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1 Johdanto

Internet ja monet sovellukset sisdltdavit paljon tietoa, joten tdhdn informaatiotulvaan
on kehitetty suosittelujdrjestelmid, joita kdytetddn apuna tiedon jakamisessa kaytta-
jille. Yrityksille suosittelujdrjestelmét antavat erinomaisen mahdollisuuden suosi-
tella asiakkaalle tuotteita joista asiakkaat pitdvat. Tdméa onkin erittdin tirkedd esi-
merkiksi e-kaupoissa, jonka valikoimissa on tuhansittain tuotteita, jotka eivét kiin-
nosta asiakasta, mutta suosittelujarjestelmien avulla pystytdan suuren tietomaaran

keskeltd 10ytdméaan asiakasta kiinnostavat tuotteet.

Suosittelujdrjestelmien kehittiminen on monialainen projekti johon kuuluu monen-
laisia osaajia tekodlyn asiantuntijoista, tiedonlouhijoihin, tilastotieteilijohin ja mark-

kinoinnin asiantuntijoihin.

Tulen tédssé kirjallisuuskatsauksessa perehtyméaén suosittelujédrjestelmiin eri konsep-
teissa sekd niiden tekniikoihin. Tutkin mihin ja miksi suosittelujdrjestelmid kayte-
tddn ja miksi ne ovat tdimédn pdivan internetin valloittamassa maailmassa erittdin
hyodyllisid jarjestelmid niin yrityksille, kuin keskiverto tietojarjestelmien/internetin
kayttajalle. Tulen kédsittelemddn erilaisia tekniikoita ja niiden hyotyja ja haittoja, se-
kd millaisia tekniikoita eri yrityksissd suositaan ja mitd syitd suosittelujarjestelmien

kaytolle on.

Toisessa luvussa kdyn ldpi suosittelujdrjestelmid yleisesti ja tutustun perussanas-
toon liittyen suosittelujdrjestelmiin. Kolmannessa luvussa tutkin kolmea yleisintd
suosittelujdrjestelmén tekniikkaa: yhteistoiminnallista suodatusta, sisdltoperustais-

ta suodatusta sekd hybridimetodeja.

Neljannen luvun pddkohtia ovat suosittelujdrjestelmét kdytannossa. Kirjoitan suo-
sittelujdrjestelmistd e-markkinoinnissa, online-kirjastoissa seké sosiaalisissa verkos-
toissa. Neljannen luvun keskidssa ovat kolme yritystd, Netflix, Amazon ja Facebook,

joiden tekniikoita ja metodeja tutkin.



2 Suosittelujdrjestelmit yleisesti

Suosittelujdrjestelmét ovat ohjelmistotydkaluja ja -tekniikoita tarjoten ehdotuksia

kohteista, jotka ovat kdyttokelpoisia kayttdjalle.

Suosittelujdrjestelmien kehittdminen tyollistdd monen eri alan osaajia IT-alan asian-
tuntijoista, data-analyytikkoihin, markkinoinnin ammattilaisiin sekd kognitiotietei-

lijoihin.

Suosittelujadrjestelméat pohjautuvat algoritmien kayttoon. Jarjestelmien kehittamises-
sd on kuitenkin huomattu tarkeédksi ottaa huomioon mydskin kéyttdjakokemus sekéa

ihmisen psykologia.

Burke ja Ramezani | (2011) mukaan toisin kuin useat muut ohjelmistojarjestelmat,
suosittelujdrjestelmét eivdt ole mddritelty tietyn laskentatavan, tallennustavan tai
tietyn tyyppisen datan kdyton mukaan. Suosittelujdrjestelmilld voikin olla mon-
ta erilaista roolia, riippuen siitd mihin palveluntarjoaja haluaa niitd kayttaa. Ricci

(2011).

Ricci | (2011) mukaan suosittelujdrjestelmien tutkimus on varsin uusi tutkimusala
verrattaen esimerkiksi muihin klassisiin tietojdrjestelmien tyokaluihin ja niiden tut-

kimukseen, kuten esimerkiksi tietokantoihin ja hakumoottoreihin.

Suosittelujdrjestelmét luottavat monen tyyppiseen syotteeseen prosessoidessaan da-
taa. Jarjestelmalle kaikista "helpoin"on korkealaatuinen, tismaillinen palaute (engl.
explicit feedback) [Ricci | (2011). Téllaista palautetta on esimerkiksi Netflixin peu-
kalon ylos taikka alas klikkaaminen (entinen tdhtiluokittelu) elokuvan katselun jal-
keen. Koska tdsmallistd palautetta ei ole aina saatavilla, jotkut suosittelijat paatte-
levit kayttdjan mieltymykset runsaammasta implisiitisestd eli epdsuorasta palaut-

teesta.

Suosittelujdrjestelmien kaksi tdrkeintd osaa ovat: kdyttdjdt (engl. users) ja kohteet

(engl. items).



Kohteet ovat objekteja joita suositellaan. Kohteet pystytddankin kuvailemaan niiden
monipuolisuuden sekd hyodyn mukaan. Mm. [Ricci | (2011) mukaan kohteen arvo
voi olla positiivinen, jos se on hyoddyllinen kdyttdjdlle, tai negatiivinen jos kohde ei

ole sopiva ja kadyttdja teki vadran padtoksen valitessaan kohteen.

Kayttdjilla voi olla monta piirrettd ja tavoitetta. Kdyttdjien huomioonottaminen on-
kin siis suosittelujdrjestelmissd tarkedd. Suosittelujdrjestelmén kayttoliittyméan ul-
koasun tulisi olla sellainen josta kdyttdjat pitavat. |La ym. | (2012) mukaan kaytta-
jat arvostavat suosittelun lapindkyvyyttd, joka tarkoittaa tdssd tapauksessa sitd, et-
ta kdyttdjdlle on selvdd miksi kyseistd kohdetta on hanelle suositeltu. Esimerkiksi
Netflix Netflix |(2018) ndyttaa katsojalle listan suosituksista selittden "Koska katsoit

Gilmoren tytt6jd", ja antaa listan suosituksista jotka liittyvét sarjaan Gilmoren tytot

Because you watched Gilmore Girls
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Kuvio 1. Esimerkki Netflixin suosittelusta. (Haettu 23.4.2018.)

Koska lista potentiaalisesti mielenkiintoisista kohteista voi olla hyvinkin pitké, suo-
sittelujdrjestelmén taytyy esittdd lista mahdollisimman yksinkertaisesti, jotta kdaytta-
jan olisi mahdollisimman helppo selailla erilaisia suosituksia [Lii ym. |(2012). Edelld

mainittu selailun helpotus ndkyy hyvin kuviossa

Kolmas osa, joka on tdarkedd huomioda suosittelujdrjestelmistd puhuttaessa ja niitéd
kehittdessd, on jdrjestelmien kohdealue (engl. domain). Burke ja Ramezani | (2011)
mukaan suosittelun kohdealue on kokoelma kohteita, jotka suosittelujdrjestelma tu-
lee kdymaéén lapi, mutta saattaa myds ottaa mukaan kokoelmia tavoitteita tai tarkoi-
tuksia joita suosittelun tulisi tukea. Toinen ndkokulma kohdealueesta liittyy suu-
rempaan applikaatioon, jonne suosittelujdrjestelmd on sisddnrakennettu [Burke ja

Ramezani | (2011).



Kuten kaikille tietojarjestelmille ja niiden osille, on suosittelujarjestelmillekin tarke-
da tulla testatuksi ja arvioiduksi. Jotta suosittelujdrjestelmd pystytddn arvioimaan
kunnolla, on tirkedd ymmartda jarjestelméan tavoitteet ja toiminnot mihin kyseistd

jarjestelmdd aiotaan kayttdd. Herlocker J. ym. |(2004)

Suosittelujdrjestelmien arviointi on vaikeaa useasta eri syystd. Li ym. | (2012) kir-
joittavat suosittelualgoritmien vertailun olevan ongelmallista yksinkertaisesti siksi,
koska toisistaan erilaiset algoritmit voivat ratkaista tdysin erilaisia tehtdvia. Her-
locker J. ym. | (2004) on listannut alan yleisesti referoituun artikkeliin syitd suositte-
lujarjestelmén arvioinnin haastavuudelle. Ensinnékin erilaiset algoritmit voivat olla
hyvia taikka huonoja riippuen minkalaisissa joukoissa tietueita ndma toimivat. Toi-
seksi, tavoite miksi jarjestelmaéd arvioidaan voi myoskin vaihdella. Herlocker J. ym.
(2004) mukaan on myo6skin huomattavan haastavaa paatettdaessda mikd kombinaatio
keinoja kdytetddn arvosteluprosessissa. Arvionnin haastavuuteen vaikuttaa myds-
kin kéyttdjakokemukset suosittelujérjestelmissd, kirjoittavat Lii ym. |(2012). Kaytta-
jakokemukseen kuuluvat kdyttdjan tyytyvédisyys annettuun suositteluun ja kaytta-
jan luottamus jdrjestelméddn. Naitd kaikkia on vaikea arvioida ns. "offline-ympéris-

tossa.



3 Tekniikat ja metodit

Suosittelujdrjestelmilld on useita erilaisia tekniikoita joita kdytetddn. Useissa suosit-
telujdrjestelmissd kaytetadnkin nykyadn useampaa kuin yhté tekniikkaa ja metodia

Lops, Gemmis ja Semeraro | (2011).

Balabanovic ja Shoham |(1997) mukaan sisdltoperusteinen suosittelujarjestelma pyr-
kii suosittelemaan samankaltaisia kohteita, joista annettu kdyttdja on aikaisemmin
pitdnyt, kun taas suosittelujdrjestelmd, suunniteltu yhteistoiminnallisen suosittelu-
paradigman mukaan tunnistaa kdyttdjat kenen mieltymykset ovat samankaltaisia

kuin annetun kayttdjan, ja suosittelevat kohteita joista he ovat pitdneet.

3.1 Yhteistoiminnallinen suodatus

Koren ja Bell | (2011) mukaan yhteistoiminnallinen suodatus (engl. collaborative fil-
tering) oli ensimmadinen kaytetty suosittelujarjestelmien tekniikka, joka tekeekin sii-
ta historiallisesti merkittdvan. Netflixin suosio ja sen kdyttamat suosittelujarjestel-
mien tekniikat ovat nostaneet kiinnostusta yhteistoiminnallinensuodatukseen vii-

me vuosien aikana.

Yhteistoiminnalliset suodatusmenetelmat tuottavat kayttdjakohtaisia suosituksia koh-
teista, jotka perustuvat luokitusten tai kdyttotapojen (esim. ostojen) malleihin, ilman

ulkoisten tietojen antamista kohteesta tai kayttdjista |Ricci|(2011).

Kembellec ym. |(2014) kirjoittaakin yhteistoiminnallisten suosittelujdrjestelmien poh-

jautuvan kdyttdjien mielipiteiden tilastolliseen prosessointiin.

Tama tekniikka edellyttdad kayttdjien todentamista sisdllonhallintaympaéristossd. Kem-
bellec ym. | (2014) mukaan kun jarjestelmé on ehdottanut dokumenttia kayttajalle
pohjautuen kriteereihin, jotka ollaan saavutettu profiilin luonnin aikana ja/tai kayt-
tdjan sisdisen lisdhakukoneen kdyton aikana, jalkimmainen tulee ehdottamaan mah-
dollisuutta luokitella siihen luokitus. Tdima kyseinen luokitus tulee siten pysymaan

jarjestelméssd uudelleen kdytettaviksi.



Ricci | (2011) kertoo kirjassaan Recommender Systems Handbook, ettd yhteistoimin-
nallisen lahestymistavan yksinkertaisin ja alkuperdinen toteutus suosittelee aktiivi-
selle kayttdjalle kohteita, joista muut samankaltaiset kdyttdjat pitivat aikaisemmin

kayttossdan.

Suositusten laatimiseksi yhteistoiminnallisten suosittelujdrjestelmien, kuten usei-
den muidenkin suosittelujdrjestelmien, on yhdistettdva kaksi olennaisesti erilaista

kokonaisuutta: kohteet ja kayttdjat.

Yhteistoiminnallisessa suodatuksessa kéyttdjat ollaan mallinnettu yksinkertaiseksi

listaksi, sisédltden kédyttdjan tekemat luokittelut kohteisiin Koren ja Bell | (2011).

Kayttdjiin perustuvassa yhteistoiminallisessa tekniikassa kayttdjilld, jotka luokitte-
livat saman kohteen samoin tavoin, on todennékoisesti sama maku. |Drachsler ym.
(2008) mukaan tdahdn oletukseen perustuen tima tekniikka suosittelee ei vield néh-
tyjd kohteita, joita samankaltainen kéyttdja on luokitellut. Kayttdjiin perustuvalla
tekniikalla ei ole sisdltdanalyyseja, eikd se ole kohdealueellisesti itsendinen (engl.
domain-independent). Tédsséd tekniikassa laatu parantuu ajan myo6td, seka silld on
kokoava (engl. bottom-up) ldhestymistapa Drachsler ym. | (2008). Laadun parantu-
minen ajan myotd sekd kokoava ldhestymistapa voidaankin laskea tamén tekniikan
eduiksi/hyodyiksi. Yhteistoiminnallisen suodatuksen eduksi on myds kuvailtu on-
nekkasta sattumaa. Schani ja Gunawardana | (2011) mukaan tdiméa onnekas sattuma

on kdytdnnossd mittari, kuinka yllattavaa onnistunut suosittelu kayttdjalle on.

Esimerkin kayttdjiin perustuvasta suosittelun prosessista esittelivdat |Badaro ym.

(2013), josta esimerkki nikyy kuviossa [2].

Kohteeseen perustuvassa tekniikassa fokus on kohteissa, olettaen ettd kohteet jotka
ovat luokitettu samankaltaisesti ovat siten todenndkoisesti samankaltaisia [Drachs-
ler ym. | (2008). Tamd tekniikka suosittelee kohteita, joilla on korkein korrelaatio

perustuen kdyttdjan dataan luokittelun sijaan.

Kohteiden ja kdyttdjien vertailun helpottamiseksi on kaksi ensisijaista lahestymis-

tapaa, jotka muodostavat siten kaksi muuta yhteistoiminnallisen suodatuksen p&a-



Kuvio 2. Kédyttdjiin perustuva yhteistoiminnallinen prosessi Badaro ym. |(2013)
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tekniikkaa, joita ovat naapuruusmenetelmat seka latentit faktorimallit.

Koren ja Bell |(2011) kuvailevat, naapuruusmenetelmien keskittyvan kohteiden va-
lisiin suhteisiin tai vaihtoehtoisesti suhteisiin kdyttdjien valilld, ja ndin onkin myds

samalla yleisin yhteistoiminnallinensuosittelujarjestelmien tekniikka.

Latentit faktorimallit (engl. latent factor models), kuten matriisien faktorointi (engl.
matrix factorization) késittdvat vaihtoehtoisen ldhestymistavan muuttamalla seka
kohteita ettd kdyttdjid samaan latenttiin faktoritilaan. Ricci | (2011) mukaan latent-
ti tila yrittdad selittdad luokituksia kuvaamalla seké tuotteita ettd kdyttdjid sellaisista

tekijoistd, jotka automaattisesti johtuvat kédyttdjan palautteesta.

Matriisien faktorointi tarkoittaa prosessia, jossa matriisi on faktoroitu tulokseen mo-
nia matriiseja Symeonidis |(2017). |Symeonidis | (2017) muistuttaakin ettd yksi mat-

riisien faktoroinnin vahva puoli on se, ettd se sallii lisdtietojen sisdllyttdmisen. Li-



satietojen sisdllyttdiminen on tarkeds, silld kun eksplisiittista tietoa ei ole saatavilla,
suosittelujdrjestelma voi padatelld kayttdjan mieltymykset kdayttdaen implisiittista tie-
toa. Tamad taas vaikuttaa epdsuorasti mielipiteisiin tarkkaillessaan kayttdjan kayt-
taytymistd ottaen lukuun mm. ostokset, selaushistorian hakumallit, sek& hiiren lii-

keradat Symeonidis | (2017) .

Yhteistoiminnalliseen suodatukseen liittyy myos tietty mddrd ongelmia, joita on
mm. kylma alku, skaalautuvuus sekéd aikaisen arvostelijan ongelma. Ongelmia yh-
teistoiminnalisesta suodatuksesta on listannut useat eri kirjoittajat mm. Valois et al.

(2011) ja |Drachsler ym. |(2008)

Kylmén alun ongelma (engl. cold start problem) esiintyy jérjestelmén alussa. [Valois
et al. | (2011) mukaan tdma ongelma vaatii kdyttdjdd omistautumaan oman profii-
lin luomiseen ennen kuin jdrjestelmd kykenee aloittamaan yhtdan merkityksellistd
suosittelua. Taman vuoksi kohteet joita ei ole aikaisemmin arvioitu, jatettdisiin ko-
konaan huomiotta. Kylméan alun ongelma esiintyy niin kohteeseen perustuvassa,

ettd kdyttdjiin perustuvassa tekniikassa.

Jos kédyttdjdlla on suosittu/yleinen maku, voi se koitua ongelmaksi yhteistoimin-
nallsessa suodatuksessa, silla mitd enemmaén/suosittu kohde on, sitd enemman sita
tullaan suosittelemaan, vaikeuttaen potentiaalisten vahemman tunnetuiden tuottei-

den suosittelua oikealle kayttéjalle.

Skaalautuvuus on ongelmana kéyttédjiin perustuvassa tekniikassa. |Valois et al. | (2011)
mukaan kun kéyttdjien méaard, kohteet ja arvioinnit ovat liian suuria, jdrjestelma jo-
ka toteuttaa reaaliaikaiset laskutoimitukset kdyttédjien vilisistd suhteista saattaa an-
taa hyvin pitkdn vastausajan, jonka seurauksena saattaa tarvita tietokoneen resurs-

seja jotka eivit ole silloin saatavilla.

Valois et al. | (2011) mukaan niin sanottu aikaisen arvostelijan ongelma (engl. ear-
ly rater issue), tapahtuu kun uusi kohde ilman kéyttdjan arvostelua tai suositusta

lisdtddn ja sitd ei voida vield suositella.

Muita ongelmia ovat esitelleet mm. Drachsler ym. | (2008), joita ovat kummallekin



yhteistoiminnalliselle suodatuksen tekniikalle uusi-kdyttdja ongelma, uusi-kohde

ongelma seka niukkuus.

3.2 Sisdltoperusteinen suodatus

Siséltoperusteinen suodatus (eng. content based filtering) on toinen klassinen suo-
sittelujdrjestelmien kadyttdma tekniikka, joka perustuu jarjestelméan suositteleman si-
sallon kuvaukseen ja analyysiin. Kembellec ym. | (2014) mukaan tdma prosessi pe-
rustuu suuresti tekstin analysoinnin tekniikoihin, mutta voidaan kuitenkin laajentaa

metatietoihin sisdltaviin sisaltoihin.

Ma, M. Y.ja Uchyigit, G.|(2008) kirjoittavat sisdltoperusteisen suosittelun koostuvan

suosituksista kayttdjalle, joista kdyttdja on pitdnyt ennen.

Burke ja Ramezani | (2011) kirjoittavat sisdltoperusteisensuosittelun olevan yksilol-
lisesti keskittynyt, kdyttden kohteen ominaisuuksia ja kdyttdjan mielipiteitd koulut-
taakseen lajittelukoneen, joka voi ennustaa mieltymyksid uusista kohteista. Jotkut
lahestymistavat perustuvat kuitenkin yksinkertaiselle vertailulle avainsanojen vé-
lilla Ma, M. Y. ja Uchyigit, G. |(2008). Ricci |(2011) mukaan jarjestelmé oppii suosit-
telemaan kohteita, jotka ovat samankaltaisia mistd kdyttdja on pitdnyt aikaisemmin.
Kohteiden samankaltaisuus lasketaan ominaisuuksien pohjalta, jotka ovat liitetta-

vissd verrattavien kohteiden kanssa.

Tietyt sisdltoperusteisten suodatusten toteutukset luottavat automaattisten lajitte-
lukoneiden ennustavaan kapasiteettiin, joita ovat esimerkiksi neuroverkot, puudia-
grammit, padttelysadnnot sekd bayesilaiset verkot Ma, M. Y. ja Uchyigit, G. | (2008).
Edelld mainitut ovat laskennallisia malleja jotka luokittelevat annetun syotteen spe-
sifind kategoriana ennaltamdaradttynd koulutusarjana Ma, M. Y. ja Uchyigit, G.

(2008).

Jarjestelmédt pohjautuen sisdltoperusteiseen suositusmenetelméddn analysoivat siis
joukon dokumentteja ja/tai kuvauksia, joita kdyttdjda on aiemmin arvostellut, ja sit-

ten rakentavat mallin tai profiilin kdyttdjan kiinnostuksista perustuen kyseisen kayt-



Kuvio 3. Sisdltoperusteisen suosittelujdrjestelmén arkkitehtuuri
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tdjan objektien ominaisuuksiin Mladenic | (1999). Ricci | (2011) kuvailee profiilia
jasenneltynd esityksend kayttdjien kiinnostusten kohteista ja kertoo kuinka jdrjes-
telmad omaksuu siten suosittelemaan uusia kiinnostavia kohteita. |Ma, M. Y. ja Uc-
hyigit, G. | (2008) kertovat sisédltoperusteisen metodin tarvitsevan mittajarjestelman

madrittadkseen samankaltaisuudet kédyttédjien profiilien ja kohdediagrammin valilla.

Sisdltoperusteisen suosittelujarjestelman arkkitehtuuria on esitelty kuviossa {3, joka

perustuu kuvioon, jonka esittivdt |Lops, Gemmis ja Semeraro | (2011) s.76.

Sisédltoperusteisella suodatuksella on omia tekniikoita, joihin kuuluvat tapauskoh-
tainen ajattelu (engl. case-based reasoning) sekd ominaisuuksiin pohjautuva teknii-

kat (engl. attribute based techniques).

Tapauskohtainen ajattelu olettaa ettd jos kayttdja pitda tietysta kohteesta, hdan aikoo

todenndkoisesti pitdd myoskin samankaltaisista kohteista.

Tapauskohtaisen ajattelun hy6tyihin lukeutuvat kohdealueen itsendisyys (engl. domain-

10



independence), sekd ettd laatu parantuu ajan myo6ta. Drachsler ym. | (2008) Tapaus-
kohtainen ajattelu ei sisdlld sisédltoperusteista analyysia joten timadnkin Drachsler
ym. | (2008) laskevat tekniikan hyoddyiksi. [Drachsler ym. | (2008) mukaan, tapaus-
kohtaisen tekniikan haittoja ovat: "uusi-kdyttdja ongelma", ylierikoistuminen, niuk-

kuus ja kylma alku (engl.cold start problem).

Ominaisuuksiin pohjautuva tekniikka suosittelee kohteita, pohjautuen attribuuttien
sovittamiseen kadyttdjan profiiliin. Attribuutit voivat olla painotettu niiden eri mer-

kityksestd kdyttdjdlle Drachsler ym. | (2008).

Yksi sisdltoperusteisen suodatuksen ominaisuuksiin pohjautuvan tekniikan hyotyi-
hin kuuluu ongelman "kylmaéstd alusta"puuttuminen Drachsler ym. | (2008), josta
esimerkiksi yhteistoiminnallinen suodatus kérsii. Tdama on yksi syy miksi sisédltope-
rusteinen suodatus voi toimia kilpailukykyisempénd yhteistoiminnalliseen suotuk-

seen verrattuna.

3.3 Hybridimetodit

Hybridimetodit perustuvat yhdistelmédan yllamainituista tekniikoista. Hybridijar-

jestelmdn ottaa jokaisesta tekniikasta jotain ja yhdistda ne.

Yleisin hybridisuosittelujdrjestelma tulee kun yhdistetddn yhteistoiminnallinensuo-

datus ja sisdltoperusteinen suodatus.

Ricci | (2011) esittad yksinkertaisen havainnollistavan esimerkin: Hybridijarjestelma
yhdistden tekniikoita A ja B, ottaa se esimerkiksi A:n hyddyt ja kdyttdad néditd hyotyja
korjatakseen B:n epdkohdat.

Hybridimetodit ovatkin kaikista tehokkaimpia suosittelujdrjestelmien metodeja, pe-
rustuen sen kykyyn yhdistdd parhaat tekniikat muista suosittelujarjestelmien teknii-

koista.

Robert Burke | (2002) on esitellyt 7 hybridisaatiotekniikkaa, joita ovat painotettu,

vaihtelu, sekoitettu, ominaisuuksien yhdistdminen, vesiputous, ominaisuuksien li-
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sddaminen sekd meta-taso.

Painotetussa metodissa kohteen suosittelun laatu perustuu kédytettavien metodien
summaan. Vaihtelussa jarjestelma valitsee kadytettdvéksijoko dataan perustuvan me-
todin, taikka sosiaalisen suodatuksen riippuen kdyttdjan hakukontekstista. Kem-
bellec ym. | (2014) mukaan ominaisuuksien yhdistiminen tarjoaa mahdollisuuden
rikastuttaa dataa mikd on integroitu "edeltdvadn'jarjestelmddn kayttdjien luokitus-
ten kanssa, joka siten rikastuttaa tietokantaa "jdlkikdteen". Suosittelun laskelma to-

teutetaan siten koko datan laajuisesti.

Sekoitettu teknologia helpottaa suosittelujen ehdotelmaa perinteisistd metodeista
tarkoituksenaan rajoittaa klassisten menetelmien haitat. Vesiputousprosessi hybri-
disuosittelujdrjestelmien kontekstissa koostuu kayttdjaprofiilien tupla-analyysista
Kembellec ym. | (2014). Ensimmadinen osa on kdytetty korostamaan potentiaalisia

ehdokkaita. Toinen osa on kdytetty taasen tarkentamaan kayttdjavalikoimaa.

Ominaisuuksien lisdédminen toimii samankaltaisesti vesiputouksen kanssa. Kuiten-
kin jos ehdokkaiden mé&ara on liian suuri ensimmdisessd osassa, toinen osa tulee to-
teuttamaan sitten toissijaisen erottelun/arvostelun integroiden suosittelluiden tuot-
teiden dataan Kembellec ym. | (2014). Meta-tasossa suodatetaan kdyttdjat kahdesti,
jotta samankaltaisuudet pystytddn madrittimaan Kembellec ym. |(2014). Tdmé& me-

todi on samankaltainen ominaisuuksien lisdédmisen seké vesiputouksen kanssa.
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4 Suosittelujarjestelmit kaytannossa

Suosittelujdrjestelmid kdytetddn monenlaisissa sovelluksissa ja verkkosivuilla. Ricci

(2011) kirjoittaakin suosittelujdrjestelmien olevan tdrkedssa roolissa monissa kor-
keasti arvosteluilla verkkosivuilla, kuten [Amazon.com| (2018) ja |Netflix | (2018).
Silloin kun saatavilla on yllin kyllin monenlaisia tavaroita ja asiakkaita, suosittelu-
jarjestelmat pystyvit varmasti asiakasta selailussa auttamaan. L ym. |(2012) kir-
joittavat suosittelujarjestelmilld olevan huomattava vaikutus yrityksen liikevaih-
toon. Esimerkin on esittdanyt tdstd Jon Sanders puheessaan "Research Challenges
in Recommenders"kolmannessa ACM konferenssissa suosittelujarjestelmista (2009),
jonka Li ym. |(2012) ovat artikkelissaan esittdneet: Jopa 60 prosenttia DVD:ista joi-
ta on myyty Netflixin kautta, on valittu juurikin suosittelujdrjestelméan esitettyjen

suositusten kautta.

4.1 E-kaupankidynnissa

Suosittelujdrjestelmid kdytetddn laajasti e-kaupankdynnissd kohdennettuna markki-

noinnin tydkaluna.

Li ym. | (2012) mukaan suosittelujdrjestelmit eivét vain auta siind mitd tuotteita
yhdelle asiakkaalle tarjotaan, vaan ne myos parantavat yrityksen/verkkokaupan
myyntid ehdottelemalla extratuotteita asiakkaalle ja parantavat ndin my0s asiak-
kaan uskollisuutta yritystd kohtaan, silld kuluttajilla on tapana palata sivustoille jot-

ka palvelevat heiddn tarpeitaan parhaiten.

E-kaupankdynnin algoritmit toimivat yleensa haastavissa ymparistoissa. Uusien asiak-
kaiden tapauksessa heistd on hyvin rajattu méaéra tietoa, joka perustuu pieniin maa-
riin ostoksia taikka arvosteluja. Taasen vanhemmalla asiakkaalla saattaa olla hyvin-

kin laajasti erilaista tietoa perustuen moniin ostoksiin seké luokitteluihin.

Isolla jalleenmyyjdlld saattaa olla valtava mddrad dataa, miljoonittain asiakkaita se-

kd lueteltuja kohteita, joka tuo useanlaisia haasteita erityisesti skaalautuvuudelle,
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jonka toteavat my0s |Linden, Smith ja York (2003).

Li ym. [(2012) mukaan, koska mikdan suosittelumetodi ei toimii kaikille asiakkaille
samaan aikaan parhaiten, ovat monet suuret sivustot tukeutuneet useisiin tiettyihin

suosittelutekniikoihin .

Amazon, joka on yksi suurimmista maailmanlaajuisista e-markkinoinnin yrityksis-
td, kdyttdd suosittelujarjestelmid monissa kampanjoissaan sekd useimmissa verkko-
sivuistaan. Smithja Linden |(2017) mukaan jokainen ihminen joka tulee Amazon.comiin
nidkee kaupan eri tavoin, koska sivut ovat jokaiselle kédyttdjélle henkilokohtaisesti
yksildity perustuen heiddn kiinnostustensa kohteisiin. Kauppa muuttuu radikaa-
listikin jokaiselle kayttdjalle yksiloidyksi, perustuen kédyttdjan kiinnostuksen koh-
teisiin, ndyttden esimerkiksi maalarille maalaustarvikkeita, ihonhoidosta kiinnostu-
neelle ihonoitotuotteita ja viherpeukalolle kasveja. Amazon julkaisi kohteeseen pe-
rustuvan yhteistoimintasuodatuksen, joka auttoi suositteluissa, silloin ennennéke-
mattomallad skaalalla Linden, Jacobi ja Benson|(1998). Linden, Smith ja York! (2003)
kirjoittavat artikkelissaan enemméan Amazonin suosittelujdrjestelmaéstd, ja millaisia

algoritmeja se kayttaa.

Amazon kayttda siis omaa "kohde kohteeseen"(engl. item-to-item) yhteistoiminnal-
lista suodatusta, joka skaalautuu hyvin massiivisille tietueille sopivaksi ja tuottaa
korkealaatuisia suosituksia reaaliajassa |Linden, Smith ja York|(2003). Linden, Smith
ja York (2003) mukaan, toisin kuin perinteinen yhteistoiminnallinen suodatus, Amazo-
nin algoritmien online-laskenta skaalautuu itsendisesti asiakkaiden ja kohteiden eli
tuotteiden lukumaéédraan tuoteluottelossa. Sen sijaan ettd yhdistettdisiin kdyttdja sa-
mankaltaisten kdyttdjien kanssa, Amazonin kohde-kohteeseen - suodatus yhdist&a-
kin siten kaikki kdyttdjan ostokset sekd arvostelleet tuotteet samankaltaisiin tuottei-
siin/kohteisiin, ja sen jdlkeen yhdistdd ndma sanakaltaiset kohteet listaan suosituk-

sista |Linden, Jacobi ja Benson| (1998).
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4.2 Sosiaalisissa verkostoissa

Sosiaalisissa verkostoissa suosittelujadrjestelmid kdytetddn nykypdivéna laajasti. Pazos
Arias | (2012) kuvailee sosiaalisen verkoston perustuvan kiinnostuksen kohteiden,
aktiviteettien ja sisdltojen jakamiseen. Kuten e-kaupankdynnissédkin, suosittelujar-
jestelmid kadytetdadn sosiaalisissa verkostoissa joko innostaakseen kayttdjid laajenta-
maan henkilokohtaista sosiaalista graafiaan, tai sitten markkinointiin Symeonidis

2017) .

Sosiaaliset verkostot kuten LinkedIn [Linkedin |(2018) ja Facebook [Facebook | (2018)
kdyttavat suosittelujarjestelmid ehdotellakseen kédyttdjdlle uusia kontakteja |[Valois
et al. | (2011). Kembellec ym. | (2014) mukaan sosiaalisen suosittelun johtaminen on

hankalaa brandeille, johon liittyviin ongelmiin suosittelujdrjestelmét auttavatkin.

Sosiaalinen suosittelu perustuu siihen ettd kayttdjdlle suositellaan kohteita joista
kédyttdjan kontaktitkin ovat tykdnneet. Esimerkiksi Facebookissa kéyttédjélle suosi-
tellaan tapahtumia, jonne hdnen "kaverinsa“"ovat menossa tai joista he ovat kiinnos-
tuneita. Nama suosittelujdrjestelmét generoivat ennusteita eli suosituksia, jotka pe-

rustuvat tietoon kdyttédjien profiileista sekd suhteista kdyttdjien vililla Victor |(2011).

Kaikista tunnetuin suosittelija kdyttden sosiaalisia verkostoja suositellakseen muita
sosiaalisia kokonaisuuksia kuten kavereita on varmastikin Facebook. Tarkein Face-
bookin ldhestymistapa suositteluun on FoF- algoritmi (kaverin kaveri algoritmi,

engl. friend-of-friend algorithm) Pazos Arias |(2012).

Pazos Arias | (2012) kertoo FoF-algoritmin laskevan kaikki kayttdjan kavereiden
kaveritja suosittelee niitd jotka eivat ole jo kdyttdjan kaverilistalla. "Se, kuinka paljon
yhteisid kavereita kayttdjilla on, sitd korkeammin luokiteltu tdméa kaverin kaveri
on"Pazos Arias |(2012) . Oletus tdimén ldhestymistavan takana on, ettd kdyttadja voisi

todenndkoisesti pitdd ihmisistd, jotka ovat hanen kavereidensa kavereita.
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4.3 Online-kirjastoissa

Netflixin suosio teki online-videokirjastoista ilmion, sekd suosittelujadrjestelmista suo-
situimpia. Erityisesti Netfliz Prize -kilpailu, joka alkoi lokakuussa 2006, vahvisti
suosittelujdrjestelmien edistystd, jonka totesivat mm. Koren ja Bell | (2011). Koren
ja Bell | (2011) mukaan [Netflix Prize | (2018) kilpailun luonne on rohkaissut erityisen
nopeaa kehitystd, jossa innovaattorit rakensivat jokaisen kehittyneen teknologian

pdalle uutta, parantaakseen ennustusten tarkkuutta.

Gomez-Uribe ym. | (2015) mukaan Netflixin suosittelujdrjestelma ei ole vain yksi al-
goritmi, vaan ennemminkin kokoelma erilaisia algoritmeja tarjoillen erilaisia kdyt-
totapauksia, jotka tulevat yhteen. Jokainen algoritmi Netflixin suosittelujdrjestel-
maéssd tukeutuu tilasotieteelliseen ja koneoppimisen tekniikkoihin, joihin kuuluvat
esimerkiksi valvottu luokittelu (engl. supervised classification) ja regressio (Gomez-

Uribe ym. | (2015).
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5 Yhteenveto

Suosittelujdrjestelméat ovat ohjelmistotyokaluja joiden tarkoitus on suositella kayt-

tdjille heitd kiinnostavia suosituksia.

Erilaisissa suosittelujdrjestelmien tekniikoissa on omat haittansa ettd hyotynsa. Yh-
teistoiminnallinen ja sisdltoperusteinen suodatus on klassisimpia sekéd sovelletuim-
pia suosittelujdrjestelmien tekniikoita. Hybridimetodit ovat yleensa sekoitus sisal-

toperusteistesta ettd yhteistoiminnalisesta suodatuksesta.

Suosittelujdrjestelmien kédyttotarkoitus vaikuttaa sithen, kuinka jarjestelméd kehite-

tadn, millainen tekniikka otetaan kdyttoon, sekd kuinka jarjestelméa arvioidaan.

Yhteistoiminnallisen suodatuksen ollessa ensimmadinen suosittelujdrjestelmien tek-

niikka, ei se vélttamattd yksinkertaisuudessaan ole tehokkain kaikille jarjestelmille.

Yritykset ovat kehitelleet omia algoritmejd ja suosittelujdrjestelmid kehittddkseen so-
velluksensa hyotyjd. Amazon kdyttdd suosittelualgoritmejd laajasti yksiloiddkseen

verkkosivunsa jokaisen kdyttdjan henkilokohtaisille kiinnostuksille sopivaksi.

Suosittelualgoritmit tuottavat ndin ollen tehokkaan muodon kohdennetusta mark-

kinoinnista luoden yksilollisid kokemuksia kédyttéjille.

Suosittelujdrjestelmid kdytetddn nykyaddn laajasti miltei kaikkialla paljon tietoa sisal-
tavissd sovelluksissa ja sivustoilla. Aina jarjestelmén ja tekniikan valitsemisessa ei
vaikuta vain markkinallinen hyoty, vaan kayttdjaystavallisyyttd pidetdadn monesti

yhtéd tarkeédna.
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