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Tutkielmassa tarkastellaan verkkokauppojen suositusjarjestelmia keskittyen niiden
teknisiin haasteisiin, ratkaisumenetelmiin ja arviointiin. Suositusjirjestelmat ovat
keskeinen osa sahkoistd kaupankayntia, silld ne personoivat kiyttajakokemusta, hel-
pottavat relevanttien tuotteiden loytamistéa ja tukevat liiketoiminnallisia tavoitteita.
Kirjallisuuskatsauksessa eritelladn suositusjérjestelmien yleisimmat lahestymistavat,
kuten yhteistoiminnallinen, sisdltopohjainen ja hybridisuodatus, seké kuvataan suo-
situsten muodostumisen perusvaiheet ja kiyttdja—kohde-vuorovaikutuksen rooli.
Keskeisiksi teknisiksi haasteiksi tunnistetaan kylméakéynnistys, datan harvuus, skaa-
lautuvuus sekd monimuotoisuuden ja tarkkuuden vélinen ristiriita. Haasteiden rat-
kaisemiseksi esitetddn muun muassa metadatan hyodyntamisté, hybridimalleja, klus-
terointia seké luottamukseen perustuvia menetelmia. Lisdksi tarkastellaan mallipoh-
jaisia optimointitekniikoita, kuten matriisihajotelmiin perustuvia menetelmi, jotka
voivat lieventdd erityisesti harvuuteen liittyvid ongelmia.

Arviointiosiossa tarkastellaan seké matemaattisia suorituskykymittareita, kuten
tarkkuus, tdsméllisyys, muistettavuus ja RMSE, ettd kidytdnnon arviointimenetel-
mié, kuten A/B-testausta, online-mittareita ja kiyttajatestausta. Tutkielma koros-
taa suositusjarjestelmien kontekstisidonnaisuutta: tehokkainta jarjestelmaé ei voida
maéaaritella yleispéatevisti, vaan toimivat ratkaisut riippuvat datan luonteesta, so-
vellusymparistosté ja kayttajakayttaytymisestd. Suositusjarjestelmien kehittdminen
nahdéaén jatkuvana optimointiprosessina, jossa tekniset tavoitteet, kiyttéjakokemus
ja liiketoiminnalliset paamadrat pyritdén sovittamaan yhteen.
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harvuus
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1 Johdanto

Suositusjirjestelmista tuli tutkimuksen mielenkiinnonkohde 1990-luvun puolivélissé
[1], kun digitaalinen informaatio aloitti eksponentiaalisen kasvun [2|. "N&istéd voisit
tykata seuraavaksi", "Kéyttajat, jotka ostivat tdmaéan ostivat myos:", "Saatat pitad
my6s" ja monet vastaavat ovat verkkokauppojen sivuilla toistuvia vakiolauseita. Ne
ovat esimerkkeja siité, miten suositusjarjestelmét ohjaavat kiayttéajia kohti mahdolli-
sesti kiinnostavia tuotteita. Niiden tavoitteena on lisdtd myyntia, mutta samalla ne
tekevit nakyviksi sen, kuinka laajasti suositusjarjestelmia hyodynnetdan sdhkoises-
sé kaupankaynnissa.

Suositusjirjestelmét madaritelladn &alykkaiksi suodattimiksi, jotka késittelevit
niille ennalta maéariteltyd dataa ja tuottavat sen pohjalta personoituja suosituksia
kayttajille [3]. Verkkokaupan suositusjirjestelmat méaaritelladn jarjestelmiksi, jotka
hyodyntéavat verkkokauppa-alustaa asiakkaiden tukemiseen tarjoamalla heille hen-
kilokohtaisia suosituksia. Tavoitteena on auttaa asiakasta ostopéaiatoksessd samaan
tapaan kuin myyja myymalaympéristossa. Verkkokaupan suositusjarjestelma mah-
dollistaa verkkosivuston mukautumisen asiakkaan yksilollisiin tarpeisiin ja luo per-
sonoidun ostoympériston.|4]

Tamaé on kuitenkin ihannetilanne, joka ei aina toteudu kiytannossé. Suositusjér-
jestelmét kohtaavat useita haasteita, jotka heikentévit sekd suositusten tehokkuutta
ettd kayttajakokemusta. Tassa tutkielmassa perehdytaan verkkokauppojen algorit-

mipohjaisten suositusjirjestelmien teknisiin haasteisiin seké tarkastellaan, millaisia
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ratkaisuja niiden minimoimiseksi on esitetty. Tavoitteena ei ole mééritella yhté uni-
versaalia "ideaalia" suositusjarjestelméaé vaan pikemminkin tarkastella, millaisia te-
kijoité tulisi ottaa huomioon pyrittidessa teknisesti tehokkaaseen ja kontekstuaalisesti

toimivaan jarjestelmasan. Tutkielmassa vastataan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

TK1 Millaisia teknisié haasteita verkkokauppojen suositusjérjestelmissé on?

TK2 Millaisia menetelmia ja ldhestymistapoja on ehdotettu niiden ongelmien rat-

kaisemiseksi?

TK3 Miten suositusjarjestelmien tehokkuutta ja toimivuutta voidaan arvioida, ja

millaisia mittareita niiden arvioinnissa kiytetaan?

Tutkielma on kirjallisuuskatsaus. Tutkielman aineistonhakua esittda Kuva 1.1.
Aiheeseen liittyvédd yleistietoa siséltdvaa kirjallisuutta etsittiin Turun yliopiston
Volter-tietokannasta hakusanalla ("recommender system*"OR "recommendation

*1). Haun avulla 16ydettiin kolme sopivaa perusteosta, joista saatavuuden

system
perusteella valittiin kaksi. Tarkemmin tutkimuskysymyksiin liittyvaa aineistoa on
haettu IEEE Xplore- ja Web of science-tietokannoista muodostetulla hakulausek-
keella. Hakulausekkeella saaduista hakutuloksista on valittu artikkelit otsikoiden ja
nopean lukemisen perusteella. Lisdaineistoa on kerdtty valittujen artikkeleiden viit-
teista.

Aineistohaku tehtiin kéyttden seuraavaa hakulausetta: ("recommender sys-
tem™"OR "recommendation system*") AND ("e-commerce") AND ("technical
challenge*"OR "technical problem™*"OR "limitation*"OR "scalability"OR "cold
start"OR "performance"). Ensin keksittiin aiheeseen liittyvd alustava hakulause-
ke, jota testattiin ylla mainittuihin tietokantoihin. Hakutulosten pohjalta lausetta

korjailtiin mahdollisimman ihanteellisen tuloksen saamiseksi. IEEE Xplore- ja Web

of Science-tietokannoista 10ydettiin yhteensé 1528 tulosta, joista suurin osa karsittiin
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otsikon tai tiivistelmén perusteella. Jéljelle jai yhteensé 57 artikkelia, joista tarkem-
man lukemisen perusteella hylattiin 41. Tutkielmassa ldhteitd on yhteensa 28, joista

12 Kkéytettiin pdaasiassa taustalukuihin ja 16 vastaamaan tutkimuskysymyksiin.

[ Halkulausekkeen muodostus ]

l l 5 (saatavuus)
A e 3landetta
Haku (Web of science) Haku (IEEE Xplore) ahde l
766 lahdettd 762 landetta 2 lahdetta
lKarSi nta otsikkodiivistelma l Karsinta otsikkofiivistelma
32 lihdetta 25 lahdetta
Karsinta artikkelin lukemizen Karsinta artikkelin lukemisen
perusteslla perusteella
4 |ahdettd 12 léhdetta

16 lahdeita

Lisalahteet
valittujen
lahteiden

viittauksista

+10 lahdetta Yhteensa 28 lahdetta

h 4

[

Kuva 1.1: Kaavio aineiston valinnasta ja késittelysta

Tutkielman luvussa 2 madritelladn suositusjarjestelmiin liittyvéat keskeiset ter-
mit, suosituksen yleiset vaiheet ja merkitys sdhkoisesséd kaupankédynnissa. Luvussa
3 perehdytaan suositusjarjestelmien luokitteluun ja luvussa 4 teknisiin ongelmiin ja
niiden ratkaisuihin. Luku 5 erottelee mittarit, joita kiytetdan suositusjarjestelmien
arvioimiseen. Tutkimuksen lopussa luvussa 6 pohditaan mahdollista ideaalimallia ja
sen kontekstuaalisuutta ja luvussa 7 tiivistetddn tutkielman oleelliset asiat ja vasta-

taan tutkimuskysymyksiin.



2 Suositusjarjestelmien perusteet

Suositusjérjestelmén tehtdvani on ennustaa kiyttajille kohteita, jotka vastaavat hé-
nen yksilollisia tarpeitaan ja mieltymyksidan. Tamén saavuttamiseksi jarjestelméat
mallintavat sekd kayttdjid ettd heiddn vuorovaikutustaan tarjolla olevan sisallon
kanssa. Kayttajistd ja kohteista kerdtty tieto muodostaa perustan erilaisille suosit-
telumenetelmille.[5] Téssé luvussa esitelldén suositusjérjestelmien perusmekanismi
ja keskeisimmat késitteet.

Henkil64, jolle suositus esitetddn, kutsutaan kiyttéajiaksi (engl. user) [6]. Suosi-
tusjarjestelmén kayttéjilla voi olla hyvin erilaisia tavoitteita ja ominaisuuksia. Suo-
situksen, kiyttdjan ja tietokoneen vélisen vuorovaikutuksen personoimiseksi jarjes-
telméat hyodyntaviat monenlaista kiyttajasta kerattyé tietoa. Tamaé tieto voidaan jé-
sentad useilla eri tavoilla, ja se mita tietoa mallinnetaan ja miten, riippuu kéytetysta
suosittelumenetelmasta. Kayttajasta kerdtty tieto jaetaan yleisesti vuorovaikutus-
dataan ja metadataan. Vuorovaikutukseen perustuva data sisiltaa tiedot siité, mita
kiyttaja tekee verkkokaupassa. Metadata taas sisaltda esimerkiksi demografisia tie-
toja kayttajéasta eli tietoja perusominaisuuksista, kuten iké tai tulotaso, kayttajan
antamia profiilitietoja tai sosiaalisen median kautta vélittyvia taustatietoa.|5]

Kohteet (engl. items) ovat objekteja, joita jarjestelmé suosittelee [6]. Kohteet
voidaan luokitella niiden arvon ja hyodyn perusteella. Kohteen arvo on positiivinen,
jos kohde on kayttajalle hyodyllinen, ja negatiivinen, jos kohde ei vastaa kayttajan

tarpeita ja hén on tehnyt virheellisen valinnan. Kohteisiin liittyvét tiedot ovat sekéa
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vuorovaikutusdataa ettd metadataa. Vuorovaikutusdata sisdltda tietoja siitd, miten
kayttajat ovat olleet vuorovaikutuksessa kohteen kanssa. Metadata sisaltda tiedot
kohteen ominaisuuksista, kuten teknisié tietoja, kategoriat tai kiyttotarkoitus. Tal-
lainen tieto auttaa jérjestelméd arvioimaan tuotteiden vélisid samankaltaisuuksia.
Samalla tavalla myos kiyttdjametadata auttaa jarjestelmié yhdistiméaan samankal-
taiset kiyttéajat.[5|

Vuorovaikutuksella tarkoitetaan kiyttdjan antamaa palautetta ja tdmén ajatel-
laan olevan joko suoraa (explicit feedback) tai epésuoraa (implicit feedback). Suoraa
palautetta on esimerkiksi arvostelu tai arvio asteikolla 1-5.[6] Arvostelut ovat suosi-
tuin vuorovaikutuksen tyyppi, jota suositusjérjestelmét kayttavit suositusten hyvék-
si [5]. Taémén voidaan ajatella johtuvan siité, etté tdllainen tieto on yleensé erittédin
luotettavaa. Tieto kiyttdjan mieltymyksistd on varma, koska se tulee suoraan talta.
Haasteena taas nahdaan se, ettd arvostelun antaminen vaatii kiayttajalta ylimaarais-
ta vaivaa.[3] Jarjestelmén on hyvin vaikea muodostaa suosituksia kayttéjalle, joka ei
arvostele tuotteita, ja siksi téallaisen palautteen hyvyys on kontekstisidonnaista eika
niinkddn absoluuttinen totuus.

Epésuora palaute taas vélittyy siitd, miten kayttdja reagoi kohteeseen ilmoit-
tamatta suoranaisesti mieltymystadn [6]. Epdsuora palaute on esimerkiksi tietylla
sivulla vietetty aika, avatut linkit ja klikkaukset. Téllaisen palautteen etuna voidaan
pitad sité, ettei se vaadi kiyttajalta aktiivista osallistumista.|3|

Toisin sanoen suoran palautteen tapauksessa tehtava maaritelladn usein ennus-
teongelmaksi, jossa pyritdan arvioimaan, millaisen arvosanan kiyttaja antaisi tie-
tylle kohteelle, ja epédsuorassa palautteessa tehtdva voidaan sen sijaan maaritella
kulutusasteen maksimoimiseksi. Huomioon ei niinkd4n oteta sitd, mista kayttaja pi-
tda tai ei pidé, vaan se, minkélaisten kohteiden kanssa kéayttajd todennakoisesti on
vuorovaikutuksessa.|2| Vaikka epésuoran palautteen tarkkuus voi jadda suoraa pa-

lautetta heikommaksi sen perustuessa péaattelyyn ja todennéakoisyyteen, on esitetty,
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ettd epésuora palaute on objektiivisempaa ja tdten vahentdd vinoumia, silld sen ei
ajatella vaativan kiyttajad toimimaan sosiaalisesti toivotulla tavalla.|3]
Vuorovaikutuksen muoto riippuu sovellusalueesta. Esimerkiksi videon katseluaika
tai verkkosivulla vietetty aika voidaan molemmat tulkita kulutussignaaliksi. Main-
osalustoilla ollaan useammin kiinnostuneita Click-Through Rate -arvon (CTR) mak-
simoimisesta, eli siitd, kuinka suuri osuus néaytetyisté kohteista saa kayttajalta klik-
kauksen.[2] CTR:44 voidaan soveltaa myos verkkokauppaympéristoon, koska yleensé
kiayttaja klikkailee juuri niita tuotteita, joista on eniten kiinnostunut.
Suositusjarjestelman toimintaa voidaan siis havainnollistaa prosessina, jossa jar-
jestelméa suosittelee kohteita kayttédjille hyddyntden dataa joko kayttdjasté, koh-
teesta, molemmista tai kiyttdjan ja kohteen vélisestd vuorovaikutuksesta [2]. Ylei-
sesti suositusjérjestelméan tekemé analyysi perustuu aikaisempaan kayttaji-kohde-
vuorovaikutukseen, koska aikaisemmat mielenkiinnonkohteet ja kayttaytymistaipu-

mukset ovat hyvié osoittimia mahdollisille tulevaisuuden valinnoille [6].

2.1 Suosituksen synty

Toteuttaakseen tarkeimmaén tehtévansé eli suosituksen kiyttijélle suosittelujarjes-
telméan taytyy ennustaa, onko kohde suosittelun arvoinen. Taémén saavuttamiseksi
jarjestelméan on kyettava arvioimaan joidenkin kohteiden hyotya kayttédjdlle tai ai-
nakin vertailemaan kohteiden hyotyarvoja keskendén, ja tdméan vertailun perusteella
padttdméaan, mitd kohteita suositellaan kdyttéjalle.|5]

Suositusjarjestelman kehittdmisessd on térkedd pohtia useita peruskysymyksia.
Ensinndkin on huomioitava, (1) millaista dataa on saatavilla jarjestelmélle. Usein
ei ole itsestadn selvad, mita tietoja tulisi hyodyntaa ja miten kasitella puuttuvia tai
vaikeasti saatavia datan osia. Toiseksi on térked tarkastella (2) miten kiyttajan toi-
minta tulkitaan. Esimerkiksi verkkokaupassa lisdd ostoskoriin-toiminto saattaa olla

merkitykseltdén erilainen kuin itse osta-toiminto. Samalla tavoin on tarpeen pohtia
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(3) millaista vuorovaikutusta jarjestelmé pyrkii optimoimaan. Tavoitellaanko esi-
merkiksi katseluajan vai klikkausprosentin maksimoimista? Viimeisené on olennais-
ta méadritelld (4) miten varsinainen tehtévd muotoillaan. Oppimistrategiat voivat
erota sen mukaan, pyritaanko algoritmilla mallintamaan kayttajakohtainen funktio,
joka kuvaa kayttajan kiinnostusta eri kohteisiin, vai halutaanko muodostaa lista koh-
teista, joista kiyttdja todenndkoisesti on kiinnostunut (hakutehtévé). Lisdksi myos
sovelluskohtaiset vaatimukset voivat vaihdella. Joissain tapauksissa riittaa, etta yksi
suositus on sopiva, kun taas toisissa pyritddan tarjoamaan mahdollisimman monta
osuvaa ehdotusta, vaikka tarkkuus heikentyisi samalla.|2]

Valmis suositusjérjestelmé sisdltdd useita vaiheita, jotka voidaan karkeasti ja-
kaa Kuvan 2.1 mukaisesti kolmeen vaiheeseen: tiedonkeruuvaihe, oppimisvaihe ja
ennustusvaihe. Suositusjirjestelmé toimii ohjausjarjestelmén tavoin, silla nykyisen
suosituksen tulos vaikuttaa merkittavasti tuleviin suosituksiin palautemekanismin

kautta.[3]

Vaihe 1
Tiedonkeruu

A

Vaihe 2

’ Palaute
Oppiminen

A

Vaihe 3
Ennustus
ja suositus

Kuva 2.1: Suosituksen vaiheet
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Tiedonkeruuvaiheessa jarjestelma kerda olennaista ja tarkkaa tietoa kiyttajasta
kiyttajaprofiilin luomiseksi. Profiili siséltda tietoa kdyttajan ominaisuuksista, kiyt-
taytymisestd ja vuorovaikutussuhteista kohteiden kanssa. Suositus on hyvin riippu-
vainen tastd vaiheesta, silld sen tuottama data-aineisto maarittda pitkélti ennustei-
den tarkkuuden.|3|

Téahan vaiheeseen liittyy olennaisesti vuorovaikutus ja ylempéanéd mainitut pa-
lautteen tyypit, suora ja epasuora palaute. Naista kahdesta palautetyypista voidaan
muodostaa myos hybridipalaute, jossa palautetta kerdtaan seka epasuorana datana

ettd suorina kiyttdjien antamina palautteina.|7]

Oppimisvaiheessa suositusjirjestelmé soveltaa koneoppimisalgoritmeja kéyttéa-
japrofiileista koostuvan aineiston suodattamiseen ja mallin kouluttamiseen. Mallille
opetetaan kiyttdjan mieltymykset tarkastelemalla kayttajan ja eri kohteiden valista
vuorovaikutusta sekd ryhmittelemélld samankaltaisia kiyttajid ja kohteita. Taméan
vaiheen tuloksena muodostuu erilaisia kiyttaja- ja kohderyhmié.[3] Koneoppimisal-
goritmit ovat menetelmia, joiden avulla voidaan tunnistaa ja mallintaa aineistosta
nousevia kuvioita tai rakenteita, joita voidaan hyddyntaa erilaisissa sovellustilan-

teissa [7].

Ennustusvaiheessa Jarjestelmé tuottaa suosituksia hyodyntamaélla oppimisvai-
heessa koulutettua mallia. Mallin tehtdvianad on ennustaa, kuinka todennédkdisesti
kiyttaja pitad tietystd kohteesta. Se laskee kdyttajan mieltymyksen todennakoisyy-
den, ja ennalta méaaritetyn kynnysarvon perusteella paitetdan, suositellaanko koh-

detta kiyttajalle vai ei.|3|
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2.2 Merkitys sahkoisessa kaupankaynnissa

Internet on avannut valtavan méaéréan uusia liiketoimintamahdollisuuksia ja mahdol-
listaa palveluiden jatkuvan saatavuuden. Verkkokauppojen kasvaessa ja kehittyessa
yvha laajemmiksi kokonaisuuksiksi on syntynyt tarve asiakkaille tarjottavista suo-
situksista, jotka perustuisivat koko saatavilla olevaan valikoimaan vaihtoehtoja [5].
Digitaalisen datan valtava méaara ja internetin kayttajamaarien lisadntyminen luovat
merkittavan haasteen tietotulvan hallintaan, mika taas vaikeuttaa kiayttédjien padsya
haluamaansa tuotteeseen tai tietoon verkossa [8].

Ongelma ratkaistiin kehittamaélla suositusjirjestelmét ohjeistamaan verkkokau-
pan asiakkaita. Kuten aiemmin on todettu, suositusjéarjestelmien keskeisimpéna teh-
taviand pidetddn tavoitetta tarjota kédyttédjalle yksilollisid suosituksia [3|. Verkko-
kauppojen jarjestelmét oppivat kiiyttajan toiminnasta ja suosittelevat télle relevant-
teja tuotteita, mikéa personoi kiyttajakokemuksen ja lisda kiyttajén sitoutuneisuutta
verkkokauppaan.

Suositusjarjestelmat voivat parantaa verkkokaupan myyntia kolmella keskeisella
tavalla. Usein verkkokaupan kévijat vain selailevat tuotteita ilman ostoa. Jos sivusto
kuitenkin nayttaa kayttajille télle osuvia suosituksia, oston todennékoisyys kasvaa.
Suositustekniikat voivat myos ehdottaa lisdtuotteita kiyttéjille sen tuotteen lisak-
si, jota hén on jo ostamassa. Téllaista menetelmad kutsutaan ristiinmyynniksi, ja
sen suurin tavoite on kasvattaa keskimadraisté tilauksien arvoa ajan myota. Lisdk-
si nykyisesséd kilpailutilanteessa, jossa kilpailevalle sivustolle siirtyminen tapahtuu
muutamalla klikkauksella, asiakasuskollisuus on erittéin tarkedd. Suositusjarjestel-
mien mahdollistama personointi vahvistaa kiyttdjan ja sivuston vélista suhdetta.
Mitd enemmaén asiakas kiyttda verkkokauppaa ja sitoutuu siihen, sitd paremmin
jarjestelma oppii kiyttajan mieltymykset ja tuottaa télle osuvampia suosituksia.[9]

Vaikka verkkokauppojen suositusjarjestelmien voidaan todeta mullistaneen séh-

koisen kaupankadynnin, menestyksestdan huolimatta naisséd jarjestelmissa on myos
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useita haasteita, jotka estavéit niiden optimaalisen suorituskyvyn. Yksi suurimmista
haasteista on datan harvuus, jossa kiyttaja-kohde-vuorovaikutusten vihaisyys estéa
jarjestelméd arvioimasta kayttdjan mieltymyksia oikein, erityisesti uusien tai har-
vinaisten kohteiden kohdalla. Téatd ongelmaa pahentaa niin kutsuttu kylméakayn-
nistysongelma, joka vaikeuttaa yksilollisten suositusten tarjoamista tdysin uusille
kiyttajille tai jattad suosittelematta kohteita, joilla on vahén historiatietoja. Liséksi
verkkokaupoissa skaalautuvuutta voidaan pitaa keskeisenéd haasteena, silla suositus-
jarjestelmien tulee késitelld jatkuvasti kasvavaa tietoméérdé.[10] Y14 nimettyihin

haasteisiin perehdytdan luvussa 4.



3 Jarjestelmien luokittelu

Vaikka suositusjarjestelmia on tutkittu pitkdan ja laajasti, ja niitd pidetaan yleisesti
merkittavana koneoppimisen ja informaation suodatuksen alaluokkana, ei niilla to-
deta olevan varmaa ja vakiintunutta luokittelua. Suositusjarjestelmén perusidea, eli
kiyttajalle hyodyllisten ja kiinnostavien kohteiden suosittelu, on intuitiivisesti help-
po hahmottaa, mutta sité tarkempi ja systemaattisempi méarittely kohtaa nopeas-
ti haasteita. Suositusjarjestelmien toimintaperjaatteet, sovellusalueet ja kiytettéva
data vaihtelevat merkittavésti, mikéa tekee yhtendisen luokittelun muodostamisesta
vaikeaa.[2]

Téssé luvussa pyritdan muodostamaan suositusjarjestelmille luokittelu, joka an-
taisi hyvin yleiskuvan mahdollisista tekniikoista. Kirjallisuudessa perinteisené pi-
detty luokittelu jakaa suositusjarjestelmét kolmeen eri kategoriaan, jotka ovat yh-
teistoiminnalliset suositukset (engl. collaborative recommendations), sisdltopohjai-
set suositukset (engl. content-based recommendations) ja hybridimenetelmét (engl.
hybrid approaches)[1]. Kuvassa 3.1 esitetty suositusjéirjestelmien luokittelu tarjo-
aa hyodyllisen yleiskuvan keskeisimmistd menetelmistd, vaikka se ei taysin kuvaa

nykyaikaisten jarjestelmien monimuotoisuutta [2].
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Kuva 3.1: Suositusjérjestelmien luokittelu

3.1 Yhteistoiminnalliset suositusjarjestelmat

Termi "yhteistoiminnallinen suodatus" esiteltiin ensimmaisen kerran vuonna 1992

Goldbergin ym. toimesta. He esittivit, ettd informaation suodatusprosessi tehostuu,

kun sithen osallistuu ihmisi [1],[11]. Yhteistoiminnallisessa suodatuksessa suosituk-

set kayttajalle tuotetaan vertailemalla kdyttdjan mieltymyksia muiden kayttdjien

mieltymyksiin, jotka ovat arvioineet samoja kohteita samalla tavalla kuin kayttédja

itse |[1]. Menetelmé perustuu ajatukseen, ettd samoista asioista kiinnostuneet kéyt-

tajit ovat taipuvaisia valitsemaan samanlaisia kohteita [12]. Kéytetyt samankaltai-

suusmittarit vaihtelevat, mutta ne perustuvat aina menneisiin vuorovaikutuksiin ja

niista annettuun palautteeseen.|2]
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Menetelméa hyodyntda kayttdjien mieltymyksistd ja arvosteluista koostuvaa
tietojoukkoa muodostaakseen kiyttdja-kohde-matriisin, josta esimerkki on esitet-
ty kuvassa 3.2. Kuvassa on matriisi m x n, jossa m on kiyttdjien lukuméira
(Uy,Us, Us, ..., Uy) ja n on kohteiden lukuméaéra (I, Iy, I, ..., In), jotka kdyttajat
ovat arvostelleet. Solun arvo r;, matriisissa on kohteen u arvostelu, jonka antoi kéyt-
tdja 1. Arvostelu voi olla joko epdsuoraa tai suoraa (kiyttdjan palaute asteikolla
k). Yhteistoiminnallisen suositusjarjestelmén lopputulos voi olla kahdenlainen. En-
simmainen vaihtoehto on ennuste r;,, joka kuvaa kayttajan ¢ arvioitua mieltymysta
kohteeseen u. Toinen vaihtoehto on suosituslista, joka sisidltda N kohdetta, joista

kiyttdjan arvioidaan todennékoisimmin pitavén.|12]

H B B BB B
U,
U |
Us

« | 1

= Epésuora palaute (esim. klikkaus)

U
- = Suora palaute (esim. arvostelu, joukko {1, 2, 3, 4, 5})

= Tuntematon arvo

Kuva 3.2: Kayttaja-kohde-matriisi

Yhteistoiminnalliset tekniikat voidaan jaotella tarkemmin kolmeen alaluokkaan:
muistipohjaiset menetelmét, mallipohjaiset menetelmét ja hybridimallit.
Muistipohjaisista menetelmistd tunnetuin on naapuripohjainen suodatus (engl.

neighborhood-based filtering). Siiné kiyttajin mieltymyksia ennustetaan hyodynté-
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maélld samankaltaisia kiyttajid tai kohteita, jotka ovat lahella kiyttajaa tai kohdetta
vertailuavaruudessa. Menetelmén tarkkuus ja tehokkuus riippuvat siitd, miten kéyt-
tajien tai kohteiden vélinen samankaltaisuus maéaritelladn. Muistipohjaiset menetel-
mét jaetaan edelleen kahteen padtyyppiin, jotka ovat kdyttdjapohjainen suodatus
(engl. user-based filtering) ja kohdepohjainen suodatus (engl. item-based filtering).
Kayttajapohjaisessa suodatuksessa arvioidaan kiyttéjien vilistd samankaltaisuut-
ta vertaamalla heiddn antamiaan arvosteluja samoille kohteille ja kdyttamalld tata
tietoa ennusteiden laskemiseen kayttajan mieltymyksistd. Kohdepohjaisessa suoda-
tuksessa taas tarkastellaan kohteiden vilisia suhteita: jarjestelmé hakee kaikki aktii-
visen kiyttdjan arvioimat kohteet, maérittda néiden kohteiden samankaltaisuuden
kohteeseen, jolle ennustetta halutaan, ja valitsee tdmén jidlkeen N samankaltaisinta
kohdetta arvioidakseen, kuinka todennékoisesti kiyttéija pitdd uudesta kohteesta.[12]
Mallipohjaiset menetelmét hyodyntavéit tiedonlouhinnan ja koneoppimisen tek-
niikoita. Ndihin menetelmiin lukeutuvat esimerkiksi assosiaatiosdannot, klusterointi,
neuroverkot, padtospuut, regressiomallit, Bayes-luokittelu ja linkkianalyysi.|12]
Hybridimallit yhdistelevit muistipohjaisten ja mallipohjaisten menetelmien vah-

vuudet tavoitteena yleensi parempi ennustustarkkuus ja tehokkuus.|[12]

3.2 Sisaltopohjaiset menetelmat

Ennustavat kiayttdjan ja kohteen vilisen yhteensopivuuden ominaisuuksien perus-
teella [2]. Ne hyodyntavét kiyttajaprofiileja, jotka muodostetaan kohteiden omi-
naisuuksista, joiden kanssa kidyttdja ollut vuorovaikutuksessa [3]. Siséltopohjainen
suodatus perustuu kahteen vaiheeseen, joista ensimmaisessé kayttajaprofiilissa ole-
via ominaisuuksia kiytetdan muiden samanlaisten kohteiden 16ytamiseen ja toisessa
néitd ominaisuuksia verrataan keskendin ja suositellaan kiyttajélle niitd kohteita,
joiden samankaltaisuus on suurin [12],[13]. Samankaltaisuus voidaan todeta esimer-

kiksi Naive Bayes -luokittelijan, paatdspuiden tai kosinietdisyyden avulla [3].
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Siséltopohjaiset menetelmét ovat yksilokeskeisid, koska ne perustavat suosituk-
sen yhden kdyttdjan profiiliin ilman muiden kdyttéjien tietojen hyodyntamisté [3].
Ne ovat luonnollisin ja yksinkertaisin tapa tuottaa suosituksia, silld kdyttajalta ei
vaadita erillistd palautetta. Jo yksi kiyttajéan aiemmin osoittama mieltymys voi riit-

tad, jotta jarjestelméa pystyy suosittelemaan télle useita samankaltaisia kohteita.|12]

3.3 Muita suositusjarjestelmia

Kolmen pédluokan vierelle on myohemmin esitetty muutamaa lisdluokkaa. Nama
luokat ovat demografiapohjaiset ja tietopohjaiset jérjestelmét [2]. Néille menetel-
mille on ominaista se, ettd ne tukeutuvat voimakkaasti metadataan silloin, kun
kayttaja—kohde-vuorovaikutusdataa ei ole saatavilla tai sitd on hyvin vahan.

Tietopohjaisen suositusjérjestelmét (engl. knowledge-based Recommendation
Systems) hyodyntéavit eksplisiittistd, asiantuntijatasoista metadataa kiyttajista se-
ki kohteista. Jérjestelmé pyrkii kuvaamaan, miten hyvin kohteen ominaisuudet vas-
taavat kayttdjan vaatimuksia, ja toimii usein sédédntojen tai asiantuntijatietoon pe-
rustuvien péadtosmallien avulla.[12]

Demografiset suositusjérjestelmét (engl. demographic-Based Recommendation
Systems) puolestaan hyddyntéaviat demografisia tietoja eli kiyttajametadataa, kuten
ikdd, sukupuolta, asuinpaikkaa ja ammattia, suositusten muodostamisessa. Mene-
telmé perustuu oletukseen, ettd samankaltaisiin demografisiin ryhmiin kuuluvilla
kiyttajilla on usein myds samankaltaisia mieltymyksid. Tésté syystd demografia-
pohjaiset jarjestelmét soveltuvat hyvin tilanteisiin, joissa vuorovaikutusdataa ei ole
vield kertynyt, mutta kiyttajasta on saatavilla perustason taustatietoa. Menetelméan
rajoitteena on kuitenkin taipumus stereotypioihin, silla se olettaa demografisten ryh-

mien olevan sisdisesti homogeenisia, mika ei valttaméatta aina pidd paikkaansa.[14]
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3.4 Hybridipohjaiset suositusjarjestelmat

Jarjestelmat yhdistavét kaksi tai useampia menetelmia parantaakseen suoritusky-
kyéd ja vihentddkseen yksittéisten tekniikoiden rajoitteita [9]. Kuten Kuvassa 3.1
esitetdan, hybridimenetelmét voidaan jakaa seuraaviin tyyppeihin:

Painotetuissa (engl. weighted) menetelmisséd menetelmien tuottamat arviot yh-
distetdén yleensé lineaarisesti. Suosittelijoille asetetaan painoarvot, joita sdddetaan
sen perusteella, miten hyvin menetelmé vastaa kiyttajan todellisia arvioita.[15]

Vaihtelevissa (engl. switching) menetelmissi jarjestelmé valitsee kulloinkin par-
haiten soveltuvan menetelmén. Esimerkiksi siséltopohjaisesta menetelméstéa voidaan
vaihtaa yhteistoiminnalliseen, jos suositus ei ole riittavén luotettava.|[15]

Sekoitetuissa (engl. mixed) menetelmissa useiden menetelmien tulokset esitetéén
rinnakkain, esimerkiksi samassa tuotelistassa, ilman ettd niitd yhdistetdéan.[15]

Piirre-yhdistelmé (engl. feature combination) menetelmissid eri menetelmien
tuottamia ominaisuuksia yhdistetddn samaan malliin, kuten yhteistoiminnallisen
suodatuksen piirteitéd siséltopohjaiseen malliin.|15]

Kaskadoivissa (engl. cascade) menetelmissi menetelmét suoritetaan hierarkkises-
ti: ensisijainen menetelmé tuottaa suositukset, ja toissijainen tarkentaa niitd muut-
tamatta alkuperdista tulosta.|15]

Piirre-laajennus (engl. feature augmentation) menetelmisséd ensimmaéisen mene-
telmén tuottamat piirteet lisdtédén suoraan toisen menetelmén syotteeksi.[15]

Meta-tason (engl. meta-level) menetelmissé toisen menetelmén syotteend toimii
kokonainen ensimmaéisen menetelmén oppima malli, ei vain yksittéisia piirteité.[15]

Hybridimenetelmien keskeinen etu on se, ettd ne yhdistavét eri suositteluteknii-
koiden vahvuudet ja kompensoivat heikkouksia, kuten kylmékiynnistys- ja datan

harvuusongelmia.|6]



4 'Tekniset ongelmat ja ratkaisut

Téassa luvussa kasitelladn verkkokauppojen suositusjarjestelmien yleisimpia haastei-
ta, joihin lukeutuvat kylméakaynnistys, datan harvuus, skaalautuvuus ja monimuo-

toisuus. Lisédksi tarkastellaan mahdollisia ratkaisumenetelmié.

4.1 Kylmakaynnistys

Kylmakaynnistys terminé on peraisin automaailmasta: moottorin ollessa kylmé sen
kiaynnistdaminen on vaikeaa, mutta saavuttaessa optimaalisen lampotilan, se toimii
ongelmitta. Sama ongelma esiintyy myos suositusjarjestelmissa. Kun kiytettavisséa
ei ole riittavisti tietoa, jarjestelmé ei toimi optimaalisesti. Ongelmaa esiintyy seké
kohteilla ettd kiyttajilla [14]. Kun uusi kohde lisdtaan verkkokauppaan, silld ei ole
viela arvosteluja, koska kéayttajdinteraktiota ei ole. Tata havainnollistaa Kuvan 3.2
kayttaja-kohde- matriisin kohde Us. Jos kidyttéajien vuorovaikutusta ei ole riittavéisti,
jéarjestelma ei tiedd, milloin suositella kohdetta oikein. Kun kayttaja luo tilin ensim-
méistd kertaa verkkokauppaan, ei hinelld ole aiempia mieltymyksié tai historiaa,
johon tulevat suositukset voitaisiin perustaa. Kuvan 3.2 kiyttdja-kohde-matriisissa
kiyttaja I, kirsii kylméakaynnistysongelmasta. Ongelmaa esiintyy myos jo olemassa
oleville kayttajille. Kun kayttaja on tehnyt ostopéaatoksen tietystd tuoteryhmasté,
hénen kiinnostuksensa kyseiseen kategoriaan tyypillisesti vihenee. Suositusjarjes-
telmé ei kuitenkaan vilttdméattd tunnista tatd muutosta, mikéd johtaa tilanteeseen,

jossa jarjestelma jatkaa vanhaan tietoon perustuvia suosituksia, vaikka kayttajan
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kiinnostus on jo siirtynyt muualle. Kuten Kuvan 3.2 matriisissa kdy ilmi, jarjestel-
mé tallentaa vain aiemmat interaktiot eikéd kdyttdjan muuttuneita tarpeita. Vanha
kdyttaja on vastaavassa tilanteessa kuin uusi kiyttéaja: jarjestelmallé ei ole tarpeeksi
tietoa kdyttajan mieltymyksisté.|9)

Kylmakéiynnistysongelman suurin haaste on tiedonpuute. Ehdotetut ratkaisume-
netelmét pyrkivat tayttdméaan tdmén vajeen valmiiksi saatavilla olevan metadatan
avulla. Yksinkertaisimmin ongelma voidaan ratkaista laittamalla kiyttaja arvostele-
maan joitakin tuotteita tai kuvailemaan omia mieltymyksidan heti taman liittyessa
verkkokaupan asiakkaaksi. T&lloin jarjestelmé saa kiyttoonsa heti luotettavaa da-
taa, jonka pohjalta tehdé suosituksia [16]. Koska jotkin suositusjérjestelmét, kuten
demografia- ja tietopohjaiset menetelmét, hydodyntavit vahvasti metadataa ja toimi-
vat paremmin vahéisen datan tilanteissa, voidaan kylméakiynnistysongelmaa lievit-
tad hyodyntamaélld hybridimalleja. Yhteistoiminnallinen suositusjarjestelmé karsii
vaistamattad kylméakaynnistyksesta kdyttajien, kohteiden tai molempien osalta. On-
gelmaa voidaan lieventdd yhdistdmaélla jérjestelmédn demografia- tai sisdltopohjai-
sia menetelmid. N&in yhteistoiminnallinen suositusjérjestelmé saa kiyttoonsa lisdin-
formaatiota eli metadataa kiyttajista tai kohteista, mikd mahdollistaa suositusten
tuottamisen jo ennen kdyttajdinteraktioiden kertymisté.|6]

Liséksi yksi varhaisista metadatapohjaisista menetelmistd on Naive Bayes -
luokittelijan kayttd. Menetelmé soveltuu hyvin niukasti havaintoja sisaltaviin ti-
lanteisiin, koska se pystyy tekeméan ennusteita pelkkien kohteen kuvailevien omi-
naisuuksien perusteella. Nain jarjestelméa voi arvioida esimerkiksi uuden tuotteen to-
dennékoisen kategorian tai kdyttajaryhmaén, jolle se todennakdisimmin sopii, vaik-
ka tuotteella ei vield olisi aiempia arvioita tai klikkauksia.[17] Kylméakaynnistys-
td voidaan késitella myos mallipohjaisilla menetelmilla, kuten WALS-optimoinnilla
(Weighted Alternating Least Squares). Sen etuna on, ettd uusi kohde voidaan liit-

tdd olemassa olevaan malliin ilman koko matriisihajoituksen uudelleenkoulutusta.



4.2 DATAN HARVUUS 19

Kayttéajistd aiemmin opitut latentit edustukset pidetdan muuttumattomina, ja jar-
jestelmé oppii uuden kohteen esityksen nopeasti muutaman ensimmaéisen kayttéja-
vuorovaikutuksen perusteella. Tama mahdollistaa sen, ettd uudet tuotteet pédsevét
mukaan suositteluihin jo varhaisessa vaiheessa. Metadataan perustuvia heuristisia
menetelmia voidaan hyodyntaa erityisesti silloin, kun kayttaja- tai kohdehistoriaa ei
ole lainkaan. Talloin suosituksia voidaan tuottaa arvioimalla uuden kohteen kiinnos-
tavuutta sen kategorian, kuvauksen, hintaluokan tai muiden metadataan perustu-
vien ominaisuuksien perusteella. Esimerkiksi uudelle kayttajéille voidaan suositella
hénen ilmoittamiensa kiinnostusalueiden mukaisia kategorioita tai yleisesti suosit-

tuja tuotteita kyseisiltd alueilta, vaikka aiempaa ostohistoriaa ei olisi.|9]

4.2 Datan harvuus

Datan harvuus johtuu tilanteesta, jossa kiyttajiat arvioivat vain pienen osan kaikista
kohteista [9]. Useimmat suositusjarjestelmét ryhmitteleviit samankaltaisten kéytta-
jien suositukset: kiayttdja-kohde-matriisissa on kuitenkin tyhjiad tai tuntemattomia
arvoja (jopa 99%)[18] kuten Kuvan 3.2 kiyttdji-kohde-matriisissa havainnolliste-
taan. Niin ollen jarjestelmé voi tuottaa perustelemattomia suosituksia kayttéjille,
jotka eivit anna arvioita tai palautetta. Esimerkiksi jos verkkokirjakaupassa on kak-
si miljoonaa eri kirjaa ja suuri maara kayttéajia, jokainen kayttaja voidaan kuvata
2 miljoonan elementin matriisilla, jossa jokainen arvo vastaa kayttdjidn antamaa
arvosanaa tietylle kirjalle [9]. Kun kiyttédjien ja kohteiden méaara kasvaa suurek-
si, kayttaja—kohde-matriisi muuttuu vaistdmatta hyvin harvaksi, eli suurin osa sen
alkioista on tyhjid tai tuntemattomia.

Monet menetelmét pyrkivat lieventdméaan ongelmaa mallintamalla kiyttajien
mieltymykset tdméan kayttdytymisen ja luotettujen sosiaalisten yhteyksien perus-
teella [9]. Téssd yhteydessd luotetuilla sosiaalisilla yhteyksilla tarkoitetaan muiden

kayttajien arvioita, joihin kiyttaja voi perustaa oman paatoksensa. Luottamusta on
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kiytetty laajasti suositusjarjestelmien vahvistamiseen [19]. Luottamus méaéaritellaan
uskona siihen, ettd muut kiyttajit antavat tarkkoja arvioita (suoria tai epédsuoria).
Yksi ehdotettu luottamukseen perustuva ldhestymistapa on merge-lahestymistapa
[20]. Siind otetaan huomioon kdyttédjan l&heiset naapurit eli mahdollisimman vas-
taavat kayttajat ja pyritddan parantamaan suositusjarjestelmien yleistd ennustus-
tarkkuutta. Tarkemmin kiyttdjan ja tdmén luotettavan naapurin antamat arviot
yvhdistetdan laskemalla niiden keskiarvo usein arvioiduista kohteista kayttdjan ja
naapurin vélisen samankaltaisuuden perusteella.|9]

Ongelma voidaan ratkaista myos hybridindkokulmasta. Esimerkiksi pelkén sisél-
topohjaisen suositusjirjestelméan sijaan voimme yhdistaé sisdltopohjaisen ja yhteis-

toiminnallisen jarjestelmén hybridimalliksi, joka ratkaisee matriisin harvuutta.|14]

4.3 Skaalautuvuus

Skaalautuvuus on noussut merkittaviksi ongelmaksi verkkokauppojen nopean kas-
vun vuoksi. Suositusjirjestelmien on nykyaikana kyettavéd tuottamaan tuloksia no-
peasti laajamittaisissa sovelluksissa. Useiden mahdollisten naapureiden 16ytdminen
el endd riitd vaan verkkokaupat vaativat tarkempia tuloksia vield suuremmilta ha-
kualueilta [9]. Algoritmit kohtaavat suorituskykyyn liittyvid ongelmia erityisesti sil-
loin, kun kiyttédjasta on valtavasti tietoa [20]. Jos esimerkiksi verkkosivulla on kym-
menen tuhatta havaintoa tietysté kdyttajasta, algoritmilla voi olla vaikeuksia 16ytéia
kiyttajaa vastaavia kayttdjia eli 1aheisia naapureita télle.

Klusterointitekniikat tarjoavat ratkaisun skaalautuvuuteen jakamalla kiyttéajat
tai kohteet ryhmiin eli klustereihin siten, ettd saman klusterin jdsenet ovat kes-
kenadn samankaltaisia. Néin jokainen klusteri toimii omana rajattuna ‘“naapurus-
tonaan”, jonka sisdlld suosituksia tuotetaan. Kun haku rajataan koko tietomassan
sijaan vain klusterin jaseniin, seké vertailtavan datan méara etta laskennallinen tyo

pienenevit merkittavisti. [21] Tamé tekee ennusteiden tuottamisesta nopeampaa ja
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mahdollistaa suositusjirjestelmén toiminnan suurissa ja jatkuvasti kasvavissa tieto-

kokonaisuuksissa.|9]

4.4 Monimuotoisuus ja tarkkuus

Suositusjarjestelmét voivat tehda joko samankaltaisia tai monipuolisia suosituksia.
Kun suositusjarjestelmé optimoi liiaksi tarkkuutta, seurauksena on liiallinen erikois-
tuminen (engl. over-specialization), joka ilmenee erityisesti siséltopohjaisissa jarjes-
telmissa. Talloin suositukset jaavat kapeiksi ja ennalta arvattaviksi: jarjestelmé eh-
dottaa vain kiyttdjan jo tuntemien kohteiden lahelld olevia vaihtoehtoja. Tama vé-
hentdd mahdollisuuksia 16ytaa uusia tai monipuolisia kohteita, miké voi olla haital-
lista my6s kaupallisille tavoitteille ja heikentdéd kiyttéjikokemusta.|22| Suositusjér-
jestelméan monimuotoisuus mahdollistaa myos sellaisten kohteiden 16ytymisen, joita
kiyttaja ei valttamatta 10ytaisi yksin.[9]

Monimuotoisuutta suosituksissa voidaan arvioida kahdella mittarilla: yllattavyy-
delld ja personalisoinnilla. [23] Yllattavyys kuvaa jarjestelmén kykyéa tuottaa odot-
tamattomia, ennalta arvaamattomia suosituksia, kun taas personalisointi mittaa eri
kiyttajien saamien suosituslistojen keskindista erilaisuutta eli kiyttéjien vélistad mo-
nimuotoisuutta.|9] Liiallista erikoistumista voidaan vihentad hyodyntamélla naapu-
reihin perustuvaa yhteistoiminnallista suodatusta. [14] Todenn#kéisyyspohjaisessa
naapurivalinnassa kiytetdan menetelméd, joka valitsee k£ naapuria painotetun otan-
nan kautta ottaen huomioon kéyttajien tai kohteiden samankaltaisuudet mahdollis-

ten naapureiden kanssa.|22]



5 Jarjestelmien arviointi

Tasséd luvussa tarkastellaan suositusjarjestelmien arviointimittareita, joiden avulla
voidaan tunnistaa jarjestelmén toiminnan kannalta keskeiset ominaisuudet ja mita-
ta niitd. Koska suosittelualgoritmit eroavat toisistaan sekd toimintalogiikaltaan et-
ta kayttokontekstiltaan, myos niiden arviointiin soveltuvien mittareiden valinta on
kontekstisidonnainen eiké yksiselitteinen [24].

Perinteisesti suositusjarjestelmia arvioidaan kahdella tavalla riippuen datan luon-
teesta. Luokittelumittarit perustuvat bindariseen dataan eli tietoihin siité, tapahtui-
ko jokin kdyttdjin toiminto (esimerkiksi ostaminen tai klikkaaminen). Talloin suo-
situsjarjestelma ndhdaan luokittelutehtavina, jossa arvioidaan mallin kykyé erot-
taa kdyttajalle relevantti ja ei-relevantti sisalto [25]. Regressiomittarit puolestaan
perustuvat ordinaaliseen dataan, esimerkiksi arvosteluihin, joissa kayttajé ilmaisee

mieltymyksensé asteikolla.

Bind&rinen arviointi (luokittelu) olkoon O havaintojen joukko. Bindérinen
kohdemuuttuja on funktio y : O — {0, 1}, jossa arvo y = 1 kuvaa kiinnostavaa
luokkaa (esim. kdyttédja klikkasi/osti tuotteen). Bindédrinen ennustemalli on funktio

g : O — {0, 1}, joka on oppimisalgoritmin tuottama arvio kohdemuuttujasta. Seka-
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vuusmatriisi laskee todellisten arvojen y ja mallin ennusteiden ¢ ristiintaulukoinnin:

<>
I
e}
<>
I
—_

jossa sarakkeet kuvaavat mallin ennusteita ja rivit todellisia arvoja.[26] Matriisissa
maééritellddn neljd mahdollista lopputulosta eli (a) todet negatiiviset eli ei suositeltu-
ja eikd hyvia kohteita, (b) vddrit positiiviset eli ei-relevantit suositukset, (c) vaarat
negatiiviset eli relevantteja kohteita, joita ei suositeltu ja (d) todet positiiviset eli
onnistuneet suositukset [9]. Kohteiden kokonaismééré: n =a + b+ c+ d.
Suositusjarjestelméé voidaan arvioida sekavuusmatriisista johdetuilla mittareil-
la. N&ité keskeisié mittareita ovat tarkkuus (eng. accuracy), tdsmallisyys (eng. preci-
sion) ja muistettavuus (eng. recall). Tarkkuus mittaa mallin oikein tekemien ennus-

teiden suhteellista osuutta ja se voidaan laskea kaavalla:

a+d

Tarkk =
arkkuus P —

Tasmaéllisyys taas mittaa, kuinka suuri osa jarjestelmén suosittelemista kohteista on

kayttajan mielestd myos relevantteja ja voidaan laskea seuraavasti:

precision = 01 d)

Muistettavuus mittaa, kuinka suuren osan kaikista kiyttéjéille sopivista kohteista

jarjestelméa onnistuu suosittelemaan télle ja lasketaan

d
(c+d)

recall =
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Hyva suositusjarjestelméa pyrkii optimoimaan kaikki mittarit samanaikaisesti. Esi-
merkiksi suuri suositeltujen tuotteiden maara voi kasvattaa muistettavuutta, mutta
samalla heikentédd tarkkuutta, jos mukana on paljon ei-relevantteja kohteita.|9]

F-mitta méaritellaan:
2PR
P+ R

F-measure =

Se yhdistaa tasméllisyyden (P) ja muistettavuuden (R) yhdeksi luvuksi ottamalla
niiden harmonisen keskiarvon, mika painottaa erityisesti tilanteita, joissa jompikum-
pi arvo on matala. Néin F-mitta kuvaa tasapainoa kahden eri nakokulman valilla:
kuinka monta l6ydetyisté osumista on oikein (tdsmallisyys) ja kuinka suuri osa kai-
kista relevanttista osumista 10ydetdén (muistettavuus). Saatu yksittainen arvo hel-
pottaa jarjestelmien vertailua erityisesti silloin, kun tasmallisyys ja muistettavuus

ovat keskendén ristiriidassa.|27]

Regressiopohjainen arviointi (arvosanaennustaminen) tilastolliset mene-
telmét arvioivat suositusjarjestelméan tarkkuutta vertaamalla jarjestelmén ennus-
tamia arvosteluja kdyttdjén oikeisiin arvosteluihin. Mean Absolute Error (MAE),
Root Mean Square Error (RMSE) ja korrelaatio ovat yleisimmin kiytettyjd mitta-
reita:|27]

MAE lasketaan seuraavanlaisesti:

1

jossa P, on ennustettu arvostelu kayttajalle u kohteesta i. r,; on kiyttdjan oikea
arvostelu ja N kohdejoukon arviointien kokonaisméara. Matalampi MAE-arvo kertoo

suositusten hyvésté tarkkuudesta. RMSE lasketaan seuraavanlaisesti:

1 2
- Eu (Pui — Tui)
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ja se huomio MAE-arvoa paremmin absoluuttisen virheen mahdollisuuden. Mité

matalampi RMSE-arvo on, sitd parempi suosituksen tarkkuus.|[27]

Kaytannon arviointimenetelméat edelld esitetyt mittarit kuvaavat jarjestelméan
teknisté suorituskykya. Kaytdnnossa suositusjarjestelmien arviointi tdydentyy kéyt-
tajaperustaisilla ja reaaliaikaisilla menetelmillé.

Vaikka tarkkuuden ja peittdvyyden, eli jarjestelman kyvyn hycdyntdad mahdolli-
simman suuren osan koko jarjestelmén kohde- ja kédyttédjaavaruudesta [5], ajatellaan
olevan suositusjirjestelmien arvioinnin keskeisimpia tekijoitéa, monet toissijaiset teki-
jat, kuten uutuusarvo, luottamus ja sattumanvarainen lgytamisen ilo (serendipiteet-
ti), ovat hyvin merkittavia kiyttdjikokemuksen kannalta. Niilld on liséksi todettu
olevan huomattavia sekd lyhyen ettéd pitkén aikavélin vaikutuksia konversioprosent-
teihin. Konversioprosentti on verkkokaupan keskeinen mittari, joka kuvaa, kuinka
suuri osa kayttajistd suorittaa halutun toiminnon eli konversion. Ongelmaksi kui-
tenkin muodostuu néaiden tekijoiden magrallinen arviointi, joka on usein varsin sub-
jektiivista eikd mittaamisen tuoksi ole olemassa selkeitd numeraalisia menetelmia
kuten tarkkuuden mittaamiselle on.[6]

Kéytdnnon arviointitekniikat voidaan esimerkiksi jakaa karkeasti kolmeen
ryhméén: offline-mittareihin, A /B-testaukseen ja online-mittareihin.[25] Online-
mittareiden toiminnalle on elintdrkedd kayttdaja ja taltd saatavat tiedot, kun taas
offline-mittarit eivit tarvitse aktiivista kdyttajaa [6]. Online-menetelmié ovat muun
muassa CRT (Click-Through rate), konversioaste ja keskiméérdinen verkkosivul-
la vietetty aika. Niiden pohjalta arvioidaan jarjestelman toimivuutta reaaliaikais-
ten kayttdjavuorovaikutusten avulla. Offline-mittarit puolestaan perustuvat histo-
rialliseen dataan, ja niihin kuuluvat muun muassa tarkkuutta mittaavat ominai-
suudet, kuten tdsmallisyys, muistettavuus ja F-mitta. Lisdksi monimuotoisuus- ja

uutuusviehétys-mittarit arvioivat suositusten omaperaisyytté. A /B-testauksella tar-
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koitetaan kokeita, joilla mittareiden toimivuutta tarkastellaan todellisessa kayttoym-
péristossi.|25]

Liséksi suositusjarjestelmia voidaan arvioida kidyttajatutkimusten avulla, joissa
testikdyttajat ovat vuorovaikutuksessa jarjestelméan kanssa ja antavat suoraa palau-
tetta sen toiminnasta. Kayttajatestauksen etuna on, etta siitd saatava data on usein
tarkempaa ja selkeimmin tulkittavaa kuin passiivisesti kerdtty vuorovaikutusdata.
Menetelméssa on kuitenkin heikkouksia: testikdayttéjien tietoisuus osallistumisestaan
voi vaikuttaa heidén valintoihinsa, jolloin tulokset eivét taysin vastaa todellista kayt-
totilannetta. Liséksi rekrytointi on haastavaa, eikd otos yleensé edusta koko kaytté-
jakantaa, silla rekrytointiprosessi itsessadn toimii vinoutuneena suodattimena, jota
ei voida téysin kontrolloida [6].

Yhteenvetona suositusjarjestelmien arviointi perustuu seki matemaattisesti méa-
riteltyihin mittareihin ettd kiytannon menetelmiin, jotka kuvaavat jarjestelmén suo-
rituskykyé todellisessa kiyttoympéristossia. Teknisid mittareita, kuten tarkkuutta,
tasmallisyytta, muistettavuutta ja regressiopohjaisia virhemittareita, hyddynnetaan
arvioitaessa mallin ennustekykya. Néita taydentéavat kiayttajakeskeiset ja reaaliaikai-
set menetelmiét, kuten online-mittarit, A /B-testit ja kiyttajatestaukset, jotka tuot-
tavat tietoa siitd, miten suositukset vaikuttavat kiyttédjien toimintaan ja kokemuk-
seen. Eri arviointitapojen yhdistdminen on valttamatonta, silla mikadn yksittdinen
mittari ei riitd kattavasti kuvaamaan suositusjérjestelméan tehokkuutta monimutkai-

sessa ja muuttuvassa kayttoymparistossa.



6 Pohdinta

Suositusjérjestelmié kasittelevissa artikkeleissa korostuu toistuvasti kaksi késitetté.:
kontekstuaalisuus ja monikésitteisyys. Naiden taustalla on havainto, ettd suositus-
jarjestelmia ei voida tarkastella yhden universaalin méaritelmén tai yhden parhaan
ratkaisun kautta. Jarjestelmien tavoitteet, datan saatavuus, verkkokaupan tuoteka-
tegoriat sekd organisaation tekniset ja taloudelliset resurssit ovat esimerkkeja teki-
joistéa, jotka muodostavat yhdessa sen kontekstin, jossa suositusjirjestelméad arvioi-
daan ja kehitetdan. Nain ollen ratkaisu, joka on ideaalinen yhdelle alustalle, voi olla
taysin hyodyton toisessa.

Tamaé ilmenee selvisti myos tassa tutkielmassa késitellyissé teknisissé haasteissa.
Esimerkiksi kylméakaynnistys, datan harvuus ja skaalautuvuus eivét ole yleispétevia
ongelmia vaan sidoksissa siihen, millaista vuorovaikutusdataa kayttéjistéa ja kohteis-
ta voidaan keratd, kuinka laaja tuotevalikoima on ja miten dynaamista kiyttéjien
toiminta on. Erityisesti verkkokaupoissa ostokéyttaytymisen ennustaminen on haas-
tavaa, koska yksittédisen kdyttdjan mielenkiinnon kohteet voivat muuttua hyvinkin
nopeasti: tdndan kayttaja etsii kameran muistikorttia, ja huomenna hanen huomion-
sa voi kohdistua téysin eri tuotekategoriaan. Suositusjérjestelmén nakokulmasta téa-
mé tarkoittaa, ettd historian painottaminen ei aina tuota luotettavinta tulosta, ja
jarjestelmén on pystyttavi tasapainottamaan lyhyen ja pitkdn aikavélin kayttayty-

misen signaaleja.
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Tulosten pohjalta voidaan hahmotella ajatus "konseptuaalisesta ideaalimallista”,
vaikka varsinaista universaalia ideaalijarjestelméa ei voida méaaritelld. Téallainen jar-
jestelmé yhdistéisi useita tavoitteita, jotka todellisissa ympéaristoissé ovat usein kes-
kena#n ristiriidassa: korkean tarkkuuden, riittdvan monimuotoisuuden, kayttajako-
kemuksen optimoinnin ja liiketoiminnallisten tulosten tukemisen. Liséksi ideaalimal-
li olisi kykeneva oppimaan jatkuvasti muuttuvista signaaleista ja reagoimaan niihin
reaaliajassa ilman, ettd suositukset lukkiutuvat menneisyyden toimintamalleihin.

Viime vuosien kehitys erityisesti koneoppimisen ja generatiivisen tekoélyn alueel-
la on tuonut suositusjirjestelmille uusia mahdollisuuksia. Syvaoppimiseen perustu-
vat mallit, kontekstuaaliset suositusalgoritmit ja laajemmat kayttajéprofiilit voivat
lieventad perinteisid ongelmia kuten datan harvuutta ja monimuotoisuus—tarkkuus
-ristiriitaa. Samalla ne kuitenkin tuovat mukanaan uusia haasteita, kuten lapiné-
kyvyyden, reiluuden ja mallien tulkittavuuden, joista suositusjérjestelmékirjallisuu-
dessa keskustellaan yhé aktiivisemmin. Tekoélypohjainen suosittelu voi siis ratkaista
olemassa olevia teknisié rajoitteita, mutta se ei poista tarvetta ymmaértaa jarjestel-
mén toimintaa laajemmassa kontekstissa.|28|

Kokonaisuutena voidaan todeta, ettd suositusjarjestelmét ovat ennen kaikkea
adaptiivisia ja kontekstuaalisia teknologioita, joiden kehittdminen ei ole kertaluon-
toinen suunnitteluprojekti vaan jatkuva optimoinnin ja arvioinnin sykli. Verkko-
kauppojen kaltaisessa ympéaristossé, jossa kdyttajien mieltymykset, tuotteet ja vuo-
rovaikutukset muuttuvat jatkuvasti, suositusjéarjestelman on oltava joustava, oppiva
ja monitasoinen. Tulevaisuuden jarjestelmét eivat todennakoisesti pyri taydellisyy-
teen vaan dynaamiseen tasapainoon: niiden on kyettdava mukautumaan tilanteisiin,
joissa taydellinen informaatio puuttuu, ja tuotettava silti kiayttédjalle tarkoituksen-

mukaisia, perusteltuja ja hyodyllisid suosituksia.



7 Yhteenveto

Téssa tutkielmassa tarkasteltiin kirjallisuuskatsauksen avulla verkkokauppojen suo-
situsjarjestelmien teknisid haasteita, niithin ehdotettuja ratkaisumenetelmié seké jar-
jestelmien arvioinnissa kiytettdvid mittareita. Suositusjérjestelmét ovat keskeinen
osa nykyaikaista sidhkoistd kaupankidyntia, silla ne henkilokohtaistavat kiayttokoke-
musta, tehostavat tuotteiden 16ydettavyytta ja pyrkivit tukemaan verkkokaupan lii-
ketoiminnallisia tavoitteita. Jarjestelmien toimivuus ei kuitenkaan ole itsestdansel-
vyys, vaan ne kohtaavat teknisia rajoitteita, jotka vaikuttavat suositusten tarkkuu-
teen ja luotettavuuteen. Aineiston avulla vastattiin tutkimuksen alussa esiteltyihin

kysymyksiin seuraavasti:

TK1 Keskeisiksi suositusjérjestelmien teknisiksi haasteiksi tunnistettiin kylmakayn-
nistys, datan harvuus, skaalautuvuus sekd monimuotoisuuteen ja tarkkuuteen
liittyvat ristiriidat. Kylmékaynnistys syntyy, kun jarjestelmalld ei ole riitta-
vasti tietoa uusista kayttéjista tai kohteista. Datan harvuus puolestaan johtuu
siitd, etta kayttajat arvioivat vain murto-osan tarjolla olevista tuotteista, mika
vaikeuttaa luotettavien samankaltaisuuksien laskemista. Suurissa verkkokau-
poissa myo6s skaalautuvuus nousee merkittavaksi haasteeksi, silld jarjestelmien
on kyettava kasitteleméaan kasvavia kiayttaja- ja kohdejoukkoja ilman suoritus-
kyvyn heikkenemisté. Lisdksi tarkkuuden optimointi voi kaventaa suositusten

monimuotoisuutta ja johtaa liialliseen erikoistumiseen.
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TK2

TK3

Kylméakaynnistysta voidaan lieventdé esimerkiksi demografisilla tiedoilla, hy-
bridimalleilla tai koneoppimistekniikoilla, kuten Naive Bayes -luokittelijalla ja
WALS-optimoinnilla. Datan harvuutta pyritdian vahentdméaan hyodyntamalla
sosiaaliseen luottamukseen perustuvia menetelmia tai yhdistamalld eri suosit-
telutekniikoita hybridijarjestelmiksi. Skaalautuvuusongelmissa tehokkaita rat-
kaisuja tuovat klusterointimenetelmét, jotka ryhmittelevat kayttédjia ja koh-
teita pienempiin osajoukkoihin. Monimuotoisuus—tarkkuus -ristiriitaa voidaan
tasapainottaa esimerkiksi painotettujen naapuruusmenetelmien avulla tai li-

saamalld suositusten satunnaisuutta ja uutuusarvoa.

Arviointimenetelmié voidaan jakaa teknisiin ja kidytdnnon mittareihin. Tekni-
sid mittareita ovat muun muassa tarkkuus, tasmallisyys, muistettavuus seké
virhepohjaiset regressiomittarit, kuten MAE ja RMSE. Kéaytannon arviointia
puolestaan toteutetaan online-mittareilla, kuten klikkausprosenteilla ja kon-
versioasteella, sekd A /B-testauksella ja kiyttajatutkimuksilla. Koska yksittai-
nen mittari ei kuvaa jarjestelmén suorituskykyé kokonaisvaltaisesti, arviointi

edellyttda useiden menetelmien yhdistamisté.

Tutkielman perusteella voidaan verkkokauppojen suositusjarjestelmien todeta

olevan monimutkaisia ja kontekstisidonnaisia kokonaisuuksia, joiden kehittdminen

edellyttaa tasapainottelua teknisten rajoitteiden, kiyttajakokemuksen ja liiketoimin-

nallisten tavoitteiden vélilla. Vaikka yksittéisid ongelmia voidaan lieventdd eri me-

netelmilld, ei universaalia ratkaisua ole olemassa. Parhaat tulokset saavutetaan yh-

distamalld useita lahestymistapoja ja arvioimalla jarjestelmén toimintaa jatkuvasti

muuttuvassa kiyttoympéaristossa. Nain ollen ideaalia, kaikkialle soveltuvaa mallia

ei ole, vaan paras suositusjarjestelmé on dynaaminen, adaptiivinen ja kontekstinsa

mukaan kehittyva kokonaisuus.
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