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As streaming services become more prevalent, the use of recommendation
systems has become widespread across various media industries, and they play
a significant role in determining the type of media content we consume daily.
Recommendation systems are a central part of the operation of streaming
services, providing users with personalized recommendations based on the
data they collect from users. This bachelor’s thesis aims to investigate how
recommendation systems influence consumer behavior in streaming services.
The prevalence and impact of recommendation systems and the importance of
understanding consumer behavior make this topic worthy of studying. This
bachelor’s thesis was conducted as a descriptive literature review and the
research question was addressed using articles, scientific studies, and blog posts
as sources. The results of the study indicate that recommender systems
influence consumer behavior in various ways. They help users find content that
interests them more easily, thereby increasing the amount of content they
consume, keeping them engaged with the service for longer periods. They can
also affect the diversity of content consumed by users, either expanding or
narrowing it, and they may lead users into echo chambers. Furthermore,
recommendation systems can contribute to excessive use of streaming services
by prolonging users’ time spent on the platform.

Keywords: recommender system, streaming service, consumer behavior



KUVIO

Kuvio 1 Suoratoistopalvelun rakenne, muokattu ldhteestd Zhang, Yin & Lu

(20T4) e 20
TAULUKOT
Taulukko 1 Hybridisaatiomenetelmid, muokattu ldhteestd Burke (2002)........... 13

Taulukko 2 Suosittelujdrjestelmatutkimuksia kuluttajandkokulmasta................ 16



SISALLYS

TIVISTELMA

ABSTRACT

KUVIOT JA TAULUKOT

1 JOHDANTO ..o 6

2 SUOSITTELUJARJESTELMAT ......oooiiuiiiieieineineineieessesseesesessesssssss e ssessessnees 9
2.1 Suosittelujdrjestelman maarittely ..o 9
2.2 Suosittelujdrjestelman toiminta ...........cccceeiviiiniiincincinicncce 10
2.3 Suosittelujdrjestelmien suodatusmenetelmii ja niiden teoriaa........... 11
2.4 Suosittelujdrjestelmien haasteet ..o, 13
2.5 Suosittelujarjestelmatutkimuksen kuluttajandkokulma...................... 15

3 SUORATOISTOPALVELUT ........ccoceiiiiiiiiiiiiiiiccciciciccieecieieneeieeneiennes 18
3.1 Suoratoistopalvelun maarittely ........c.ccoeveviviiiniininiiniicccne 18
3.2 Suoratoistopalvelun rakenne ja toiminta .........c.ccccoeeciveinncnincccnenne. 19

4 SUOSITTELUJARJESTELMAT JA SUORATOISTOPALVELUT................. 21
41 NRS - Netflixin suosittelujarjestelma ..., 21
4.2 Musiikin suosittelujarjestelmat..........coccccoeoiviiiiiinniiiiiccces 23
4.3  YouTuben suosittelujadrjestelma ............cccceevveciniinineiniinicinccnene 24

5  SUOSITTELUJARJESTELMIEN VAIKUTUS

KULUTTAJAKAYTTAYTYMISEEN ......ccvturiiiiniireeeeesneeeeesesnesesssessssssesssesssssneeens 27
51 Kuluttajakdyttdytyminen ja valinnat ..o, 27
5.2 Kuluttajan sitoutuminen ja liiallinen Kaytto ..........cccccovvvvvivniiinnnnne 29

6 YHTEENVETO ...t 31

LAHTEET ..ottt st s e 33



1 JOHDANTO

Suosittelujdrjestelmit luotiin internetin kdyton laajan yleistymisen vuoksi aut-
pan ja sisdllon tarjonnan markkinointia, tarjotessaan kayttdjille henkilokohtaisia
suosituksia ja ennusteita tuotevalikoimien joukosta (Konstan & Riedl, 2012).
Suosittelujdrjestelmédt ovat suurina vaikuttajina madrittdmassd, millaista tietoa
me sisdistimme pdivittdin. Ne suosittelevat meille katsottavia, luettavia ja
kuunneltavia sisdltoja. Petridiksen ym. (2022) mukaan suosittelujdrjestelmat
ovatkin merkittdvd osa nykyistd digitaalista maailmaamme, ja niitd voidaan
hyodyntdd auttamaan kayttdjid laajentamaan sekd kehittdm&ddn omia henkilo-
kohtaisia mieltymyksidan.

Suosittelujdrjestelmét ovat keskeinen osa Netflixin ja muiden suoratoisto-
palveluiden toimintaa. Ne tarjoavat kéyttdjilleen personoituja suosituksia ke-
radamansa kayttdjadatan perusteella. Carlosin, Gomez-Uriben ja Huntin (2015)
mukaan Netflixin suosittelualgoritmit, kuten Personalized Video Ranker ja Top-N
Video Ranker, yhdistyvat generointialgoritmin avulla palvelun etusivulla. Myos
musiikin suoratoistopalvelut hyodyntaviét erilaisia suosittelualgoritmeja, kuten
karuselleja tai soittolistagenerointia, suositteluissaan. Myos YouTuben suositte-
lujdrjestelmé kerdd dataa kdyttdjistd ja heiddn antamastaan palautteesta, luoden
kayttdjille korkealaatuisia suosituksia (Goodcrow, 2021). Lisdksi se vertailee

(Schedl, Zaman, Chen, 2018).

Herbertin, Lotzin ja Marshallin (2015) mukaan “suoratoisto” tarkoittaa tek-
latausta tai tallennusta paikalliselle levylle. Kayttdja ei siis omista tiedostoja,
vaan ne toimitetaan kayttdjdlle tarpeen mukaan ja poistetaan kulutuksen jal-
keen (Herbert, Lotz & Marshall, 2015). Suoratoistopalveluilla viitataan media-
palveluihin, jotka toimittavat kayttdjilleen mediaa tédlld tavalla. Ne tarjoavat
kayttdjille sisdltojd, kuten elokuvia, videoita ja musiikkia (Colbjornsen, 2020).
Niitd voi kdyttdd verkkoselainten tai sovellusten kautta (Wright, 2023). Suora-
toistopalvelut ovatkin yleistyneet merkittdvasti media-alalla ja niistdi on muo-
toutunut merkittdva osa yhteiskuntaa, etenkin musiikin, elokuvien seké sarjojen
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kulutuksen ndkokulmasta. Lisdksi Herbertin, Lotzin ja Marshallin (2015) mu-
kaan suoratoistopalvelut ovat vallanneet merkittdvan osan markkinoista, ja jopa
muuttaneet aloja.

Suoratoistopalveluiden ja niiden suosittelujdrjestelmien yleisyys ja asema
yhteiskunnassa, sekd kuluttajakdyttdytymisen ymmartdmisen tidrkeys tekevét
aiheesta tutkimuksen arvoisen. Tutkielmassa on tavoitteena tutkia suosittelujér-
jestelmien vaikutusta kuluttajan kdyttdytymiseen ja valintoihin suoratoistopal-
veluissa, vastaamalla seuraavaan tutkimuskysymykseen:

e Miten suosittelujdrjestelmét vaikuttavat kuluttajakadyttaytymiseen suora-
toistopalveluissa?

Tdssd kuvailevassa kirjallisuuskatsauksessa tutkimuskysymykseen vastataan
kayttamalld lahteend 31 artikkelia, tieteellistd tutkimusta ja blogitekstid. Lahteet
on haettu tietokannoista kuten Google Scholar, ScienceDirect, JYKDOK, Scopus
ja ACM Digital Library. Haussa on kadytetty hakusanoina muun muassa sanoja
recommender system, recommendation algorithm, consumer behavior, streaming service.
Lahteiden luotettavuus on pyritty tarkistamaan esimerkiksi Julkaisufoorumin
luokituksella. Osa ldhteistd on kuitenkin blogitekstejd tai verkkosivujulkaisuja,
joiden luotettavuutta on oletettu muiden tietojen, kuten julkaisuvuoden ja jul-
kaisijan perusteella. Lahteind kaytettyjen blogitekstien tarkoitus tutkielmassa
on kuitenkin pitevd, silld niitd kdytetddn suosittelualgoritmien toiminnan ja
rakenteen ymmartamiseksi.

Tutkielmassa tehdddn omaa pohdintaa, kdyttden tukena kerittyja lahteita.
Tehdyn tutkimuksen tuloksena selvidd, ettd suosittelujarjestelmilld on vaikutus-
ta kuluttajien kédyttdytymiseen suoratoistopalveluissa. Ne voivat lisdtd kayttdjan
kuluttaman sisdllon méddrdd ja pitdd heidédt palvelun parissa pidempid aikoja.
Ne voivat myos vaikuttaa kayttdjan kuluttaman sisdllon monipuolisuuteen, laa-
jentaen tai supistaen sitd. Suosittelujdrjestelmét voivat laajentaa kayttdjien ku-
luttaman sisédllon monipuolisuutta muun muassa lisidmalld heiddan genrejen
tutkimustaan, ohjaten heitd uusien kiinnostavien sisiltdjen luo. Ne voivat supis-
taa kdyttdjien kuluttamaa sisdltod suosittelemalla heille vain samankaltaisia si-
saltojd ja ddripddssd johdattaa heididt kaikukammioon (eng. echo chamber). Suo-
sittelujdrjestelmét voivat myos olla tapa sitouttaa kayttdjid palveluun, lisdaamal-
14 asiakastyytyvdisyyttd ja sitd kautta heiddn lojaaliuuttaan. Ne voivat aiheuttaa
myds suoratoistopalveluiden liiallista kdyttod, niiden pidentdessa kayttdjan ku-
luttamaa aikaa palvelun parissa. Tehdyn kirjallisuuskatsauksen tuloksena on
siis, ettd suoratoistopalvelut vaikuttavat kuluttajakdyttdytymiseen eri tavoin.

Téssd tutkielmassa seuraavassa luvussa madritelldan suosittelujérjestelms,
sen toiminta, suodatusmenetelmit, haasteet ja siitd tehtyjen tutkimusten kulut-
tajandkokulma. Kolmannessa luvussa madritellddn suoratoistopalvelut, niiden
rakenne ja toiminta. Sen jdlkeen neljannessa luvussa tutkitaan suoratoistopalve-
luiden suosittelujarjestelmid ja esitellddn Netflixin, musiikin suoratoistopalve-
luiden ja YouTuben suosittelujdrjestelmat. Sitten viidennessd luvussa pyritdan
vastaamaan annettuun tutkimuskysymykseen, tutkimalla suosittelujdrjestel-
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mien vaikutusta kuluttajan kdyttdytymiseen, kuten valintoihin, sitoutumiseen ja
liialliseen kayttoon. Viimeiseksi kuudennessa luvussa on yhteenveto, jossa kay-
dadn lapi tutkielman sisdlts. Téassd viimeisessd luvussa kdydddn ldapi tarkeim-
mit 16ydokset, annetaan kritiikkid lahteitd ja tutkielmaa kohtaan, sekd annetaan
suuntaa tulevaisuuden tutkimuksille.



2 SUOSITTELUJARJESTELMAT

Luvussa 2.1 esitellddn, mitd suosittelujdrjestelmdt ovat ja luvussa 2.2 kuvaillaan
miten ne toimivat. Luvussa 2.3. eritellddn erityyppisid suosittelujdrjestelmien
suodatusmenetelmid ja luvussa 2.4. kerrotaan suosittelujdrjestelmien haasteista.
Viimeiseksi luvussa 2.5 tarkastellaan suosittelujdrjestelmétutkimusten kulutta-
jandkokulmaa.

2.1 Suosittelujdrjestelmdn mairittely

Suosittelujdrjestelmat toimivat datan suodattajina, jotka suosittelevat kayttdjille
heille sopivia ja personoituja siséltdjd. Royn ja Dutan (2022) mukaan niiden tar-
koituksena on vahentdd kayttdjan ndkemdd vaivaa hénelle tarpeellisen sisallon
etsimisessd. Suosittelujdrjestelméat kayttavit saatavilla olevaa tietoa kayttdjan
mahdollisista kdyttdytymistavoista ja luovat ndiden avulla suositteluja
(Jayalakshmi ym. 2022). Suosittelujdrjestelmien madritelmd on muuttunut vuo-
sien varrella, mutta Burken (2002) méaritelmdn mukaan ne ovat jarjestelmid,
jotka tuottavat yksilollisid suosituksia kayttdjille, tai jotka ohjaavat kayttdjat hei-
tat kiinnostavien vaihtoehtojen luo. Niiden voidaan siis ajatella olevan tapa pa-
rantaa kayttdjien kokemusta palvelussa, vdahentdmalld heiddn taakkaansa etsi-
malld heille kiinnostavia sis&ltoja heiddn puolestaan.

Burke, Felfernig ja Goker (2011) kuvaavat, miten Adomavicius ja Tuzhilin
ovat yksinkertaistaneet suosittelujdrjestelman méaaritelméan yhtalolla. Tassa yh-
talossd C tarkoittaa kaikkia kayttdjid ja S kaikkia mahdollisia suosituksia. U tar-
koittaa hyotyfunktiota, joka mittaa kohteen s hyodyllisyytta kayttdgjdlle. Yhtalo
on siis: u: C x S -> R, jossa R on jdrjestetty joukko suosituksia. Jokaiselle kaytta-
jalle ¢ € C halutaan sellainen kohde s” € S, joka maksimoi kayttdjan hyodyn.
Artikkelin mukaan suosittelujdrjestelmille voidaan kuvailla kaksi perusperiaa-
tetta, joista ensimmadinen on, ettd suosittelujdrjestelmét ovat personoituja. Nii-
den luomat suosittelut ovat tarkoitettu parantamaan yksittdisten henkiléiden
kokemusta. Toinen perusperiaate on se, ettd suosittelujédrjestelmien tarkoituk-



10

sena on auttaa kdyttdjad valitsemaan sisdllostd hantd kiinnostava kohde (Burke,
Felfernig & Goker. 2011).

Suosittelualgoritmit kerddvéat tietoa kayttdjistd eri tavoin. Tamad algorit-
mien tiedonkeruu voidaan Burken, Felfernigin ja Gokerin (2011) mukaan jakaa
kolmeen eri tyyppiin. Tietoa kerdtddn yleisesti kaikista kayttdjistd, yhdesta tie-
tystd kayttdjastd kenelle sisédltod halutaan suositella sekd tavoitteista, joita suo-
sittelujen tulisi tayttdd. Tietoa kerdtddn myos tuotteista ja sisdlloistd, joita suosi-
tellaan. Kerdtty tieto voi olla yleinen listaus, tai sitten tarkempaa ontologista
tietoa, joka tarjoaa tietoa kayttdjan tarpeista (Burke, Felfernig & Goker. 2011).
Suosittelujarjestelmét kerddvat siis suuren madran tietoa kayttdjistd ja tuotteista,
joita se hyodyntdd suosituksissaan. Kayttdjadataa voivat olla esimerkiksi kaytta-
jan toiminta palvelussa, kuten katseluhistoria ja tykkdamiset.

Liun ym. (2012) mukaan suosittelujdrjestelmét auttavat valitsemaan mitd
tuotteita tarjota kayttdjdlle, seka lisddvat ristiin myyntid ehdottamalla asiakkaal-
le lisdtuotteita. Kaikki suosittelumenetelmit eivit kuitenkaan palvele kaikkien
kayttdjien tarpeita, joten suuret sivustot sisdltdvit yleensd useita eri suositus-
tekniikoita (Lt ym., 2012). Suosittelujdrjestelmédt voidaan jakaa perinteisesti
kolmeen eri luokkaan niiden suodatusmenetelmien perusteella. Naméd luokat
ovat sisdltoperusteiset, yhteistoiminnalliset ja hybridimalliset suosittelujdrjes-
telmat (Burke, Felfernig & Goker, 2011). Voidaan siis ajatella, ettd nditd erilaisia
suodatusmenetelmid kdytetddn, jotta luotaisiin hydtyd mahdollisimman monel-
le kayttdjdlle, luomalla heille sopivia ja personoituja suosituksia. Tatd suositte-
lujdrjestelmien luokittelua kuvataan tarkemmin luvussa 2.3.

2.2 Suosittelujdrjestelmin toiminta

Arkadiuszen (2023) mukaan suosittelujdrjestelmien toiminta voidaan jakaa ylei-
mintansa datan kerdamiselld. Se kerdd dataa kdyttdjan toiminnasta, kuten klik-
kauksista, katseluhistoriasta tai ostoista eri tavoin, mutta yksi keino on kayttaa
automaattisia ohjelmistoja, jotka kerddvat dataa eri sivustoilta. Kayttdjatietoja
kerdtddn myos sivustojen evasteiden avulla, kun suosittelujdrjestelmd pyrkii
ymmadrtdamaan kdyttdjan kdyttdaytymistd. Dataa, jota suosittelujdrjestelmat ke-
radvat kayttdjastd ovat kdyttdjan henkilokohtaiset tiedot sekd kayttdytyminen.
Jarjestelmd kerdd dataa myods mahdollisista suositeltavista sisdlloistd sekd ym-
pdristostd, jossa kdyttdjd on, sekd asiakaspalautedataa, jota kayttdjat ovat sisal-
lsille antaneet (Arkadiusz, 2023). Suosittelujdrjestelmédn ensimmdinen vaihe
perustuu siis datan kerddmiseen, jota suoritetaan monella eri tavalla. Dataa
voidaan keradtd kayttdjan henkilokohtaisista ominaisuuksista ja hdnen toimin-
nastaan palvelussa, sekd sisdlloistd, joita hdnelle saatetaan suositella. N4itd tie-
toja tarvitaan suosittelujen luomiseen myshemmissa vaiheissa.

Arkadiuszen (2023) mukaan toinen vaihe on datan prosessointi. Tdssa
vaiheessa dataa puhdistetaan poistamalla siitd tarpeeton tai keskenerdinen in-
formaatio. Taman jdlkeen data muunnetaan raakadatasta jdrjestetyksi dataksi,
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joka on sopiva analyysia varten. Dataa normalisoidaan, kategorisoidaan ja luo-
daan kayttdjille seké tuotteille profiileja. Tatd eri ldhteistd saatua dataa yhdiste-
tddn laajemmaksi datandkymdksi. Kayttdjistda yhdistetddn demograafinen ja
kayttaytymiseen liittyvd data ja prosessoinnilla muunnetaan jdrjestaytymaton
raakadata jdrjestetyksi dataksi, jolla mahdollistetaan suosittelujdrjestelmén toi-
minta (Arkadiusz, 2023). Datan prosessoinnin vaiheessa data siis muunnetaan
muotoon, jota on mahdollista analysoida seuraavissa vaiheissa.

Kolmas Arkadiuszen (2023) kuvaama vaihe on suodattaminen. Hanen
mukaansa tdssd vaiheessa kédytetddn menetelmid kuten matriisifaktorointia (eng.
matrix factorization). Matriisifaktorointi on matemaattinen tekniikka, joka en-
nustaa kdyttdjien mieltymyksid. Se jakaa suuren kayttdjdan ja tuotteen vuorovai-
kutusmatriisin pienempiin, hallittavimpiin matriiseihin. N&itd pienempid mat-
riiseja hyddynnetddn tunnistamaan tekijoitd, jotka vaikuttavat kayttdjien miel-
tymyksiin. Kdyttamalld tietynlaisia matemaattisia suosittelualgoritmeja, jdrjes-
telmd voi ennustaa kuinka todenndkoisesti kadyttdjd suosii tuotetta, vaikka kayt-
2023). Kolmannen vaiheen tarkoituksena on siis tunnistaa kayttdjien mielty-
myksid ja ennustaa tuotteiden joukosta hdntd mahdollisesti kiinnostavia sisalto-
ja.

Neljannessd vaiheessa Arkadiuszen (2023) mukaan luodaan suosituksia
aiemmissa vaiheissa kerdtyn ja muunnetun datan avulla. Hinen mukaansa tds-
sd vaiheessa jdrjestelmd kayttdd algoritmeja ennustaakseen ja yhdistddkseen
kayttdjan mieltymyksid tuotteiden kanssa, tuottaakseen personoituja ja sopivia
suosituksia kayttgjalle. Palvelut tarjoavat erityyppisid suosituksia asiakkailleen.
Namad suositukset voivat olla personoituja, eli ne ovat muokattu yksittdisen
kdyttdjan mieltymysten ja kdyttohistorian mukaan. Ne voivat olla luotu my6s
alustan suosituimmista sisdlloistd, jotka maardaytyvat sen mukaan mika on silld
hetkelld suosiossa. Suosituksia voidaan luoda myds vastaavien tuotteiden mu-
kaan. Namé ovat suosituksia tuotteista, joita muut kdyttdjdat ovat tarkastelleet
tietyn tuotteen lisdksi. Suosittelujdrjestelmé saattaa suositella kdyttdjille myos
palveluun lisdttyjd uusia sisdltoja (Arkadiusz, 2023). Viimeisessd vaiheessa siis
konkreettisesti luodaan kayttdjille suosituksia, jotka ovat muodostuneet aiem-
pien vaiheiden aikana saatujen ja muokattujen tietojen avulla.

2.3 Suosittelujirjestelmien suodatusmenetelmii ja niiden teoriaa

Suosittelujadrjestelmét voidaan jakaa luokkiin sen mukaan, miten ne suodattavat
ehdotuksia kayttdjille. Liin ym. (2012) mukaan luokat, joihin suosittelujarjes-
telmdt yleensd jaetaan, ovat sisdltoperusteiset, yhteistoiminnalliset, sekd hybri-
dimalliset jarjestelmit. Seuraavaksi tutustumme néihin suosittelujdrjestelmien
luokituksiin.

Ensimmdisend késitellddn sisdltoperusteiset suosittelujdrjestelmét. Pazza-
nin ja Billsuksen (2007) mukaan sisdltoperusteiset suosittelujdrjestelmét perus-
tuvat suositteluun kayttdjan mielenkiinnon kohteiden ja tuotteiden kuvausten
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perusteella. Jarjestelmd luo kayttdjastd profiilin, jossa kuvataan hdanen mielen-
kiinnon kohteitaan, ja tarjolla olevia tuotteita vertaillaan tdhan profiiliin, jotta
voidaan médritelld mitd suositella. Sisdltopohjaiset suosittelujdrjestelmit siis
analysoivat tuotteiden kuvauksia tunnistaakseen tuotteita, jotka sopivat kaytta-
jan kiinnostuksen kohteisiin (Pazzani & Billsus, 2007). Lisdksi Pasqualen ym.
(2010) mukaan sisdltopohjaiset jarjestelmdt suosittelevat kdyttdjdlle kohteita,
jotka ovat samankaltaisia kuin ne, joista kdyttdjd on aiemmin pitdnyt. Tadssd si-
sdltopohjaisessa menetelmdsséd siis yhdistetdan kayttdjaprofiili ja kohteen omi-

Seuraavaksi tarkastellaan yhteistoiminnallisia suosittelujdrjestelmid. Yh-
teistoiminnalliset suodatusmenetelmét perustuvat Shin, Larsonin ja Hanjalicin
(2014) mukaan siihen, ettd kayttdjat, jotka ovat osoittaneet samankaltaisia kiin-
nostuksenkohteita toisen kdyttdjan kanssa aiemmin, omaavat samoja kiinnos-
tuksenkohteita myos tulevaisuudessa. He kuvaavat yhteistoiminnallisen suoda-
tusmenetelmdn mallia, jossa kadyttdjien mieltymyksid voidaan kuvailla U-I-
matriisilla. Mallin mukaan meilld on joukko kayttdjia (M) ja joukko kohteita (N).
Kayttdjien mieltymykset ndihin kohteisiin voidaan ilmaista U-I-matriisilla R,
jossa Rij tarkoittaa kdyttdjan i mieltymystd kohteeseen j. Kadyttdjien mieltymyk-
set voidaan selvittdd joko suorina palautteina kayttdjiltd, tai epdsuorasti heidan
kayttaytymisensd mukaan, esimerkiksi klikkausten tai tehtyjen ostosten perus-
teella. U-I-matriisi R siis edustaa kdyttdjan M mieltymyksid kohteeseen N ja
suosittelee kdyttdjalle listan kohteita, jotka ovat jarjestetty kdyttdjan kiinnostuk-
kayttdjan jo kuluttamia sisdltojd (Shi, Larson & Hanjalic, 2014). Yhteistoiminnal-
liset suodatusmenetelmét eroavat sisdltokohtaisista suodatusmenetelmistd siis
yksittdisiin henkil6ihin ja heiddn mielenkiinnonkohteisiinsa, kun taas yhteis-
toiminnalliset menetelmit tarkastelevat useamman kayttdjan valisida yhteisia
mielenkiinnonkohteita.

Liséksi yhteistoiminnalliset suodatusmenetelmit voidaan jakaa muisti- ja
mallipohjaisiin menetelmiin. Shin, Larsonin ja Hanjalicin (2014) mukaan muis-
tipohjaiset suodatusmenetelmit ennustavat kdyttdjan antaman arvostelun suo-
sitellulle kohteelle, yhdistdmalld muiden samankaltaisten kayttdjien arvostelut,
joita he ovat antaneet kohteelle aiemmin. Heiddn mukaansa samankaltaisten
kayttdjien tunnistamiseksi kdytetddn samankaltaisuusmittaria, kuten Pearsonin
korrelaatiota. Namd samankaltaisuudet muodostavat jarjestelmdn “muistin”,
jota hyodynnetddn suositusten tuottamiseen. Heiddn mukaansa mallipohjaiset
suodatusmenetelmét taas perustuvat ennustemalleihin, jotka pohjautuvat U-I-
matriisiin. Nditd ennustemalleja kdytetddan suositusten suodattamiseen kayttajil-
le. Esimerkki mallipohjaisesta suodatuksesta on Bayesin verkostomalli, joka
mallintaa todenndkoisyyttd kohteiden vélilld (Shi, Larson & Hanjalic, 2014).
Mallipohjaiset suodatusmallit siis kdyttavat U-I-matriisin tietoja kdyttdjistd ja
kohteista ennustaakseen yhtildisyyksid kayttdjien ja suositeltavien kohteiden
valilla.
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Viimeisend tarkastellaan hybridimallista suosittelujarjestelmédd. Gunawar-
danan ja Meekin (2009) mukaan hybridimallinen suodatusmenetelma yhdistda
yhteistoiminnalliset ja sisdltokohtaiset suodatusjdrjestelmét. Heiddn mukaansa
tdimd menetelmd on luotu tekemddn parempia suosituksia kayttdjille sekd vas-
taamaan ongelmiin, joita kohdataan kayttamalld pelkdstddn yhteistoiminnallista
tai sisdltokohtaista suodatusta. Hybridimalliset suosittelumenetelmét yhdista-
védt kaksi tai useamman suosittelumenetelmin, yleisimmin yhdistetddn yhteis-
toiminnallinen menetelmd toisen menetelmén kanssa (Gunawardana & Meek,
2009). Hybridimalliset suosittelumenetelmit siis yhdistdvit suosittelutekniikoi-
ta eri tavoin. Namd suosittelutekniikoiden yhdistelmit on kuvattu Taulukossa 1.

Taulukko 1 Hybridisaatiomenetelmid, muokattu ldhteestd Burke (2002)

Hybridisaatiomenetelmi

Kuvaus

Punnittu (weighed)

Vaihto (switching)

Sekoitettu (mixed)

Ominaisuusyhdistelma (feature combination)

Ryopytys (cascade)

Ominaisuuden lisdys (feature augmentation)

Metataso (meta-level)

Eri suosittelutekniikoiden tiedot yhdistetddn ja
luodaan yksi suositus

Jarjestelmd vaihtaa suosittelutekniikkaa tilanteen
mukaan

Néytetddn eri suosituksia eri suosittelijoilta samaan
aikaan

Eri suositusldhteiden ominaisuudet yhdistetddn
yhdeksi suositusalgoritmiksi

Menetelmd noudattaa toisen menetelmédn antamia
suosituksia

Yhden tekniikan tulosta kdytetddn toisen tiedonldh-
teend

Suosittelumenetelmd kayttdd toisen jdrjestelman
oppimaa mallia sytteenddn

2.4 Suosittelujirjestelmien haasteet

Nykypdivana suosittelujarjestelmat kasitteleviat suurta datamadrad, joka muo-
toutuu kayttdjistd, tuotteista ja niiden vdlisestd vuorovaikutuksesta. Tamd suuri
datamddrd voi aiheuttaa suosittelujdrjestelmille haasteita. Esimerkkind tasta
suuren datamddran aiheuttamasta haasteesta Kumarin ja Sharman (2016) mu-
kaan on skaalautuvuusongelma. Heiddn mukaansa suuren datan méaaran kasit-
tely on haastavaa ja osa suosittelualgoritmeista suoriutuukin parhaiten pienten
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datamiirien kohdalla, mutta voivat suoriutua huonosti suurta dataa kasitelles-
sddn. Heiddn mukaansa toinen suosittelujdrjestelmille ominainen ongelma on
tietosuojaongelma. Tuottaakseen laadullisia personoituja suosituksia, on jdrjes-
telman kerdttdva kayttdjadataa ja hyodynnettdvd sitd mahdollisuuksien mu-
kaan. Tamd tiedonkeruu ja sen kdyttd voi aiheuttaa negatiivisia mielipiteitd
kayttdjille heidédn tietosuojastaan, kun jarjestelmaélld on heistd niin laajasti tietoa
(Kumar & Sharma, 2016). Tastd voidaan pddtelld, ettd kdyttdjien epatietoisuus
siitd, miten palvelu kerdd heistd tietoa, mitd tietoa se ylipddtddn on ja kuinka
kauan sitd sdilytetddn, voi aiheuttaa heissd tietosuojaan liittyvid huolia. Kaytta-
jat eivdt voi myoskadn olla varmoja, mihin heidén tietojaan jaetaan ja miten nii-
td kdytetdan. Taman epitietoisuuden ja huolen voidaan ajatella vahentdvan
kayttdjan luottamusta palvelua kohtaan ja ndin vdhentdd heiddan mielenkiinto-
aan kayttdd palvelua.

Haasteena suosittelujdrjestelmille on myo6s cold start -ongelma, joka
Jayalakshmin ym. (2022) mukaan liittyy uusiin palvelun kayttdjiin. Cold start -
ongelma johtuu siitd, ettd jarjestelmélld on uusista kadyttdjistd liian vdhdn tietoa,
joka vaikeuttaa jdrjestelmdn arviointia ja ennusteita heitd kiinnostavista sisal-
16istd (Jayalakshmi ym., 2022). Likan ym. (2014) mukaan cold start -ongelmat
voidaan jakaa kolmeen luokkaan riippuen siitd, mikd on uutta. Cold start -
ongelma voi johtua uusista kayttdjistd, uusista tuotteista tai uusista kayttdjista
sekd tuotteista (Lika ym., 2014). Haasteena suosittelujdrjestelmille on myos da-
tan vdhdisyys, joka Kumarin ja Sharman (2016) mukaan johtuu siitd, ettei suurin
osa kéyttdjistd arvostele palvelun sisdltojd, joka harventaa arvostelumatriisia.
Tama aiheuttaa harvuusongelmaa datassa, joka vahentdd mahdollisuutta 16ytaa
samankaltaisia kadyttdjid, jotka antaisivat samanlaisia arvosteluita kohteille
(Kumar & Sharma, 2016). Datan véhdisyys aiheuttaa siis monenlaisia ongelmia
suositusjdrjestelmien toiminnalle. Se voi aiheutua kayttdjista tai tuotteista puut-
tuvasta datasta tai siitd, miten kdyttdjat toimivat palvelussa.

Haasteena suosittelujdrjestelmille on myos kdyttdjien luottamuksen sdilyt-
taminen. Batmazin, Yureklin ja Kalelin (2018) mukaan tdmé luottamus riippuu
suosittelujédrjestelmien tarjoamien suositusten laadusta, eli siitd ovatko ne kayt-
voidaan ajatella aiheuttavan asiakastyytyvadisyyden vdhenemistd. Suosittelujar-
jestelmien haasteeksi luokitellaan myos niiden monimuotoisuuden puute. IT
Convergencen (2023) mukaan suosittelujdrjestelmdt saattavat suositella vain
suosittuja kohteita kayttdjdlle, joka vdhentdd suositusten monimuotoisuutta.
Tama monimuotoisuuden puute voi vahentdd kayttdjien tyytyvdisyyttd silloin,
kun he haluaisivat 16ytda tdysin uusia sisdltoja (IT Convergence, 2023). Suositte-
lujdrjestelmien voidaan siis ajatella olevan osana asiakaskokemuksen muodos-
tumista ja sen vaikuttaessa tdhdn negatiivisesti, se heikentdd asiakastyytyvai-
syyttd. Asiakastyytyvdisyyden ja luottamuksen puute voi ajaa kdyttdjan pois
palvelun luota, ja ndin ajatellen vihentdd palvelun mainetta ja tuloja.
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2.5 Suosittelujdrjestelmitutkimuksen kuluttajanikokulma

Suosittelujarjestelmistd kirjoitettuja artikkeleita on laajasti eri tietokannoissa.
Nama artikkelit keskittyvit yleisesti joko kuvailemaan tai arvostelemaan suosit-
telujarjestelmid, esittdmé&dn suoritettua tutkimusta tai tarjoamaan uusia keinoja
ja toimintamenetelmid suosittelujdrjestelmien toimintaan liittyen. Kuluttajan
ndkokulmasta on tehty useita tutkimuksia, joissa yleisimmin keskitytdan kulut-
tajakokemukseen. Tdssd alaluvussa tarkastellaan suosittelujdrjestelmiin liitty-
vien artikkeleiden tutkimusmenetelmid ja tutkimuskysymyksid, vertaillen niitd
keskenddn keskittyen erityisesti kuluttajan ndkokulmaan. Luvussa késiteltavit
artikkelit on kuvattu taulukossa 2 ja osaa niistd hyodynnetdan luvussa 5 kulut-
tajakdyttaytymisen analysoinnissa.

Artikkelissa TastePaths: Enabling Deeper Exploration and Understanding of
Personal Preferences in Recommender Systems (Petridis ym., 2022) tutkitaan perso-
noinnin roolia auttamassa kayttdjid tutkimaan ja ymmartamaan omia mielen-
kiinnonkohteitaan. Tutkijat kayttivdt vertailevassa kayttdjatutkimuksessaan
luomaansa verkkotyokalua, TastePathia, ymmartddkseen personoinnin merki-
tystd kayttdjien genrejen tutkimuksessa. Tutkimuksen tavoitteena oli myos
ymmartdd, miten kéyttdjien tietdmys ja oppiminen omista musiikkimieltymyk-
sistddn voivat auttaa heitd. Tama tutkimus keskittyy siis kdyttdjien mieltymyk-
siin ja genrejen tuntemiseen. Myos artikkelissa The role of preference consistency,
defaults and musical expertise in users” exploration behavior in a genre exploration re-
commender (Liang & Willemsen, 2021) keskitytddan kdyttdjien mieltymyksiin ja
genrejen tutkintaan. Tdssd artikkelissa kuitenkin keskitytddn soittolistoihin ja
sithen, miten kayttdjan musiikkitietimys vaikuttaa genrejen personointiin ja
sithen, miten personoituja he haluavat listojen olevan. Molempien tarkoitukse-
na on siis tutkia kayttdjien genretutkintaa ja voidaan ajatella niiden pyrkivan
parantamaan kayttdjakokemusta etsimalld keinoja kehittda tdtd prosessia.

Artikkelissa User Technology Adoptation Issues in Recommender Systems
(Jones & Pu, 2007) taas kasitellddn tutkijoiden suorittamaa kayttdjatutkimusta,
jonka tavoitteena oli selvittdd mitka tekijat vaikuttavat suosittelujarjestelmien
kykyyn houkutella uusia kayttdjid ja motivoida heitd pysymaan sivustolla. Ar-
tikkelissa tarkastellaan suosittelujdrjestelman kaytettavyytta ja kayttdjien kan-
nalta suunnittelun kannalta merkittdvid ominaisuuksia. Artikkelissa Diversity in
the Music Listening Experience: Insights from Focus Group Interviews (Porcaro,
Goémez & Castillo, 2022) taas keskitytdan kayttdjien kuluttaman sisdllon moni-
kayttdjid monimuotoisuuden roolista heiddan kuuntelukokemuksessaan ja artik-
kelin tarkoituksena on ymmartad, miten kayttdjat ovat vuorovaikutuksessa suo-
situsten kanssa. Molemmat artikkelit siis keskittyvat kayttdjakokemukseen.
Jonesin ja Pun artikkeli keskittyy kayttdjakokemukseen suosittelujdrjestelmien
kaytettdvyyden ja suunnittelun kannalta, kun taas Porcaron, Cémezin ja Castil-
lon artikkeli keskittyy kdyttdjien havaitsemaan monimuotoisuuteen ja sen vai-
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Seuraavaksi késitellddn artikkelia, joka kasittelee kuluttajien kayttayty-
mistd kuluttajakokemuksen sijaan. Tamaé artikkeli on Excessive use of online video
streaming services: Impact of recommender system use, psychological factors, and moti-
ves (Hasan, Jha & Liu, 2018), jossa suoritettiin kyselytutkimus ja selvitettiin,
mitkd tekijat vaikuttavat kuluttajan kayttaytymiseen suoratoistopalveluissa ja
mitkd tekijdt johtavat palveluiden liialliseen kayttoon. Yksi liialliseen kdyttoon
vaikuttavista tekijoistd oli suosittelujdrjestelmét. Tama artikkeli on yksi ainoista
artikkeleista, jonka 19ysin késittelevan suoranaisesti kuluttajan kayttdaytymistd,
eikd kokemusta. Artikkeli ei kuitenkaan keskity tdysin suosittelujdrjestelmiin,
vaan tutkimuksen avulla selvisi suosittelujdrjestelmien vaikutus kuluttajakayt-
tdytymiseen.

Tarkastelemalla suosittelujdrjestelméatutkimuksia, joissa késitellddan kaytta-
jilen ndkokulmaa, voidaan huomata niiden keskittyvan yleisesti kayttdjan ko-
kemukseen ja mieltymyksiin. Kayttdjien kuluttaman sisédllon monipuolisuus ja
heiddn kokemuksensa monipuolisuudesta on myos tutkittu aihe alalla. Tutki-
musten tavoitteena on tunnistaa suosittelujdrjestelmien kayttoon liittyvid haas-
teita ja 16ytdd niihin ratkaisuja. Kuluttajakokemukseen keskittyminen on yleistd,
mutta kuluttajakdyttaytymisen tutkimus on suosittelujarjestelméatutkimuksessa

puutteellinen, joka vaatii tulevaisuudessa tutkijoilta tarkempaa huomiota.

Taulukko 2 Suosittelujarjestelmatutkimuksia kuluttajandkokulmasta

Artikkeli Tutkimusmene- | Tutkimuskysymys
telma
TastePaths: Kuvaileva kayt- Mikd on personoinnin rooli kdyttdjien aut-
Enabling Deeper Explorati- | tdjatutkimus tamisessa tutkia ja ymmartdd kuuntelemi-
on and Understanding of aan musiikkigenreja?
Personal Preferences in Re- Jos lineaarinen rajoite poistetaan musiikin
commender Systems (Petri- tiedonhakujdrjestelméstd, miten kayttdjat
dis, Daskalova, Mennicken, tutkivat heitd kiinnostavia genrejd, ja mi-
ym., 2022). ten tdtd tutkimusprosessia voidaan tukea
paremmin?
Miten kéayttdjien tieto omista musiikkimiel-
tymyksistdan on heille avuksi? Mité he ha-
luaisivat oppia musiikkimieltymyksistdan?
The role of preference con- | Kokeellinen Ehdottamalla kayttdjille heiddn mielty-
sistency, defaults and musi- | kdyttdjatutki- myksistddn eroavia genred, saako se heidét
cal expertise in users’ explo- | mus tutkimaan niit4?
ration behavior in a genre Miten personoituja kayttdjat haluavat soit-
exploration = recommender tolistojen olevan heidédn tutkiessaan genre-
(Liang & Willemsen, 2021) ja ja vaikuttaako liukusddtimen oletusase-
tus ja etdisyys siihen, kuinka personoituja
he haluavat soittolistojen olevan?
Vaikuttaako musiikillinen asiantuntemus
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kayttdjien valmiuteen tutkia genren valin-
taa ja sitd, miten personoiduksi he asetta-
vat soittolistan genrejen tutkimisen ajaksi?

User Technology Adoptati-
on Issues in Recommender
Systems (Jones & Pu, 2007)

Kyselytutkimus

Padtavoite tutkia kdyttdjien motivaatiota
liittyd suosittelusivustolle ja mikd motivoi
heitd pysymddn palvelussa ja jatkamaan
suositusten vastaanottamista

Diversity in the Music Lis-
tening Experience: Insights
from Focus Group Inter-
views (Porcaro, Gémez &
Castillo, 2022)

Kyselytutkimus

Miké voi vaikuttaa kappaleiden ja artistien
musiikkilistojen monimuotoisuuden arvi-
ointiin?

Mitka tekijat voivat selittdd kuuntelijoiden
vuorovaikutusta musiikin suosittelun mo-
nimuotoisuuden kanssa?

Excessive use of online vi-
deo streaming services: Im-
pact of recommender sys-
tem use, psychological fac-
tors, and motives (Hasan,
Jha & Liu 2018)

Kyselytutkimus

Miten yksittdiset tekijdt ja suosittelujdrjes-
telmédt IT-artefakteina vaikuttavat suora-
toistopalvelun kayttdjien kayttaytymiseen
ja johtavat liialliseen kayttoon?
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3 SUORATOISTOPALVELUT

Tdssd luvussa madritellddan suoratoistopalvelut. Luvussa 3.1 médritellddn suora-
toistopalveluiden merkitys ja luvussa 3.2 tarkastellaan niiden rakennetta ja toi-
mintaa.

3.1 Suoratoistopalvelun mairittely

Suoratoistopalvelut ovat yleistyneet merkittdvésti eri media-alustoilla.
Colbjornsen (2020) kuvailee Amanda Lotzin (2017) mé&é&ritelméd, jonka mu-
kuin tarjoaja sitd toimittaa. Maddritelman mukaan kayttdjan pyynnosta tarjoaja
lahettdd tiedostoja kdyttdjan laitteelle, jotka poistetaan kulutuksen jalkeen.
taan kdyttdjan tarpeen mukaan. Colbjornsenin mukaan suoratoistopalvelut voi-
vat tarjota kdyttdjdlle myos mahdollisuuden ladata sisdltod tilapdisesti laitteel-
leen, offline-ominaisuutta varten. Han viittaa suoratoistopalveluilla mediapal-
veluihin, jotka tarjoavat tilld edelld mainitulla tavalla kayttdjille esimerkiksi
musiikkia, videoita ja elokuvia (Colbjornsen, 2020). Suoratoistopalveluiden voi-
daan ajatella muuttaneen tapaa, joilla kulutamme mediaa, silld ne ovat niaky-
vésti vieneet ihmiset perinteisen television katselun tai radion kuuntelun paris-
ta kohti modernimpaa tapaa kuluttaa eri sisaltoja.

Liiketoiminnaltaan suoratoistopalvelut perustuvat niiden laajaan sisdltoon,
jonka on tarkoituksena houkutella kayttdjaa. Herbertin, Lotzin ja Marshallin
si, tai kuukausittaisella tilauksella, jolla hidn saa rajoittamattoman oikeuden tar-
joajan sisdltoihin. Esimerkkind palvelusta, jonka sisdllon saa kayttoon kuukausi-
tilauksella, on Netflix (Herbert, Lotz & Marshall, 2018). Suoratoistopalveluita on
luotu eri tarkoituksiin. Esimerkiksi Netflix tarjoaa kdyttdjdlleen elokuvia ja sar-
joja, Spotify musiikkia ja podcasteja ja YouTube videoita sekd musiikkisisaltoja.
Wrightin (2023) mukaan suoratoistopalveluita voi kayttdd verkkoselaimen tai
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sovelluksen kautta. Han kertoo myos palveluiden tarjoamasta laitteistotuesta,
jota tarjotaan useille laitteille, kuten televisioille, mediavastaanottimille, tieto-
koneille, tableteille sekd dlypuhelimille. Suurin osa suoratoistopalveluista on
siis saatavilla kaikilla alustoilla, jotta tavoitetaan mahdollisimman paljon poten-
tiaalisia asiakkaita. Tdstd esimerkkind han mainitsee suoratoistopalvelun Apple
TV+, jota asiakas voi katsoa Android-puhelimellakin verkkoselaimen kautta,
vaikka se on Applen tarjoama palvelu (Wright, 2023). Suoratoistopalvelut ovat
siis olennainen osa nykypdivan viihdettd tarjoten kayttdjille helpon tavan pads-
ta kasiksi monipuoliseen sisdltoon eri laitteilla ja milloin tahansa.

Suoratoistopalveluita on siis nykypédivdna laaja valikoima markkinoilla,
josta voidaan pédtelld kilpailun muodostuminen alalla. Tdmé&n voidaan ajatella
olevan osasyy sille, miksi suoratoistopalvelut ovat yleisimmin saatavilla ldhes
kaikille laitteille. Kilpailu saattaa vaikuttaa myos palveluiden sisdllon maaraan
ja laatuun, kun palvelut pyrkivit luomaan itselleen kilpailuetua. Taméan voi
huomata muun muassa siitd, kun ne lisddvat silld hetkelld suosittuja elokuvia ja
sarjoja valikoimiinsa, pyrkien houkuttelemaan kayttdjid kayttamaan palvelua
muiden palveluiden sijasta.

3.2 Suoratoistopalvelun rakenne ja toiminta

Zhangin, Yinin ja Lun (2014) mukaan suoratoistopalvelut koostuvat palvelimis-
ta ja asiakkaiden laitteista, joilla he kéyttdvit suoratoistopalvelua. Heiddn mu-
kaansa suoratoistopalveluiden palvelimilla on erilaisia tehtdvid, kuten hallintaa,
sisdllon tarjoamista sekd vilittamistd. Asiakkaat ldhettdvat palvelimille pyynto-
jd saadakseen sisdllon kadyttoonsd, ja namad palvelimet joko hyvidksyvat, hylkaa-
vét tai valittavat pyyntojd eteenpdin. Suoratoistopalvelun jdrjestelmédd voidaan
kuvailla kaksikerroksisena verkostona, jossa sen ylempi kerros sisdltdda VN:id
(Virtual Node), jotka ovat paikallisverkkojen abstraktioita. Alempi kerros sisal-
tad valityspalvelimia (Zhang, Yin & Lu, 2014). T4td suoratoistopalvelun raken-
netta ja toimintaa kuvataan Kuviossa 1.

Kuviossa 1 on Zhangin, Yinin ja Lun (2014) kuvaama péadsynvalvontajar-
jestelmd (eng. admission control system), joka vastaa hakemusten hyviksymi-
sestd. Padsynvalvontajdrjestelmdn padtokset voivat olla joko hyvidksyntd, hyl-
kddminen tai siirto. Vilityspalvelimet (eng. proxy servers) tarjoavat asiakkaille
palveluita ja ne sijaitsevat ldhelld samassa lahiverkossa olevia asiakkaita. Vali-
tyspalvelinten kapasiteetin rajoitukset johtavat pyyntdjen hylkddmiseen tai
eteenpdin ldhettamiseen. Padsynvalvontajdrjestelmdstd ja vélityspalvelimista
muodostuva palveluverkko (eng. Virtual Node), vastaanottaa asiakkaiden
pyyntojd. Asiakkaat lahettdavidt pyyntonsa palveluverkon paikalliseen jarjestel-
maédn ja saavat palvelun tarjonnan kdyttoonsd, jos pyynnot hyviksytaan (Zhang,
Yin & Lu, 2014).
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Kuvio 1 Suoratoistopalvelun rakenne, muokattu lihteestd Zhang, Yin & Lu (2014)

Admission
confrol server




21

4 SUOSITTELUJARJESTELMAT JA
SUORATOISTOPALVELUT

Tdssd luvussa esitellddn suoratoistopalveluissa kdytettyjd suosittelujarjestelmia.
Luvussa 4.1 tarkastellaan elokuvia ja sarjoja tarjoavan Netflixin suosittelujdrjes-
telmd, luvussa 4.2 musiikkia tarjoavien palveluiden suosittelujdrjestelmét seka
luvussa 4.3 videoita tarjoavan YouTuben suosittelujdrjestelma.

4.1 NRS - Netflixin suosittelujdrjestelma

Suosittelualgoritmit ovat suoratoistopalvelu Netflixin ydin. Netflix Researching
(2018) mukaan niilla tarjotaan kayttéjdlle personoituja suosituksia, joita pyritdan
jatkuvasti parantamaan kayttdjadatan, kuten katseluhistorian, avulla. Netflixin
suosittelujadrjestelma koostuu kokoelmasta eri algoritmeja, joilla on eri kayttota-
pauksia. Nama algoritmit yhdistyvit Netflixin etusivulla, joka on ensimmédinen
sivu, jonka kayttdjd ndkee. Lisdksi Carlosin, Gomez-Uriben ja Huntin (2015)
mukaan Netflixin suosittelujdrjestelmd maéérittelee noin 80 prosenttia katsotuis-
ta tunneista kayttdjien tekemien valintojen suhteen. Tdstd voidaan pédéatelld suo-
sittelualgoritmien olevan keskeinen osa Netflixin toimintaa ja kayttédjakoke-
muksen parantamista, silld ne vaikuttavat merkittavéasti sithen mitd kayttdjat
valitsevat katsottavakseen.

Carlosin, Gomez-Uriben & Huntin (2015) mukaan Personalized Video Ran-
ker (PVR) kategorisoi ja jdrjestdd Netflixin etusivulla esitettyjd sisdltojd jokaisen
kayttdjan profiilille personoidusti, jonka vuoksi eri kayttdjille nakyy eri videoita
samoista genreluokituksista huolimatta. Lisdksi PVR nayttdd kayttdjan etusivul-
la personoidun siséllon lisdksi personoimatonta sisdltod, esimerkiksi ehdotta-
malla kayttdjdlle timéan hetken suosituimpia sisdltoja (Carlos, Gomez-Uribe &
Hunt, 2015). PVR on siis sekoitus personoitua ja personoimatonta sisaltod, mika
voi lisédtd kayttdjien kokemaa sisédllon monipuolisuutta.

Top-N Video Ranker on Carlosin, Gomez-Uriben ja Huntin (2015) mukaan
suosittelujdrjestelmd, joka suosittelee Netflixin suosituimpien siséltdjen joukosta
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kayttdjdlle sopivimmat siséllot. Top-N on samankaltainen Personalized Video
Rankerin kanssa siten, ettd ne molemmat yhdistdvit personoitujen ja personoi-
mattomien suositusten kdyton, yhdistaimalld henkilokohtaiset suositukset suo-
sittujen sisdltojen kanssa. Top-N keskittyy kuitenkin vain tarjonnan suosituim-
piin sisdltoihin koko tarjonnan sijaan, toisin kuin PVR. Artikkelin mukaan Net-
flix ennustaa katsojiensa kiinnostuksen kohteita myo6s trendien avulla. Nama
trendien avulla tehdyt ennustukset sijoittuvat Nyt Trendaavat (Now Trending)
kohdalle. Nyt Trendaavat -kohdassa hyodynnetddn kahdenlaisia trendejs; tren-
dejd, jotka toistuvat kuukausittain tai vuosittain, kuten ystavanpdivan aikaan
katsottavat romanttiset sisdllot, tai trendit, jotka tapahtuvat kertaluonteisesti ja
joilla on lyhytaikainen vaikutus. Esimerkiksi hurrikaani on kertaluontoinen
trendi, joka aiheuttaa hetkeksi kiinnostusta dokumentteja kohtaan (Carlos, Go-
mez-Uribe & Hunt, 2015). Esimerkkind toistuvasta trendistd voi olla my0s jou-
lun aikana katsottavat jouluelokuvat. Joulun alla Netflixid selatessa voi huoma-
ta, miten etusivu on tdynnd erilaisia jouluelokuvia, uusia julkaisuja tai vanhoja
klassikoita.

Carlosin, Gomez-Uriben ja Huntin (2015) mukaan Jatka Katsomista (Con-
tinue Watching) on Netflixin suosittelualgoritmi, joka keskittyy kdyttdjan jo
aiemmin katsomiin sisdltoihin. Heiddn mukaansa tdméd suosittelujdrjestelma
jdrjestdd videot, joita kayttdja on dskettdin katsonut tai jattanyt kesken. Algo-
ritmi tarkastelee nditd sisdltojd ja pyrkii arvioimaan, haluaako kayttdjd jatkaa
katselua vai onko hdn hyldnnyt sisdllon. Algoritmi kadyttdd arviointiin aikaa,
jossa katselu on keskeytetty. Koska Katsoit (Because You Watched) on Netflixin
suosittelualgoritmi, joka luo jokaiselle sisdllolle samankaltaisia suosituksia.
Néama yksittdisille elokuville ja sarjoille luodut suositukset eivit ole personoitu-
ja, mutta suositukset, jotka nédytetddn samankaltaisten sisdltojen joukosta kayt-
Uribe & Hunt, 2015). Suosittelualgoritmit Jatka Katsomista ja Koska Katsoit perus-
tuvat siis kdyttdjan katseluhistoriaan. Ne eroavat toisistaan kuitenkin siten, etta
Jatka Katsomista ehdottaa kayttdjdlle tdysin samoja siséltsjd, kuin jotka han on jo
aiemmin katsonut, muun muassa jittamalld elokuvan tai sarjan siihen kohtaan,
johon kéayttdja on lopettanut sen katsomisen. Koska Katsoit taas ehdottaa kaytta-
jédlle uutta sisdltod, joka on samankaltainen hdnen aiemmin katsomansa kohteen
kanssa.

Carlosin, Gomez-Uriben ja Huntin (2015) mukaan Netflixin etusivun ge-
nerointialgoritmi kadyttdd edelld mainittujen algoritmien tuottamia suosituksia,
muodostaakseen niistd kdyttdjdlle sopivan ja monipuolisen etusivun. Generoin-
tialgoritmi on personalisoitu ja matemaattinen, joka valitsee ja jdrjestdd etusi-
vulla esitetyt sisdltorivit kaiken sisdllon joukosta. Algoritmi ei kdytd generoin-
nissaan tiettyd kaavaa, vaan voi optimoida etusivun tdysin vapaasti suositusten
pohjalta, esimerkiksi jattamallad tiettyja algoritmien luomia suositusrivejd pois
etusivulta (Carlos, Gomez-Uribe & Hunt, 2015). Tastd voidaan pddtelld, etta
Netflixin etusivun sisdlté on ldhes tdysin kayttdjastd johtuvaa. Tassd etusivun
personoinnissa voidaan kuitenkin ajatella piilevdn ongelma. Etusivun perso-
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nointi voi olla puutteellista silloin, kun eri henkil6t katsovat Netflixid samalla
profiililla. Talloin kdyttdjien mieltymykset voivat sekoittua ja suosittelun tulok-
set eivit ole osuvia kaikille sen kayttgjille. Tatd varten Netflix kuitenkin tarjoaa
ratkaisun, antaessa mahdollisuuden luoda samalle kayttdjdlle monta profiilia,
joille jokaiselle luodaan omat suositukset.

4.2 Musiikin suosittelujdrjestelmit

Musiikin suosittelujdrjestelmdt ovat yleistyneet musiikin suoratoistopalvelui-
den menestymisen myotd. Musiikkia tarjoavat suoratoistopalvelut, kuten Spoti-
ty tai Apple Music, tarjoavat kayttdjille padsyn kuuntelemaan niiden sisdltamia
miljoonia kappaleita. Schedlin, Zamanin ja Chenin (2018) mukaan musiikin
suosittelujdrjestelmaét suosittelevat kadyttdjilleen heiddn mieltymyksiinsd sopivia
sisdltojd, suodattaen niitd musiikkipalveluiden tarjoamasta laajasta sisdltovali-
koimasta. Afcharin (2022) mukaan musiikin suosittelujdrjestelmat ovat moni-
mutkaisia ja ne ovat optimoitu tarkkoihin suosituksiin, rakentuen useista osista,
jotka yleisimmin perustuvat yhteistoiminnallisiin ja sisdltoperusteisiin suoda-
tusmenetelmiin. Musiikin suosittelualgoritmit yhdistavit siis kayttdjia ja mu-
siikkisisdltojd kdyttdjien mieltymysten perusteella, helpottaen kayttdjien palve-
lun kayttoa.

Musiikin suosittelujdrjestelmid on erilaisia, jotka keskittyvit eri tehtdviin.
Afcharin (2022) mukaan tirkeimmét suosittelujdrjestelmdt ovat palveluiden
Térkeita suosittelumenetelmid ovat myos musiikkia haettaessa esitettdvat suosi-
tukset, jotka perustuvat kappaleiden samankaltaisuuteen esimerkiksi melodian
mukaan, sekd automaattinen soittolistan luonti, joka luo kayttgjille soittolistoja
tamdn mieltymyksiin perustuen. Musiikin suosittelujdrjestelmét myos jatkavat
kayttdjan soittolistoja ehdottamalla kayttdjdlle mahdollisia samankaltaisia sisal-
toja (Afchar ym., 2022). Musiikin suoratoistopalvelut siis hyodyntdvat monen-
laisia suosittelualgoritmeja, ldhes jokaisella palvelun osa-alueella.

Ripenkon ja Hasiukin (2022) mukaan sisdltopohjaiset musiikin suosittelu-
jarjestelmdt perustuvat kahden kappaleen ominaisuuksien samankaltaisuuteen.
Heiddn mukaansa musiikkipalvelua kuunnellessaan, kayttdjd pitdd tai ei pida
kappaleesta, luoden pidetyistd kappaleista soittolistoja. Heiddn mukaansa sisél-
topohjaisten musiikin suosittelujdrjestelmien ideana on tunnistaa avainsanoja
kayttdjan pitamien kappaleiden kuvauksista, vertaillen nditd muiden kappalei-
den avainsanoihin ja timdn perusteella suositella kayttdjdlle kappaleita. Mu-
siikkialustojen yhteistoiminnalliset suosittelujdrjestelmét taas perustuvat kayt-
tdjien yhteisiin mieltymyksiin ja kappaleiden arvosteluihin. Kun kaksi kayttdjaa
jakavat samat mieltymykset, heille voidaan suositella samanlaisia kappaleita.
Yhteistoiminnalliset musiikin suosittelujdrjestelmét ndhddan tarkempina, silld
ne perustuvat suoraan kdyttdjien vuorovaikutukseen jarjestelméan kanssa (Ri-
penko & Hasiuk, 2022). Sisadltopohjaiset musiikin suosittelujarjestelmét keskit-
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tyvat siis yksittdiseen ihmiseen ja tdman mieltymyksiin, yhteistoiminnalliset
suosittelujdrjestelmit taas vertailevat kayttdjien vilisid mielenkiinnonkohteita.

Pastukhovin (2022) mukaan musiikkipalvelu Spotify tarkastelee kaytta-
jlensd mieltymyksid muun muassa kéyttdjan antamasta aktiivisesta palautteesta,
jota tarkastellaan kayttdjan toiminnasta palvelussa. Hianen mukaansa tillaista
kayttaytymistietoa on muun muassa kayttdjan tallentamat kappaleet, artistien
sivujen ja albumien selailu tai artistien seuraaminen. Mieltymyksid tarkastel-
laan my®os implisiittisistd ja passiivisista palautteista, kuten kuunteluistuntojen
pituudesta tai toistuvasta kappaleen kuuntelusta (Pastukhov, 2022). Spotifyn
kyky analysoida kayttdjiensd kdyttdytymistd on tapa kerdtd arvokasta tietoa,
jolla voidaan mahdollistaa suosittelujdrjestelmén kehitys ja ndin parantaa kayt-
tdjakokemusta.

Bendaban (2020) mukaan musiikkipalvelut hyodyntavat karuselleja etusi-
vuillaan. Nama karusellit sisdltdavat jdrjesteltyjd listoja (kortteja) albumeista, ar-
tisteista tai soittolistoista. Hanen mukaansa karusellissa on yleensd muutama
kortti, joita kdyttdjd voi painaa ndhddkseen niiden sisdllon tai pyyhkdistd saa-
dakseen toisen kortin ndkyviin. Karusellin personointi tapahtuu kéyttdjan miel-
tymysten ja palautteen avulla (Bendada, 2020). Afcharin ym. (2022) mukaan
nditd kortteja nimetddn niiden sisdllon perusteella, esimerkiksi “Top 10”, joka
selventdd kortin sisdllon valintaperusteet. Kortteja nimetddn myos niiden omi-
naisuuksia selittden, kuten “Rock-musiikki”, tai esimerkkeja kdyttamalld ku-
ten “Koska kuuntelit albumia Y” (Afchar ym., 2022). Musiikin suoratoistopalve-
luita, jotka hyodyntavit nditd karuselleja ovat esimerkiksi Spotify ja Apple Mu-
sic.

4.3 YouTuben suosittelujdrjestelma

Goodrown (2021) mukaan YouTuben suosittelujdrjestelméd on rakennettu aja-
tuksella siitd, ettd kayttdjille annetaan arvoa silld, ettd he 16ytavat sisdltod, jota
he haluavat katsoa. Hanen mukaansa YouTuben suosittelujdrjestelmé suodattaa
kayttdjdlle suositeltavaa siséltod biljoonien videoiden joukosta. Konkreettisesti
YouTuben suosittelujdrjestelmédn voi ndhdd palvelun etusivulla, joka on en-
simmdinen asia, joka tulee ndkyviin palvelun avautuessa. Etusivu esittdd kayt-
tdjdlle sekoituksen personoituja videoita, kdyttdjan tilaamien kanavien sisaltojd
sekd uusimpia uutisia ja informaatiota sisdltdvid videoita. Suosittelujarjestelman
toimintaa voi ndhdd myos videota katsoessa, kun se suosittelee katsottavan vi-
2021). Voidaan siis ajatella suosittelujarjestelmdn olevan merkittdva osa YouTu-
ben kayttdjakokemusta, silld suosittelujdrjestelmd on vahvasti ldsné jo heti pal-
velun avautuessa.

YouTuben suosittelujédrjestelméd perustuu Goodrown (2021) mukaan tie-
toon siitd, ettd jokaisella kayttdjalla on omat katsomistottumuksensa. Héanen
mukaansa jdrjestelmd vertailee kayttdjien katsomistottumuksia toisten saman-
kaltaisia katsomistottumuksia omaavien kayttdjien kanssa suositellakseen kayt-
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kayttdja katsoo tennikseen liittyvid videoita ja muut, tennikseen liittyvien vide-
oiden katsojat ovat ndiden videoiden lisdksi katsoneet jazz-musiikkiin liittyvid
videoita. Talle kayttdjalle suositellaan siis todenndkoisesti jazziin liittyvaa sisal-
tod (Goodrow, 2021). YouTuben suosittelujdrjestelmén voidaan padtelld olevan
yhteistoiminnallinen jdrjestelmd, joka tarkastelee samoja mielenkiinnonkohteita
omaavia kayttdjid ja luo suosituksensa sen mukaan.

Lisdksi Goodrown (2021) mukaan YouTuben suosittelujdrjestelmd kerdd
tietoa kdyttdjan mieltymyksistd tdméan katselemien videoiden, katsomisajan ja
antaman palautteen avulla. Kayttdjan klikkaaman videon katsomisaikaa mit-
Lisdksi kyselyilld YouTube varmistaa kayttdjiltd, ovatko he tyytyvdisid heille
suositeltuihin sisdltoihin, pyytamalld kadyttdjid arvioimaan niitd asteikolla yh-
destd viiteen. YouTube maédrittelee kayttdjan tyytyvdisyydeksi ainoastaan arvo-
sanat neljd tai viisi. Kaikki kayttdjat eivat kuitenkaan tdytd kyselyd jokaisesta
katsomastaan videosta, jonka vuoksi YouTube kdyttdd koneoppimismallia en-
nustaakseen kyselyvastauksia kaikille kdyttdjille saatujen vastausten perusteella
(Goodrow, 2021).

Goodrown (2021) mukaan kayttdjadataa kerdtddn myos kayttdjan jaka-
mien, tykkddmien tai ei tykkddmien videoiden avulla. Tdméd perustuu ajatuk-
seen siitd, ettd kdyttdjat ovat todenndkoisimmin tyytyvdisid videoihin, joille he
antavat tykkdyksen. Kéayttdjan antaessa alapeukun videolle, jdrjestelmd saa
merkin siitd, ettd kayttdjd ei luultavasti ollut tyytyvdinen katsomaansa videoon.
Héanen mukaansa jadrjestelmd kayttdd tietoa ndistd kdyttdjan toimintatavoista ja
ennustaa videoita, joita hdan todenndkoisesti voisi jakaa ja tykata tulevaisuudes-
sa. YouTube kuitenkin tarjoaa kayttdjilleen mahdollisuuden vaikuttaa tdhan
dataan, jota YouTube saa heistd selville. Kayttdja voi muokata tédtd datan yksi-
tyisyyttd YouTuben asetuksista, esimerkiksi poistamalla oman katseluhistorian-
sa, estaimdlld katselu- tai hakuhistorian tallentumisen ja valitsemalla, haluaako
hédn YouTubelta personoituja suosituksia vai ei (Goodrow, 2021).

Goodrown (2021) mukaan YouTube hyddyntédad suosituksia myds sdilyt-
tadkseen alustansa vastuullisena, suosittelemalla kédyttédjille vain korkealaatuista
kuten videoita, jotka esittavat viitteitd maapallon litteydestd. Hinen mukaansa
ndiden ongelmallisten videoiden suosittelua rajoitetaan tunnistamalla sis&llosta
epdasialliset videot ja estimdlld niiden suositus. YouTube luokittelee videoi-
ta “uskottaviksi” tai “rajatapauksiksi”, tunnistaakseen ongelmalliset sis&llot.
Koulutetut henkil6t tarkastavat videoiden luokkia tarkkojen ohjeiden mukaan,
tarkastaen muun muassa tayttddko video antamansa lupauksen, millainen mai-
ne videon tekijdlld on sekd mikd videon aihe on. Ndiden sekd muiden ominai-
suuksien perusteella arvioija mddrittelee, mikd videon arvoluokka on. Mitd pa-
remman tuloksen video saa, sitd enemman sitd mainostetaan, ja rajatapauksiksi
luokiteltuja sisdltojd ei suositella kayttdjille lainkaan (Goodrow, 2021). YouTube
pyrkii siis rajoittamaan sisdltdd, jota kayttdjille suositellaan. Taméan voidaan aja-
tella johtuvan my®s siitd, ettd kuka tahansa kayttdja voi julkaista alustalla sisal-
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tod, toisin kuin esimerkiksi Netflixissd, jossa kdyttdjdt voivat ainoastaan katsella
sisaltod.
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5 SUOSITTELUJARJESTELMIEN VAIKUTUS
KULUTTAJAKAYTTAYTYMISEEN

Tdssd luvussa pyritddn vastaamaan tutkielman tutkimuskysymykseen. Luvussa
tutkitaan suosittelujdrjestelmdn vaikutusta kuluttajan kdyttdytymiseen, kuten
hédnen tekemiinsd valintoihin, niiden monipuolisuuteen ja monotonisuuteen,
sekd kuluttajan sitoutumiseen ja suoratoistopalveluiden liialliseen kayttoon.

51 Kuluttajakdyttiytyminen ja valinnat

Etsiessani tutkimuksia liittyen suosittelujdrjestelmien vaikutuksesta kuluttajiin,
kuluttajakdyttaytymiseen liittyvid artikkeleita ja tutkimuksia oli vdhdn. Alan
tutkimukset liittyvat suurimmalta osalta kdyttdjakokemukseen. Loytdmieni ku-
luttajakadyttaytymiseen ja -kokemukseen liittyvien artikkeleiden tuella suoritan
omaa pohdintaa, heijastaen 16ytdméadni tietoa kuluttajakdyttdytymiseen suora-
toistopalveluissa.

Petridisiksen ym. (2022) jdrjestaiman tutkimuksen mukaan, personoinnin
avulla suurin osa tutkimusjoukon osallistujista 16ysi heitd miellyttavid sisdltojd,
joita he lisdsivit soittolistoihinsa. Myos Carlosin, Gomez-Uriben ja Huntin (2015)
mukaan Netflixin suosittelujarjestelmd saa kayttdjat 1oytamaan heitd kiinnosta-
vaa siséltod jopa sekunneissa aloittaessaan alustan kdyton, ennaltaehkéisten
alustan hylkddmistd. Personoinnin voidaan siis ndhda lisdavan kayttdjien kulut-
tamaa sisdltod, lisddmaélld heiddn palvelun kayttoddn ja pidentamadlld heiddn
istuntoaan palvelun parissa. Voidaan siis pédételld personoinnin olevan tehokas
keino kayttdjien sitoutumisen ja aktiivisuuden lisddmiseen. Kadyttdjien 16ytdessa
heitd kiinnostavaa sisdltod helposti, he todenndkoisesti viettdvat enemman ai-
kaa palvelun parissa ja kuluttavat sen myo6td enemman sisédltod. Tamd pidentdd
heidédn istuntoaan ja saattaa myos lisdtd heidan palvelun kayttodan pidemmal-
lakin aikavalilla.

Liangin ja Willemsenin (2021) mukaan suosittelujadrjestelmid voidaan kayt-
tad “tondisemadan” kuluttajia tekemddn oikeita valintoja. Heiddn mukaansa suo-
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situkset eivét ole aina personoituja, vaan ne voivat olla esimerkiksi luotu palve-
lun suosituista sisdlloistd. Tondisemalld kuluttajaa kohti nditd haluttuja sisaltoja
on siis mahdollista laajentaa tdiman kuluttaman sisdllon monipuolisuutta, silld
artikkelissa esitetyn tutkimuksen tulokset osoittavat, ettd ehdottamalla kayttsjil-
le ensimmadisend heille uusia genrejd, he tutustuivat genren sisdltoon ja loysivit
sieltd heitd kiinnostavia kohteita. Lisdksi Porcaron ym. (2022) mukaan, algorit-
min tarjoamien suositusten avulla voidaan saada kayttdjat 1oytaméaan uusia po-
sitiivisia puolia genreistd, joista he eivdt aiemmin pitdneet. Suosittelujdrjestel-
mit voivat siis olla tapa saada kuluttajia tutustumaan uusiin tai heille jo aiem-
min tuttuihin genreihin paremmin, antaen heille mahdollisuuden laajentaa hei-
dédn kuluttamansa siséllon monipuolisuutta, vihentdmalld ennakkoluuloja tiet-
tyjd genrejd kohtaan.

Suosittelujdrjestelmdt voivat myos vahentdd kayttdjan kuluttaman siséllon
monipuolisuutta. Esimerkiksi Porcaron ym. (2022) mukaan, suosittelujdrjestel-
mien ehdottamalla kuluttajalle vain samankaltaista sisédltod, kuin jota hdn on
samanlaista sisdltod. Tama voi siis vahentdd kdyttdjan mahdollisuutta tutustua
uusiin sisdltéihin ja ndin heikentdd kuluttajien 16ytaméan sisdllon monipuoli-
suutta. Jonesin ja Pun (2007) mukaan, alhainen suositusten monipuolisuus saat-
taa olla pettymys asiakkaille ja vdhentdd heiddn varmuuttaan paatoksenteossa.
Suositusten samankaltaisuuden aiheuttama sisdllon monotonisuus voi siis ai-
heuttaa heissd negatiivisia mielipiteitd ja vahentdd heiddn mielenkiintoaan pal-
velua kohtaan. Téllainen samankaltaisten sisdltéjen ehdottaminen voi ddripdds-
sd johdattaa kuluttajan kaikukammioon (eng. echo chamber). Seuraavaksi poh-
ditaan, mik& kaikukammio on ja miten se voi muodostua.

Kaikukammio on Cinellin ym. (2021) mukaan ymparistd, jossa ihmisen
mielipiteet, poliittiset taipumukset tai uskot vahvistuvat, kun hin on jatkuvasti
vuorovaikutuksessa vain sellaisten ihmisten tai sisdltojen kanssa, jotka jakavat
samankaltaisia taipumuksia ja asenteita hdnen kanssaan. Kaikukammioita on
huomattu muodostuvan mediapalveluissa, kuten blogeissa, forumeilla ja sosi-
aalisessa mediassa (Cinelli ym., 2021). Alatawin ym. (2021) mukaan sosiaalises-
sa mediassa on kolme ominaisuutta, jotka tekevét siitd tdydellisen ympériston
kaikukammion muodostumiselle. Heiddn mukaansa ensimmdinen ominaisuus
on se, ettd sosiaalisen median kaytolld ei ole maantieteellisid rajoituksia, vaan
sitd voi kdyttdd missd tahansa maapallolla. Toinen ominaisuus on se, ettei
omien ndkemysten jakamisessa ole riskejd ja kolmantena se, ettd on todenni-
koistd 1oytdd ihmisid, joiden kanssa jakaa samat ndkemykset (Alataw ym., 2021).
Namad kaikki kolme ominaisuutta, jotka tekevét sosiaalisesta mediasta taydelli-
sen alustan kaikukammion muodostumiselle, patevat myos osassa suoratoisto-
palveluissa, kuten YouTubessa. Kaikukammio on siis sosiaalisessa mediassa
muodostuva ilmio, mutta voidaan kuitenkin ajatella, ettd sen muodostuminen
on mahdollista my6s suoratoistopalveluissa. Seuraavaksi tarkastellaan, miten
tamd muodostuminen voi tapahtua suoratoistopalveluissa.

YouTubessa yhteisdjen muodostuminen on mahdollista kayttdjien julkais-
taessa omia videoitaan ja kommenttejaan. Kun ajatellaan aiemmin mainitse-
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maani suosittelujdrjestelmén aiheuttamaa sisdllon monotonisuutta, voidaan se
heijastaa YouTubessa kaikukammion muodostumiseen. Kun kuluttajalle suosi-
tellaan vain hdnen katseluhistoriansa perusteella siséltojd, on mahdollisuus, ettd
hédnen mielipiteensd tai poliittinen taipumuksensa voivat vahvistua hdnen ol-
lessaan vuorovaikutuksessa vain hdnen taipumuksiaan myétédilevien siséltojen
kanssa. Voidaan myos ajatella, ettd samankaltaisista sisdlloistda kiinnostuneille
ja katsoville ihmisille suositellaan samankaltaisia ja jopa tdysin samoja sisaltoja.
Kun nama kayttdjat kuluttavat palvelussa samaa sisdltod, heille on ndkyvissa
samat videot ja sitd kautta kommenttikentit, joissa he voivat olla vuorovaiku-
tuksessa samoja ajatuksia jakavien ihmisten kanssa. Ndistd kommenttikentista
voi muodostua kaikukammioita, jossa ndkemyksen, poliittisen taipumuksen tai
uskon vahvistuminen on mahdollista.

5.2 Kuluttajan sitoutuminen ja liiallinen kaytto

Lehmannin ym. (2012) mukaan, kdyttdjien sitoutuminen on osa kayttdjan ko-
kemusta palvelussa, joka korostaa sen myonteisid puolia. Heiddn mukaansa se
sisdltdd kayttdjan kiinnostuksen alustaa kohtaan sekd hdnen motivaationsa jat-
kaa sen kayttod. Heiddn mukaansa lojaaliuus on yksi piirre, joka liittyy kaytta-
jan sitoutumiseen. T&td lojaaliuutta voidaan tarkastella muun muassa siitd, mi-
ten usein kéyttdjd palaa kdayttamddan palvelua (Lehmann, ym., 2012). Tarjoajan
personoinnilla on vaikutusta asiakkaiden lojaaliuteen, mutta vaikutus ei varsi-
naisesti ole suoranaista. Nimittdin Ballin ym. (2006) mukaan, personointi paran-
taa asiakastyytyvdisyyttd sekd luottamusta, jonka kautta sen ndhd&én vaikutta-
van kuluttajien lojaaliuuteen. Lisdksi Leen ja Watermanin (2012) mukaan per-
sonointi on tdrkedd kayttdjille ja se vaikuttaa positiivisesti heiddn ndkemyk-
seensd palvelusta, koska automaattinen algoritmi tekee heiddn tytnsd heiddn
puolestaan. Personoinnin voidaan siis ajatella edistdvan asiakastyytyvdisyytta
ja sitd kautta lojaaliuutta, edistden asiakkaiden sitoutumista suoratoistopalve-
luihin. Kédyttdjien sitoutuminen voidaan heijastaa kuluttajakédyttdytymiseen aja-
tellen, ettd kuluttaja jatkaa sen vuoksi palvelun kdyttéd, muiden palveluiden
tarjonnasta huolimatta. Suoratoistopalveluissa kuluttajan sitoutumista voidaan
tarkastella my0s siten, ettd kdyttdjd jatkaa kuukausitilaustaan palvelussa, tai
palaa aina uudelleen kadyttamaan palvelua.

Hasan ym. (2018) maarittelevat internetin liiallisen kulutuksen tilaksi, jos-
sa kuluttaja menettdd hallinnan internetin kidytostddn ja jatkaa sen kdyttod sen
negatiivisista vaikutuksista huolimatta. Heiddn mukaansa liialliselle kaytolle
ominaista on henkilén pakonomainen toiminta palvelun parissa ja se voi vai-
kuttaa negatiivisesti kdyttdjan psykososiaaliseen hyvinvointiin ja eldmé&an. Tal-
laisia negatiivisia vaikutuksia ovat muun muassa konfliktit muiden ihmisten
kanssa, tai kun internetin kaytto alkaa vaikuttaa negatiivisesti tychon tai kou-
lunkdyntiin (Hasan, ym., 2018). Seuraavaksi tarkastellaan tamaén liiallisen kulu-
tuksen aiheutumista suoratoistopalveluissa.
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Petridisiksen ym. (2022) suorittaman tutkimuksen mukaan personointi
noimaton versio. Suosittelujdrjestelmien tarjotessa kayttdjille mahdollisuuden
16ytdd uusia sisdltoja (Petridis ym., 2022; Carlos, Gomez-Uribe, & Hunt, 2015) ja
laajentaa kuluttamansa sisdllon monipuolisuutta (Liang & Willemsen, 2021),
niiden voidaan ajatella pidentdvan kayttdjan kuluttamaa aikaa suoratoistopal-
veluiden parissa. Lisdksi Freemanin, Gibbsin & Nansenin (2022) mukaan suosit-
jopa loytamaan valikoiman outoja sisdltoja. Loytamalld jatkuvasti lisdd kulutet-
tavaa sisdltod suosittelujdrjestelman avulla, kayttdjd jatkaa palvelun kayttoa
jopa tahtomattaan, aiheuttaen kyvyttomyyttd lopettaa. Voidaan siis ajatella, ettd
suosittelujdrjestelmilld voi olla negatiivinen vaikutus kuluttajakdyttaytymiseen,
aiheuttaen liiallista suoratoistopalveluiden kayttoa pitamalla kayttdjat pidem-
pid aikoja palvelun parissa. Liiallisen kdyton voidaan ajatella olevan riski myos
palveluntarjoajalle, silld se vaikuttaa haitallisesti kdyttdjien terveyteen ja jaksa-
miseen, ja tdtd kautta kiinnostukseen palvelua kohtaan. Tdmédn voidaan ajatella
aiheuttavan kadyttdjissd tyytymédttomyyttd ja jopa ajaa heitd pois palvelun luota.
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6 YHTEENVETO

Tésséd tutkielmassa pyrittiin tutkimaan suosittelujédrjestelmien vaikutusta kulut-
tajakdyttaytymiseen suoratoistopalveluissa. Suosittelujarjestelmien rooli on
kasvanut merkittavasti internetin kdyton laajentumisen ja valtavien datamaa-
rien kasvun myotd. Ne ovat jdrjestelmid, jotka tarjoavat kayttdjille personoituja
suosituksia ja ohjaavat kayttdjid kohti heitd kiinnostavaa sisdltod. Ndiden jdrjes-
telmien avulla pyritddn parantamaan kayttdjan kokemusta palvelussa, vahen-
tamadlld heiddn ndkemaddnsa vaivaa sisdllon etsimisessd. Suosittelujdrjestelmaét
toimivat kerddmalld ja analysoimalla dataa kayttdjistd sekd palvelun sisdlloistd,
hyodyntéden sitd suositusten muodostamisessa. Suosittelujdrjestelmat voidaan
jakaa luokkiin sen mukaan, miten ne suodattavat dataa suosituksissaan. Nama
luokat ovat sisdltoperusteiset, yhteistoiminnalliset ja hybridimalliset suosittelu-
jarjestelmat.

Suoratoistopalveluiden kayttd on laajentunut merkittavasti eri mediapal-
velualustoilla, ja ne ovatkin vieneet ihmiset television katselun ja radion kuun-
telun parista kohti modernimpaa tapaa kuluttaa sisdltojd. Suoratoistopalvelui-
den laajan sisdllon vuoksi niissd hyddynnetddn suosittelujdrjestelmid, jotka
suodattavat niiden dataa, suositellen kayttdjille personoituja sisdlttjd ja ndin
vdhentden heiddn nikemddnsd vaivaa. Tunnettuja esimerkkejd suosittelujarjes-
telmid hyddyntévistd suoratoistopalveluista ovat muun muassa Netflix, Spotify
ja YouTube, jotka hyodyntavét suosituksia palveluissaan eri tavoin.

Tutkielmassa pyrittiin vastaamaan tutkimuskysymykseen: Miten suositte-
lujarjestelmét vaikuttavat kuluttajakdyttdaytymiseen suoratoistopalveluissa?
Tutkielma toteutettiin kuvailevana kirjallisuuskatsauksena. Asetettuun tutki-
muskysymykseen pyrittiin vastaamaan hyddyntamalla 31 artikkelia, tieteellista
tutkimusta ja blogitekstid. Lahteet haettiin tietokannoista kuten Google Scholar,
ScienceDirect, JYKDOK, Scopus ja ACM Digital Library. Haussa kaytettiin ha-
kusanoja recommender system, recommendation algorithm, consumer behavior,
streaming service. Lahteiden luotettavuus pyrittiin tarkistamaan muun muassa
Julkaisufoorumin luokituksella. Osa kaytetyistd lahteistd on kuitenkin blogi-
tekstejd tai verkkosivujulkaisuja, joiden luokitusta ei voitu tarkistaa talld luoki-
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tuksella, joten luotettavuus oletettiin muiden tietojen kuten julkaisijan ja julkai-
suvuoden perusteella.

Tutkimalla suosittelujdrjestelmien vaikutusta kuluttajakdyttdytymiseen,
ldhteiden loytaminen oli haastavaa. Tutkielmassa pyrittiin kuitenkin heijasta-
maan kuluttajakokemuksesta 16ydettyjd tutkimuksia kuluttajakdyttaytymiseen.
Tutkimuksen tulokset osoittavat, ettd suosittelujarjestelmilld on vaikutusta ku-
luttajien kdyttaytymiseen suoratoistopalveluissa monin tavoin. Suosittelujarjes-
telmét voivat lisdtd kayttdjien kuluttaman sisdllon madrad ja pitdd heidat palve-
lun parissa pidempid aikoja. Ne voivat my6s vaikuttaa kdyttdjien kuluttaman
sisdllon monipuolisuuteen, joko laajentamalla tai supistamalla sitd. Ne voivat
laajentaa kayttdjien kuluttaman sisdllon monipuolisuutta lisddmailld heiddn
genrejen tutkimustaan ja nédin ohjata heidat uusien kiinnostavien siséltdjen luo.
Ne saattavat myos supistaa kdyttdjien kuluttamaa sisdltod ehdottamalla heille
vain samankaltaista sisdltod ja ddripddssd johdattaa heidédt kaikukammioon (eng.
echo chamber). Suosittelujdrjestelmét voivat myds olla tapa sitouttaa kayttdjia
palveluun, niiden lisdamalld asiakastyytyvdisyyttd ja sitd kautta heiddn lojaali-
uuttaan palvelua kohtaan. Ne voivat aiheuttaa my6s suoratoistopalveluiden
liiallista kdyttod, niiden pidentdessd kdyttdjan kuluttamaa aikaa palvelun paris-
sa. Voidaan siis todeta, ettd suosittelujdrjestelmien vaikutus kuluttajakayttay-
tymiseen on merkittdvd ja ne ovat suoratoistopalveluille tehokas tapa luoda
arvoa kuluttajille, sekd ohjata heiddn kayttdaytymistdan palvelussa.

Tutkielmassa kaytetyt artikkelit eivdt suoraan vastaa tutkielmassa asetet-
tuun tutkimuskysymykseen. Tutkimuskysymykseen vastatessa jouduttiin paa-
osin turvautumaan omaan pohdintaan, toki tukena kuluttajakokemukseen liit-
tyvid tutkimuksia. On kuitenkin huomioitava, ettd osa kdytetyistd ldhteistd ei
ole tieteellisid, vaan esimerkiksi blogitekstejd, joiden luotettavuutta ei voitu
vahvistaa Julkaisufoorumin luokituksella ja tdméd heikentdd niiden luotetta-
vuutta. On kuitenkin tdrked ymmartdd ndiden blogitekstien hyodyllisyys tut-
kimuksessa, silld niilld pyrittiin syventdmé&dn ymmarrystd suosittelualgoritmien
rakenteesta ja toiminnasta.

Tulevaisuudessa olisi tarkedd, ettd tutkijat syventyisivit laajemmin suosit-
telujarjestelmien vaikutukseen kuluttajien kayttdytymiseen suoratoistopalve-
luissa. Télld hetkelld tutkimukset keskittyvit padasiassa kuluttajakokemukseen
kimukset, jotka keskittyvat kuluttajakdyttdytymiseen, ovat usein rajoittuneet
verkkokauppoihin ja asiakkaiden ostopdatoksiin, kun taas suoratoistopalvelui-
hin liittyvad tutkimus on vadhdistd. Erityisesti suosittelujdrjestelmien vaikutus
kayttdjien liialliseen sisdllonkulutukseen on ndkokulma, joka ansaitsisi enem-
mén tutkimusta. Sitd tutkimalla voitaisiin saada arvokasta tietoa muun muassa
kayttdjien hyvinvoinnista ja asiakastyytyvdisyydestd. Syventamalld ymmarrysta
suosittelujdrjestelmien vaikutuksesta kuluttajakdyttdytymiseen suoratoistopal-
veluissa voidaan siis hankkia merkityksellistd tietoa kuluttajista, jota voitaisiin
hyodyntdd suoratoistopalveluiden ja niiden suosittelujarjestelmien kehittami-
sessd.
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