvuudet ja heikkoudet. Tamd auttaa havainnol-
listamaan niiden kayttotarkoitusta. Tassd tutkielmassa esitetyt suodatusteknii-
kat, hybridi tekniikka poislukien, on esitetty vahvuuksineen ja heikkouksineen
taulukossa 5. Taulukko 5:n sisdltdmit vahvuudet ja heikkoudet ovat yhteenveto
luvun 3 tekstisisdllostda. Hybridi suodatustekniikka on késitteend niin laaja, ettd
sen vahvuudet ja heikkoudet eivit ole yleistettdvissd. Hybridin suodatusteknii-
kan ideana on raitéloity kokonaisuus, joka minimoi suunnitellussa kohteessa
ilmentyvaét kriittiset heikkoudet.

TAULUKKO 5 Suodatustekniikoiden vahvuudet ja heikkoudet

Suodatustekniikka Vahvuudet Heikkoudet
Yhteisollinen suodatus ¢ helppo kdyttoonotto e kylméakdynnistysongelma
e ei tarvitse kattavaa e ei mahdollista selittdd suo-
tuotetietokantaa situksia, koska ne perus-
e mukautuvuus eri si- tuvat vertaisten toimin-
saltotyyppeihin taan. Ts. huono ldpindky-
e kykenee tarjoamaan vyys
yllatyksellistd ~ sisél- e huono skaalautuvuus
tod (muistipohjainen CF)
Yhteistoimintapohjai- e riippumattomuus e vaatii tarkan tuotetieto-
nen suodatus muista kayttdjista kannan
e lapindkyvyys e yli-erikoistuminen
e ei kylmakédynnistys- e kylmékdynnistysongelma
ongelmaa uuden koskien uutta kayttdjaa
tuotteen kohdalla e einiin tarkka kuin CF
Demografinen suoda- e ei kylmdkdynnistys- e rajallinen kayttoalue.
tus ongelmaa, mikali Heikko mukautuvuus eri
laaja demografinen siséltotyyppeihin.
kayttdjaprofiili  saa-
tavilla
e nopea kdyttoonotto
Sisdltopohjainen suo- e osaa suositella sa- e vaatii toimialuetietimystd
datus maan alueeseen kuu- ja kattavan tuotetietokan-
luvia muita tuotteita nan
(esim. haku- ¢ koneoppimiskomponentit
toimintoa kaytettdes- tehokkaan toiminnan edel-
sd) lytyksena
e eivaadi kdyttdjan tai
vertaisten tuotearvi-
oita toimiakseen
e ei kylmdkdynnistys-
ongelmaa

Luvun 4 tarkoitus on vastata jalkimmdiseen tutkimuskysymykseen: Mita
hyotyja verkkokauppojen suosittelujdrjestelmit tarjoavat palveluntarjoajalle?
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Suosittelujédrjestelmien on havaittu parantavan konversiota (kuinka hyvin jokin
tietty sivusto saavuttaa tavoitteensa suhteessa kdyntimadrdan), nostavan kes-
kimddrdistd myyntimddrdd ja nopeuttavan tuotteiden l1oytamistd. Tarkeimpana
hyotynd ndhtdneen parantunut asiakastyytyvdisyys ja sitd kautta suurempi
konversioprosentti. Aiempi tutkielmakirjallisuus kartoitti taloudellisia hyotyja
yleisestd nakokulmasta. Useat tutkimukset mainitsivat suosittelujarjestelmien
antavan vastaavanlaisia hyotyjd, joten tietoa voi siltd osin pitdd luotettavana. Jos
aiemmasta kirjallisuudesta 16ytyi spesifimpdd tietoa suosittelujdrjestelmien an-
tamista hyodyistd, koskivat ne jonkin yksittdisen palveluntarjoajan suosittelu-
jarjestelmdd. Taman kaltaisten tietojen mukaan ottaminen heikentdisi tutkimus-
tulosten yleistettavyytta.

Luku 4.1. koskien pitkd hanta-ilmiotd verkkokaupassa on huomionarvoi-
nen asia puhuttaessa suosittelujdrjestelmén eduista. Pitkd hantd toteutuu, mika-
li kaupassa on todella laaja tuotetarjonta. Kdytannossa katsoen kyseessd on ol-
tava verkkokauppa ja liiketoimintamallia on suotavaa muokata pitkd hanta-
ilmiotd suosivaksi. Laajan tuotevalikoiman liséksi tuotteet on saatava asiakkaan
ndhtdvéaksi eikd tdméd onnistu ilman suosittelujdrjestelmid. Tédtd asiaa on kasitel-
ty ylldttavan vahdn aiemmassa kirjallisuudessa. Pitkdstd hannéstd ja suosittelu-
jarjestelmistda on muutama erillinen tutkielma, esimerkiksi Brynjolfsson ym.
(2006) tutkielma From niches to riches: Anatomy of the long tail. Tamé&n luvun
keskeisin ldhde oli Chris Andersonin kirja Pitkd hanta: Miksi tulevaisuudessa
myyddan vihemman enempaéd (2006).

Luku 4.2. kertoo pintapuolisesti, mitd on otettava huomioon suosittelujar-
jestelmédd valitessa. Tama on yksi esimerkki aihepiiristd, johon olisi voinut kes-
kittyd erittdin syvéllisesti, kenties erillisen empiirisen tutkielman verran. Tasta
aihepiiristd on tehty aiempia tutkimuksia melko rajallisesti.

5.2 Pohdittavaa ja mahdollisia jatkotutkimusaiheita

Tésséd tutkielmassa ei ole otettu huomioon sosiaalisen median merkitystd suosit-
telujarjestelmissd. Sen merkitys ndkyy muun muassa siind, ettd yha useampi
asiakas pddtyy verkkokauppaan sosiaalisessa mediassa ndhdyn mainoksen pe-
rusteella. Sosiaaliseen mediaan perustuva suosittelujdrjestelmit pohjautuu
usein ihmisiin ja ns. tdgeihin (engl tag). Ihmisten, tdgien ja tuotteiden vélista
informaatiota voidaan keritd erilaisista sosiaalisen median kanavista, kuten
blogeista, kirjanmerkeistd, yhteisdistd, wiki-sivuista ja jaetuista tiedostoista
(Guy, Zwerdling, Ronen, Carmel & Uziel, 2010)

Yksi alati kasvava alue on mobiilialustat suosittelujdrjestelmissa. Verkko-
kauppoja kdytetddn kasvavissa mddrin mobiililaitteilla, kuten dlypuhelimilla.
Nadisséd alustoissa on huomioitava ndyton rajallinen koko ja kosketusndyton vaa-
timat ominaisuudet kayttoliittym&ad suunnitellessa. Varsinaisten ostotapahtu-
mien lisdksi mobiililaitteita kdytetddn oston tukena - tuotteita ja verkkokauppo-
ja selataan dlypuhelimella, mutta varsinainen ostos voidaan tehda tietokoneella.



34

Viimeisimpand tuotekategoriana mobiiliteknologiassa on dlykellot. Miten &ly-
kellojen tuottama data saadaan jalostettua suosittelujdrjestelmiin?

Suosittelujdrjestelmid sovelletaan useissa erilaisissa palveluissa ja sivus-
toissa, ei pelkdstdan verkkokaupoissa. Aiemmin mainitsemani sosiaaliseen me-
diaan perustuva suodatus on luonnollisesti yleinen menetelma erilaisissa sosi-
aalisen median palveluissa. Suosittelujdrjestelmid voidaan kayttdd myos tyoka-
luna yrityksen rekrytointiprosessissa, mistd Paaso (2012) onkin tehnyt tutkiel-
man. Sovellettavia kohdealueita on lukuisia, miké takaa suosittelujdrjestelmien
suosion tutkimusaiheena pitkéksi ajaksi eteenpdin.
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