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Tämän insinöörityön tavoitteena oli tutkia tunnettuja suosittelualgoritmimalleja ja 
vertailla niiden soveltuvuutta sosiaalisen median yhteisöpalvelun verkkoalus-
talle. Vertailu toteutettiin luomalla valikoiduista suosittelualgoritmeista prototyy-
pit, joiden avulla luotiin lista suosituksia. Suosituksien pohjalta arvioitiin, mikä 
suosittelualgoritmi sopisi parhaiten sosiaalisen median yhteisöpalvelulle.  

Suosittelualgoritmit ovat koneoppimiseen pohjautuvia järjestelmiä. Ne seulovat 
suuria datamääriä, minkä pohjalta ne pyrkivät luomaan persoonallisia suosituk-
sia eri käyttäjille. Tunnetuimpia ja käytetyimpiä suosittelualgoritmimalleja ovat 
yhteistoiminnalliset sekä sisältöpohjaiset suosittelualgoritmit, joiden toimintaa 
käytiin insinöörityössä tarkemmin läpi. Työssä tutustuttiin myös kolmeen sa-
mankaltaisuuden mittaan, joita suosittelualgoritmit hyödyntävät suosituksen 
tuottamisessa.  

Monet verkkopohjaiset sosiaalisen median yhteisöpalvelut, kuten Facebook, 
Youtube ja Instagram, käyttävät suosittelualgoritmeja. Insinöörityössä tarkastel-
tiin lähemmin, mitä yhteisöpalvelut ovat ja miten käytetyimmät sosiaalisen me-
dian yhteisöpalvelut käyttävät suosittelualgoritmeja omilla alustoillaan. Samalla 
pohdittiin yleisesti sosiaalisen median vaikutusta suosittelualgoritmien toimin-
taan. 

Lopuksi tehtiin kolme suosittelualgoritmiprototyyppiä, joilla mallinnettiin läpikäy-
tyjen suosittelualgoritmimallien toimintaa. Työssä käytettiin kirja-datasettiä, jota 
hyödynnettiin luomaan valitulle käyttäjälle kirjasuosituksia. Saatujen tulosten 
pohjalta vertailtiin näiden kolmen suosittelualgoritmin toimintaa ja tehtiin havain-
toja, kuinka ne soveltuisivat sosiaalisen median yhteisöpalvelun alustalle. 
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The goal of the study was to research and examine the most popular 
recommender algorithms and make comparisons to find out which one would 
work best in a social media networking service. The comparison was done with 
three different recommender algorithm prototypes that were used to create a list 
of recommendations. An evaluation was made based on the recommendations, 
as to which of them would suit the best for a social media networking service. 

Recommender algorithms are systems based on machine learning. They sift 
through large amounts of data from which they aim to create personalized 
recommendations to different users. The most known and used recommender 
algorithms are collaborative filtering and content-based filtering. Here, a closer 
look is taken on how the algorithms work and also on three different similarity 
measures that these kinds of algorithms use to create recommendations. 

Many web-based social media networking services such as Facebook, Youtube 
and Instagram use recommender algorithms. In the thesis a further look is taken 
into what networking services are and how the most used social media 
networking services utilize recommender algorithms in their platforms. Also, the 
thesis goes over effects of social media on how the recommender algorithms 
work. 

Lastly, three recommender algorithm prototypes were made that replicate the 
functions of three different recommender algorithms. A book dataset was used 
to create recommendations to a selected user. Based on the recommendations, 
a comparison was made between the three recommender algorithms and how 
they would work in a social media networking service. 

Keywords: recommender algorithm, social media, social 

networking service 
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Käsitteet 

Suosittelualgoritmi:  

Koneoppimisen muoto, jolla dataa seulomalla pyritään luomaan 

persoonallisia suosituksia. 

Käyttäjäprofiili:  

Yksilöityjä profiileja, johon kerätään käyttäjän antamia syötteitä 

sekä informaatiota.  

Yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi:  

Algoritmi, joka tekee suosituksia perustuen käyttäjien aikaisemmin 

tehtyihin syötteisiin. 

Sisältöpohjainen suosittelualgoritmi: 

Algoritmi, joka tekee suosituksia käyttäjälle ja tuotteille annettujen 

määritelmien pohjalta. 

Samankaltaisuuden mitta:  

Suosittelualgoritmien käyttämä funktio, jota se käyttää samankal-

taisten käyttäjien ja tuotteiden seulomisessa. 

Yhteisöpalvelu:  

Verkkopohjainen alusta, jossa käyttäjät voivat verkostoitua muiden 

samankaltaisten käyttäjien kanssa. 

Sosiaalinen media:  

Erilaiset verkkosivut ja sovellukset, joiden avulla voidaan jakaa tie-

toa ja kommunikoida muiden käyttäjien kanssa. 
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1 Johdanto 

Teknologian saavutettavuuden lisääntyessä ihmisten jokapäiväisessä elämässä 

myös altistuminen erilaisille suosittelualgoritmeille lisääntyy. Monet modernit so-

siaalisen median yhteisöpalvelut, kuten Instagram, Facebook ja Youtube, ovat 

kehittäneet alustoilleen omat yksityiset suosittelualgoritmit. Näiden algoritmien 

tarkoituksena on kerätä ja analysoida käyttäjän antamia syötteitä. Sen pohjalta 

algoritmi tuottaa parhaimman mahdollisen suosituksen tuotteesta tai palvelusta, 

joka kaikista todennäköisimmin kiinnostaisi käyttäjää. Normaalin käyttäjän on 

kuitenkin usein vaikea tiedostaa näiden algoritmien toimintaa, sillä ne on sää-

detty toimimaan alustalla lähes huomaamattomasti. 

Tämän insinöörityön tavoitteena oli perehtyä käytetyimpiin suosittelualgoritmi-

malleihin ja tutkia niiden toimintaa sekä soveltuvuutta sosiaaliselle medialle tar-

koitetulla yhteisöpalvelualustalla. Käsittelimme myös työssä esiteltävien suosit-

telualgoritmien vahvuuksia ja heikkouksia. 

Työn tavoitteiden saavuttamiseksi toteutettiin kolme suosittelualgoritmiproto-

tyyppiä. Näillä prototyypeillä havainnollistettiin tarkemmin käsiteltyjen algorit-

mien toimintaa. Arvioimme ja vertailemme eri suosittelualgoritmien toimintaa ja 

tehokkuutta prototyypeillä. Tämän pohjalta saatiin käsitystä siitä, miten sosiaali-

sen median yhteisöpalvelut saattavat hyödyntää suosittelualgoritmeja omilla 

alustoillaan. Tuloksena oli tarkoitus selvittää, hyödyllisiä havaintoja keräämällä 

ja vertailemalla, minkälainen suosittelualgoritmi toimii parhaiten sosiaalisen me-

dian yhteisöpalvelulla. 

Tämän opinnäytetyön tarkoitus on antaa lukijalle parempi ymmärrys suosittelu-

algoritmien toiminnasta sekä niiden käytöstä sosiaalisen median yhteisöpalve-

luissa. Tiettävästi monet tunnetut sosiaalisen median sovellukset sekä sivustot 

käyttävät algoritmeja. Niiden tarkka toiminta on kuitenkin yrityssalaisuuksien ta-

kana. Tämän takia normaalin käyttäjän on vaikea ymmärtää, miten nämä algo-

ritmit oikeasti toimivat ja kuinka niiden avulla käyttäjistä kerättyä tietoa käyte-
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tään. Sosiaalisen median jatkaessa kehittymistä ja laajenemista on tärkeää tie-

tää, millä tavoilla omaan käyttökokemukseen sekä kulutusvalintoihin näillä algo-

ritmeilla voidaan pyrkiä vaikuttamaan. 

2 Suosittelualgoritmi 

Suosittelualgoritmit (recommender algorithm) ovat koneoppimisen (machine 

learning) muoto. Niitä käytetään työkaluina isojen ja monimutkaisten informaa-

tiomäärien tarkastamiseen ja suodattamiseen (ks. kuva 1). Algoritmilla pyritään 

luomaan prosessoidun informaation pohjalta personalisoitu näkymä, jossa prio-

risoidaan käyttäjälle kiinnostavia tuotteita, kuten vaatteita, palveluita tai elokuvia 

[1, s. 13]. 

 

 

Kuva 1. Netflix luo käyttäjälle Top Picks -listan, johon suosittelualgoritmi on vali-

koinut käyttäjälle elokuvia, ohjelmia ja sarjoja. 

 

Suosittelualgoritmien käyttötarkoitusta voidaan tulkita monella eri tavalla, jotka 

voidaan liittää joko algoritmin käyttämän palveluntarjoajan motiiveihin tai palve-

lun käyttäjän mahdollisiin tarpeisiin. Yhden tulkinnan mukaan suosittelualgorit-

meja käytetään kannustamaan käyttäjää suorittamaan haluttuja valintoja, esi-

merkiksi mainoksen klikkaamista tai tuotteen ostamista. Toisen mukaan taas 
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niiden käyttäminen nähdään enemmän datan ylikuormituksen (information over-

load) vähentämisen työkaluna. [2, s. 3.] Nämä näkökulmat kuitenkin viittaavat 

siihen, mitä suosittelualgoritmien käyttäjät mahdollisesti etsivät omien nettipoh-

jaisten sivustojensa parantamiseen. Onkin hyvä pohtia myös suosittelualgorit-

mien käyttötarkoituksia käyttäjien näkökulmasta. Suosittelualgoritmit tarjoavat 

laajempia hakumahdollisuuksia sekä personalisoituja ehdotuksia ja näkymiä, 

esimerkiksi suodatettujen ehdotusten esittäminen luettelona, jossa suositukset 

on järjestetty osuvuuden tai käyttäjäprofiilin personalisoinnin mukaan [3, s. 6–7]. 

Tämä lisää käyttäjän todennäköisyyttä löytää tuote tai palvelu, josta hän pitää. 

 

Monet nettipohjaiset palvelut kuten Youtube ja Instagram hyödyntävät suositte-

lualgoritmeja, joilla pyritään parantamaan käyttäjäkokemusta. Ne auttavat käyt-

täjää löytämään sopivimman vaihtoehdon, esimerkiksi videon tai kuvan. Suosit-

telualgoritmi tunnistaa tuotteiden välisiä eroja sekä ennustaa arvioitavan tuot-

teen hyötyä käyttäjälle ja vertaa saatua tulosta muiden tuotteiden kanssa. Tä-

män pohjalta algoritmi valitsee tuotteita, jotka ovat käyttäjälle suosittelun arvoi-

sia. [3, s. 10.] 

 

Nettipalvelut ja nettisivustot, jotka käyttävät suosittelualgoritmeja, hyödyntävät 

seulonnassaan käyttäjäprofiileja. Käyttäjäprofiilit ovat yksilöityjä profiileja, joihin 

kerätään käyttäjän antamia syötteitä sekä informaatiota, kuten klikkauksia, ha-

kuja, ikää, sukupuolta ja arvosteluja. Profiileja voidaan myös luoda ilman käyttä-

jän antamia syötteitä [4]. Niiden data voi olla eksplisiittistä tai implisiittistä. Tällä 

jaolla on tarkoitus erotella käyttäjän antamia syötteitä, joiden avulla määritellään 

kyseisen käyttäjän mahdollisia preferenssejä. Eksplisiittinen data koostuu käyt-

täjän tekemistä syötteistä, joissa käyttäjän mielipide tuotteelle näkyy selvästi. 

Tämän kaltaisia syötteitä ovat esimerkiksi tuotteelle annettu numeerinen arvo-

sana tai videolle annettu tykkäys. Implisiittinen data taas kuvastaa epäselvästi 

käyttäjän mieltymyksiä, joissa käyttäjän preferenssiä on vaikeampi määritellä. 

Esimerkkejä implisiittisestä datasta ovat muun muassa sivustolla käytetty selai-

luaika ja mainoksen katselukerrat. Käyttäjäprofiilin avulla tarkennetaan algorit-
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min luoman ehdotuksen osuvuutta käyttäjälle sopivammaksi. Algoritmin tuotta-

mille tuloksille on monesti palvelun sivuilla omistettu kohta, jossa käyttäjä pystyy 

selaamaan hänelle kohdistettuja tuloksia. Monissa tapauksissa algoritmi toimii 

huomaamattomasti sovelluksen tai sivuston taustalla, jolloin käyttäjän on vaike-

ampi hahmottaa, kuinka se mahdollisesti vaikuttaa palvelun käyttökokemuk-

seen. 

 

Käytämme päivittäin sovelluksia sekä nettisivustoja, jotka hyödyntävät toimin-

nassaan suosittelualgoritmeja. Nämä palvelut tuovat harvoin tarkemmin esille, 

kuinka heidän käyttämänsä algoritmit toimivat. Sosiaalisen median alustojen 

käyttämien suosittelualgoritmien todellinen toiminta on suojattu tarkoin, mutta 

voimme silti tutkia ja pohtia asiaa julkisesti tunnettujen algoritmien rakennemal-

lien avulla. Suosittelualgoritmeja voidaan jakaa niiden rakenteen pohjalta erilai-

siin malleihin (ks. kuva 2). Tunnetuimpia ja käytetyimpiä malleja ovat yhteistoi-

minnalliset ja sisältöpohjaiset suosittelualgoritmit. Tarkastellaan seuraavaksi tar-

kemmin, kuinka nämä algoritmit tuottavat suosituksia yksinkertaisten esimerk-

kien avulla. 

 

 

Kuva 2. Hahmotelma suosittelualgoritmien luokittelusta. 

 Sisältöpohjainen  Yhteistoiminnalliset  Muut 

 Suosittelualgoritmit 

 Muistipohjainen  Mallipohjainen 
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2.1 Yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi 

Collaborative filtering (CF) eli yhteistoiminnallinen seulonta on suosittelualgo-

ritmi, joka luo suosituksia perustuen muiden käyttäjien mielipiteisiin [5, s. 291]. 

Algoritmi etsii yhtäläisyyksiä eri käyttäjäprofiilien välillä vertaamalla käyttäjien 

antamia syötteitä tuotteille, kuten tykkäyksiä tai arvosteluja. Vertailun pohjalta 

algoritmi jakaa käyttäjät ryhmiin, joissa käyttäjien mieltymykset ovat samankal-

taisia. Se ehdottaa kerätyn datan perusteella käyttäjälle vaihtoehtoja, joista sa-

mankaltaiset käyttäjät ovat pitäneet ja jotka kaikista todennäköisimmin kiinnos-

taisivat myös käyttäjää. 

 

Yksi tunnetuimmista yhteistoiminnallisen seulonnan esimerkeistä, jossa ky-

seistä suosittelualgoritmia on sovellettu, on yksittäisen tuotteen kohdennettu 

suosittelu, kuten esimerkiksi kirjan, elokuvan tai videopelin. Tarkastellaan seu-

raavaksi yhteistoiminnallisen seulonnan toimintaa yksinkertaisella kirjan suosit-

telu esimerkillä, jossa on listattu käyttäjiä ja kirjoja (ks. taulukko 1). 

 

Taulukko 1. Käyttäjien kirja-arvostelut. 

Käyttäjä Kirja 1 Kirja 2 Kirja 3 

Ida 2 5 2 

Sara 5 1  

Eve  4 3 

 

Tästä taulukosta näemme, miten kolme käyttäjää ovat arvioineet eri kirjoja. Tyh-

jät kohdat tarkoittavat, ettei käyttäjä ole lukenut kyseistä kirjaa. Ida on lukenut 

kaikki kolme, mutta Sara ja Eve vain kaksi. Annetusta käyttäjäsyötteistä, eli 

tässä esimerkissä eksplisiittisistä numeerisista arvosteluista, voimme seuloa eri 

käyttäjien yhtäläisyyksiä ja luoda mahdollisia suosituksia. Arvosteluista nä-

emme, että käyttäjä Sara on antanut varsin erilaiset arvostelut muihin käyttäjiin 

verrattuna. Tämän perusteella yhteistoiminnallisessa seulonnassa algoritmi ei 
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laittaisi Saraa samaan ryhmään käyttäjien Ida ja Eve kanssa. Algoritmi ei myös-

kään ehdottaisi Saralle kirjoja, joista Ida tai Eve on pitänyt. Toisaalta käyttäjät 

Ida ja Eve ovat arvostelleet kirjoja samanlaisesti, mistä voimme päätellä, että 

Eve ei todennäköisesti tule pitämään Kirja 1:stä. Algoritmi laittaisi Idan ja Even 

samaan ryhmään ja ehdottaisi kummallekin kirjoja, joista toinen on pitänyt. 

 

Usein yhteistoiminnallisia suosittelualgoritmeja jaetaan kahteen eri ryhmään: 

muisti- ja mallipohjaisiin suosittelualgoritmeihin. Nämä ryhmät erottavat algorit-

mit sen mukaan, miten ne prosessoivat saamansa dataa suosituksen tuotta-

miseksi. Muistipohjaiset algoritmit hyödyntävät koko käyttäjäprofiilien tietokan-

taa, johon sisältyy erilaista käyttäjien dataa esimerkiksi tykkäyksiä ja klikkauk-

sia. Nämä suosittelualgoritmit voidaan jakaa vielä tuote-tuote- tai käyttäjä-käyt-

täjäpohjaisiin algoritmeihin sen perusteella, miten algoritmi vertailee samankal-

taisuuksia. Mallipohjaiset algoritmit taas käyttävät saamaansa käyttäjäprofiilitie-

tokantaa oppiakseen tai määrittääkseen suosittelumallin, jota ne hyödyntävät 

suositusten tekemiseksi [6, s. 44]. Yksi tunnettu mallipohjainen suosittelualgo-

ritmi on pääakselihajotelma (Singular Value Decomposition). Tässä opinnäyte-

työssä keskitymme tarkastelemaan muistipohjaisia yhteistoiminnallisia suositte-

lualgoritmeja sisältöpohjaisten lisäksi. 

 

Käyttäjien, tuotteiden sekä käyttäjän ja tuotteiden välisiä samankaltaisuuksia 

voidaan arvioida ja laskea erilaisilla samankaltaisuuden mitoilla. Tämä on yksin-

kertainen tapa määritellä käyttäjien sekä tuotteiden välisiä samankaltaisuuksia. 

[7, s. 2.] Suosituimpia mittoja, joita suosittelualgoritmeissa on monesti käytetty, 

ovat kosinin samankaltaisuus (cosine similarity), Pearsonin korrelaatiokerroin 

(Pearson correlation coefficient) ja Euklidinen etäisyys (Euclidean distance). 

Hyödynnetään aikaisemmin selostettua kirja-arvostelu esimerkkiä näiden yhtei-

sen seulonnan tyyppien, sisältöpohjaisen seulonnan sekä samankaltaisuuksien 

mittojen havainnollistamiseen. Käytetään jokaisen seulontatyypin esittämisen 

yhteydessä erilaista samankaltaisuuden mittaa, jotta saadaan parempi käsitys 

eri mittojen toiminnasta. 
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2.1.1 Tuote - tuotepohjainen 

Tuote-tuotepohjaisessa (item-item) yhteistoiminnallisessa seulonnassa vertail-

laan eri tuotteiden samankaltaisuuksia käyttäjän antamien syötteiden pohjalta. 

(ks. kuva 3). Algoritmi seuloo käyttäjäprofiilin dataa, esimerkiksi arvioita, klik-

kauksia tai ostoksia, ja ehdottaa niiden perusteella käyttäjälle samankaltaisia 

tuotteita [8, s. 4]. Tuotteiden vertailun lisäksi algoritmi ottaa huomioon muiden 

käyttäjäprofiilien syötteitä tuotteille, minkä pohjalta se valikoi ehdotuksiin tuot-

teita, joista muut käyttäjät ovat pitäneet. Suuryritys Amazon keksi tuote-tuote-

seulonnan ja käytti sitä ensimmäisenä omassa verkkokaupassaan vuonna 

1998. 

 

 

Kuva 3. Tuote-tuotepohjainen yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi, jossa al-

goritmi luo suosituksen käyttäjäprofiili 1 käyttäjälle hänen tekemien mainosklik-

kausten sekä toisen käyttäjän tekemän syötteen pohjalta. 

 

Algoritmi voidaan laittaa löytämään tuotteiden 𝐴 ja 𝐵 välisiä yhtäläisyyksiä use-

alla eri samankaltaisuuden mitalla. Yksi tunnetuimmista on mitata kosinikulma 

kahden vektorin välillä (cosine similarity). Sillä lasketaan kahden vektorin väli-

sen kulman kosini asettamalla vektorit samaan sisätuloavaruuteen eli vekto-

riavaruuteen. Vektorien välinen samankaltaisuus määrittyy niiden välisen kul-

man suuruudesta. Jos vektorien välinen kulma on pieni eli lähellä 0 astetta, ne 

 Käyttäjäprofiili 1 

   Vaatemainos 1 Elokuvamainos Vaatemainos 2 

Suosittelualgoritmi Vaatemainos 3 

 Käyttäjäprofiili 2 
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ovat samankaltaisia keskenään. Päinvastoin jos vektorien välinen kulma on lä-

hempänä 90 astetta, ne ovat enemmän erilaisia kuin samanlaisia. 

 

𝑠𝑎𝑚𝑎𝑛𝑘𝑎𝑙𝑡𝑎𝑖𝑠𝑢𝑢𝑠 (𝐴, 𝐵)  =  𝑐𝑜𝑠 (𝐴, 𝐵)  =  
𝐴 ⋅  𝐵

||𝐴|| ||𝐵||
 

 

Tarkastellaan tuote-tuote suosittelua aikaisemman kirja-arvostelu taulukon poh-

jalta (ks. taulukko 1). Tässä esimerkissä algoritmi hyödyntää käyttäjien syöt-

teinä annettuja arvosteluja suosituksen perustana. Eve on lukenut kaksi kol-

mesta taulukon kirjasta. Tutkitaan, suosittelisiko yhteistoiminnallinen suosittelu-

algoritmi Evelle Kirja 1:stä, kun käytämme tuote-tuotevertailua. Kahdesta Even 

antamasta arvostelusta Eve piti eniten Kirja 2:sta. Tuote-tuotepohjaisen seulon-

nan kosinin samankaltaisuuden mittauksessa, vektorit 𝐴 ja 𝐵 ovat tuotteita. 

Tuote-tuotevertailussa hahmotellaan eri tuotteiden välisiä yhtäläisyyksiä eli kat-

sotaan, kuinka samanlainen Kirja 1 on Kirja 2:n kanssa. Lasketaan kirjojen sa-

mankaltaisuus kosinin samankaltaisuuden mitalla, jossa vektori 𝐴 on tuotteen 

Kirja 1 arvostelut ja vektori 𝐵 on tuotteen Kirja 2 arvostelut. 

 

𝐴 ⋅  𝐵 =  𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 1 ⋅  𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 2 = 2 × 5 + 5 × 1 + 0 × 4 = 15  

||𝐴||  =  ||𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 1||  =  √22 + 52 + 02 = √29  ≈ 5,39  

||𝐵||  =  ||𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 2||  =  √52 + 12 + 42 = √42  ≈ 6,48  

𝑠𝑎𝑚𝑎𝑛𝑘𝑎𝑙𝑡𝑎𝑖𝑠𝑢𝑢𝑠 (𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 1, 𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 2)  =  
15

5,39 ×  6,48
 ≈  0,43 

𝜃 = cos−1(0,43)  ≈ 65° 

𝑒𝑟𝑖𝑙𝑎𝑖𝑠𝑢𝑢𝑠 (𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 1, 𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 2)  =  1 −  𝑐𝑜𝑠 (𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 1, 𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 2)  =  1 −  0,43 =  0,57 

𝜃 = cos−1(0,57)  ≈ 55° 

 

Kosini samankaltaisuuden kaavalla saadaan selville, että Kirja 1 ja Kirja 2 ovat 

0,43 samanlaiset ja 0,57 erilaiset. Kirjojen samankaltaisuuden välisen kosinikul-

man aste on noin 65°, mikä on lähempänä 90 astetta kuin 0 astetta eli kirjat 
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ovat enemmän erilaisia kuin samanlaisia. Tämä voidaan varmistaa katsomalla 

kirjojen erilaisuuden astetta, joka on noin 55°. Kirjojen erilaisuuden aste on lä-

hempänä 0 astetta kuin samankaltaisuuden aste. Tämän menetelmän pohjalta 

algoritmi ei suosittelisi Evelle Kirja 1:stä, koska se ei ole tarpeeksi samanlainen 

hänen parhaiten arvostellun kirjan kanssa. 

2.1.2 Käyttäjä - käyttäjäpohjainen 

Käyttäjä-käyttäjäpohjaisessa (user-user) yhteistoiminnallisessa suosittelualgorit-

missa luodaan ehdotus muiden käyttäjien tekemien syötteiden pohjalta (ks. 

kuva 4). Idea tämän ja tuote-tuotepohjaisen algoritmin takana on, että käyttäjät, 

jotka ovat olleet aikaisemmin samaa mieltä, ovat todennäköisesti tulevaisuudes-

sakin [9, s. 6]. Algoritmissa verrataan käyttäjän antamia syötteitä muiden käyttä-

jäprofiilien syötteiden kanssa. Seulonnassa etsitään käyttäjien välisiä samankal-

taisuuksia, joita voivat olla ikä tai sukupuoli sekä suoritetut tykkäykset tai videon 

katselukerrat. Algoritmi ehdottaa kerätyn datan pohjalta suosituksia, joista sa-

manlaiset käyttäjät ovat pitäneet. 

 

 

Kuva 4. Käyttäjä-käyttäjäpohjainen yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi, 

jossa algoritmi luo käyttäjäprofiilin 1 käyttäjälle suosituksen vertaamalla hänen 

ja muiden käyttäjien katsomia videoita. 

Käyttäjäprofiili 1 

Käyttäjäprofiili 2 

Käyttäjäprofiili 3 

Musiikkivideo 

Leivonta video 

Koira video 

Pelivideo 

Suosittelualgoritmi Pelivideo 
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Toinen tunnettu samankaltaisuuden mitta, jolla voidaan etsiä tuotteiden ja tässä 

tapauksessa käyttäjien 𝐴 ja 𝐵 välisiä samanlaisuuksia, on Pearsonin korrelaa-

tiokerroin (Pearson correlation coefficient). Siinä mitataan, kuinka korreloituja eli 

vastaavanlaisia kaksi muuttujaa ovat. Kaava palauttaa arvon 1 ja -1 välillä. Mitä 

lähempänä tulos on arvoa 1, sitä enemmän muuttujat ovat samankaltaisia kes-

kenään, koska niillä on positiivinen korrelaatio. Jos tulos on lähempänä -1, 

muuttujat ovat enemmän erilaisia kuin samanlaisia keskenään, koska niillä on 

negatiivinen korrelaatio. Nollatulos tarkoittaa, että muuttujilla ei ole lainkaan kor-

relaatiota keskenään. 

 

𝑠𝑎𝑚𝑎𝑛𝑘𝑎𝑙𝑡𝑎𝑖𝑠𝑢𝑢𝑠 (𝐴, 𝐵)  =  𝑐𝑜𝑟(𝐴, 𝐵)  =  

1
𝑛 𝛴((𝐴𝑖  − 𝐴̅)  × (𝐵𝑖  −  𝐵̅))

1
𝑛

√𝛴(𝐴𝑖  − 𝐴̅)2  ×  √𝛴 (𝐵𝑖  −  𝐵̅)2
 

 

Käytetään Pearsonin korrelaatiokerrointa tarkastamaan, kuinka samanlaisia ai-

kaisemman kirja-arvostelutaulukon (ks. taulukko 1) kaksi käyttäjää ovat. Meto-

dissa käytetään vain vertailtavien käyttäjien antamia arvosanoja kirjoille. Tar-

kastellaan käyttäjien Ida ja Sara välistä samankaltaisuutta. Käytämme tässä ta-

pauksessa Idan ja Saran antamia arvosteluja Kirja 1:lle ja Kirja 2:lle. Sara ei ole 

lukenut Kirja 3:sta, joten emme voi arvioida hänen ja Idan välistä samanlai-

suutta Kirja 3:een liittyen. Luodaan uusi taulukko, johon keräämme tarvittavat 

tiedot. Lasketaan aluksi käyttäjien arvostelujen tuottamat arvot erikseen ja lisä-

tään ne taulukkoon (ks. taulukko 2). 

 

Taulukko 2. Käyttäjä-käyttäjäesimerkki, käyttäjien Ida ja Sara välillä. 

𝐼𝑑𝑎 𝑆𝑎𝑟𝑎 𝐼 ×  𝑆 𝐼2 𝑆2 

2 5 10 4 25 

5 1 5 25 1 

2 -    
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Seuraavaksi laskemme taulukon 2 sarakkeiden arvot yhteen, jotta saamme tar-

vittavat arvot Pearsonin korrelaatiokertoimen laskemiseen (ks. taulukko 3). 

 

Taulukko 3. Lasketaan sarakkeiden arvot yhteen. 

 𝐼𝑑𝑎 𝑆𝑎𝑟𝑎 𝐼 ×  𝑆 𝐼2 𝑆2 

𝛴 7 6 15 29 26 

 

Sijoitetaan kerätyt arvot Pearsonin korrelaatiokerroin kaavaan ja selvitetään 

Idan ja Saran välisen korrelaation arvo. 

 

𝑐𝑜𝑟(𝐼, 𝑆)  =  
𝑛( 𝛴(𝐼 ×  𝑆)  −  𝛴(𝐼)  ×  𝛴(𝑆)

√ (𝑛𝛴𝐼2  −  (𝛴𝐼)2) (𝑛𝛴𝑆2  −  (𝛴𝑆)2) 
 

=  
2 ×  15 −  7 ×  6

√(2 ×  292  −   72)(2 ×  262  −  62) 
 

=  
−12

√2 149 028
 

=  −
13

1466
 

≈  − 0,002 

 

Saimme vastaukseksi −0,002, mikä tarkoittaa, että käyttäjillä Ida ja Sara on erit-

täin pieni negatiivinen korrelaatio. Eli toisin sanoen he ovat enemmän erilaisia 

kuin samanlaisia käyttäjiä. Tämän perusteella algoritmi ehdottaa Saralle Kirja 

3:sta, josta Ida ei antanut hyvää arvosanaa. Periaatteena on siis, että Sara to-

dennäköisesti pitää kirjoista, joista Ida ei ole pitänyt – eli kirjoista, joille Ida on 

antanut huonon arvostelun. Toisaalta saatu korrelaatio on niin pieni, lähes ole-

maton, että algoritmi voisi myös päätellä, että Idalla ja Saralla ei ole lainkaan 

korrelaatiota. Kun korrelaatio on nolla, käyttäjillä ei ole mitään samankaltaisuuk-

sia, eli algoritmi ei voisi myöskään ehdottaa käyttäjälle Sara mitään käyttäjän 

Ida arvostelemia kirjoja. 
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2.1.3 Käyttäjä - tuotepohjainen 

Käyttäjä-tuotepohjaiset (user-item) yhteistoiminnalliset suosittelualgoritmit kuu-

luvat mallipohjaiseen yhteistoiminnalliseen seulontaan, jossa yhdistyvät molem-

mat muistipohjaiset algoritmimenetelmät. Toisin kuin muistipohjaiset suosittelu-

algoritmit, jotka etsivät ja vertailevat tuotteiden tai käyttäjien välisiä samankaltai-

suuksia kaksiulotteisessa taulukossa (ks. taulukko 1), mallipohjaiset suosittelu-

algoritmit pyrkivät arvaamaan ja täyttämään taulukon tyhjiä kohtia. 

 

Yksinkertaisimmat ja suosituimmat esimerkit mallipohjaisesta yhteistoiminnalli-

sen seulonnan suosittelualgoritmista pohjautuvat matriisin tekijöihin jakamisesta 

(matrix factorization) [10]. Sen ideana on jakaa käyttäjä-tuotematriisi omiin pie-

nempiin käyttäjä- ja tuotematriisiin. Tässä menetelmässä algoritmi harjoittelee ja 

oppii vapaasti suomennettuna matalan ulottuvuuden vektoreita kaikille käyttäjille 

ja tuotteille. Nämä vektorit auttavat algoritmia ymmärtämään tarkemmin jokai-

sen käyttäjän tuotemieltymyksiä sekä tuotteiden ominaisuuksia. Harjoittelun 

pohjalta algoritmi luo yleisen mallin, jolla se ennustaa käyttäjän ja tuotteen vä-

listä suhdetta ja luo sen pohjalta tarkempia suosituksia. 

 

Muutamia tunnetuimpia käyttäjä-tuotepohjaisia yhteistoiminnallisia suosittelual-

goritmeja ovat pääakselihajotelma (Singular Value Decomposition), Bayes-

verkko (Bayesian Networks) sekä vaihteleva pienemmän neliön summa (Alter-

nating Least Square). Vaikka emme käy käyttäjä-tuotepohjaista yhteistoiminnal-

lista suosittelualgoritmia tämän tarkemmin läpi, se on myös hyvin tunnettu ja 

käytetty suosittelualgoritmimalli, josta on hyvä olla tietoinen. 

2.2 Sisältöpohjainen suosittelualgoritmi 

Content-based filtering (CBF) eli sisältöpohjainen suosittelualgoritmi luo suosi-

tuksia käyttäjän aikaisempien syötteiden ja valmiiksi annetun tuotetietokannan 

pohjalta. Algoritmi valitsee käyttäjäprofiilin perusteella tuotteita, joista käyttäjä 
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on pitänyt ja etsii näiden tuotteiden määritelmien ja ominaisuuksien avulla sa-

mankaltaisia tuotteita [11, s. 8]. Seulonnassa etsitään käyttäjän ja tuotteen väli-

siä samankaltaisuuksia, kuten tuotetyyppiä tai siihen liitettyä lajityyppiä, joiden 

pohjalta algoritmi tuottaa suosituksia (ks. kuva 5). Algoritmi vertailee käyttäjän 

antamia syötteitä, kuten hakutuloksia ja ostotapahtumia, tuotteiden kanssa, joi-

den ominaisuudet ja määritelmät ovat samankaltaisia. Tässä tyypissä korostuu 

tuotteiden määrittelyn tarkkuus. Mitä tarkemmin tietokantaan syötetyt tuotteet 

on määritelty avainsanoilla, sitä todennäköisemmin algoritmi löytää sopivia tuot-

teita käyttäjälle suositeltavaksi. 

 

 

Kuva 5. Esimerkki sisältöpohjaisesta suosittelualgoritmista, jossa algoritmi eh-

dottaa samaan tyylilajiin kuuluvia tuotteita käyttäjälle. 

 

Kolmas paljon käytetty samankaltaisuuden mitta on Euklidinen etäisyys 

(Euclidean distance). Sitä käytetään mittaamaan kahden eri vektorin etäisyyttä. 

Tämä toteutuu asettamalla verrattavat vektorit n-ulottuvuuteen, jossa voimme 

laskea niiden välisen etäisyyden. Mitä lyhyempi matka 𝐴 ja 𝐵 vektorien välillä 

on, sitä samankaltaisempia ne ovat keskenään. 

 

𝑠𝑎𝑚𝑎𝑛𝑘𝑎𝑙𝑡𝑎𝑖𝑠𝑢𝑢𝑠(𝐴, 𝐵)  = 𝑒𝑢𝑐𝑙𝐷𝑖𝑠𝑡(𝐴, 𝐵)  =  √∑(𝑎𝑖 −  𝑏𝑖)2

𝑛

𝑖 = 1

  

 

Käyttäjäprofiili 
1 

Fantasiakirja 
 

Suosittelualgoritmi 

Fantasia musiikki 

Fantasia elokuva 

Fantasia peli 
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Sovelletaan seuraavaksi Euklidista etäisyyttä aikaisemman kirja-arvostelu esi-

merkin kanssa. Pyrimme sen avulla määrittelemään, kuinka samankaltaisia jot-

kin muut tuotteet ovat käyttäjän korkeimmin arvostellun kirjan kanssa. Valitaan 

vertailtavaksi kirjaksi Saran parhaiten arvosteltu kirja eli Kirja 1. Tätä varten teh-

dään taulukko tuotteista, joihin Kirja 1:stä vertaillaan. Oletetaan, että Kirja 1 on 

fantasiakirja. Asetetaan kirjan tuotemäärittelylle yleisesti fantasiakirjoille kuulu-

via avainsanoja ja merkitään muut tuotteet arvolla 1, jos niillä on sama määri-

telmä, tai arvo 0, jos ei ole (ks. taulukko 4). 

 

Taulukko 4. Annetaan arvo 1 tuotemäärittelyille, joita Kirja 1:llä on. 

Kirja 1 fantasia J.R.R. 
Tolkien 

seikkailu klassikko fiktio kirja 

Peli 1 0 1 0 1 0 

Vaate 1 0 1 0 0 0 

Elokuva 1 1 1 1 1 0 

 

Luodun taulukon pohjalta voimme katsoa, kuinka algoritmin seuloma tietokanta 

löytää tuotteita, joiden ominaisuudet ovat yhteneviä Kirja 1:n kanssa. Tämän 

vertailun pohjalta voimme laskea kunkin tuotteen ja Kirja 1:n välisen Euklidisen 

etäisyyden. 

 

𝑒𝑢𝑐𝑙𝐷𝑖𝑠𝑡(𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 1, 𝑃𝑒𝑙𝑖) 

= √(1 − 1)2 +  (1 − 0)2 + (1 − 1)2 +  (1 − 0)2 + (1 − 1)2 + (1 − 0)2 

≈  1,73 

𝑒𝑢𝑐𝑙𝐷𝑖𝑠𝑡(𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 1, 𝑉𝑎𝑎𝑡𝑒) 

= √(1 − 1)2 +  (1 − 0)2 + (1 − 1)2 +  (1 − 0)2 + (1 − 0)2 + (1 − 0)2 

=  2  
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𝑒𝑢𝑐𝑙𝐷𝑖𝑠𝑡(𝐾𝑖𝑟𝑗𝑎 1, 𝐸𝑙𝑜𝑘𝑢𝑣𝑎) 

= √(1 − 1)2 +  (1 − 1)2 + (1 − 1)2 +  (1 − 1)2 + (1 − 1)2 + (1 − 0)2 

=  1 

 

Tuloksien perusteella vertailluista tuotteista elokuva on etäisyydeltään lähim-

pänä Kirja 1:stä. Jos suosittelualgoritmin pitäisi valita yksi tuotteista Saralle eh-

dotettavaksi, se suosittelisi Euklidisen etäisyyden pohjalta elokuvaa. 

2.3 Yleiset vahvuudet ja heikkoudet 

Yksi yhteistoiminnallisten suosittelualgoritmien suurimmista vahvuuksista on, 

että ne eivät tarvitse tarkempaa tietoa käyttäjistä tai tuotteista [12]. Algoritmit 

saavat tarvitsemansa datan käyttäjien aikaisemmin tehdyistä syötetapahtu-

mista. Tämä tekee yhteistoiminnallisista suosittelualgoritmeista monipuolisesti 

sovellettavia. 

 

Koska yhteistoiminnalliset suosittelualgoritmit tarvitsevat aikaisempia tapahtu-

mia suosituksien tuottamiseen, yksi yhteistoiminnallisen suosittelijan heikkouk-

sista on kylmäkäynnistys (cold start) [13, s. 33]. Kylmäkäynnistysongelma viittaa 

siihen, että algoritmin on vaikea luoda suosituksia uusille käyttäjille, joilla ei ole 

aikaisempaa syötehistoriaa. Myös kun tuotteella ei ole vielä käyttäjien välisiä 

syötteitä, uusien tuotteiden ehdottaminen hankaloituu, koska algoritmi ei pysty 

arvioimaan minkälaiset käyttäjät pitävät mistäkin tuotteesta. Tätä ongelmaa on 

pyritty vähentämään luomalla alkuun tietynlaisia valmiita ehdotuksia, kunnes al-

goritmi saa tarkempaa tietoa esimerkiksi suosittelemalla uusille käyttäjille ylei-

sesti suosittuja tai satunnaisia tuotteita, tai käyttämällä jotain muuta suosittelual-

goritmia uusien käyttäjien ja tuotteiden kanssa. 

 

Yksi syy, miksi sisältöpohjainen suosittelualgoritmi on suosittu, on sen yksinker-

taisuus. Sitä voi soveltaa erilaisiin sovelluksiin sekä alustoihin, koska se vaatii 

vain käyttäjän sekä ennalta määritellyn tietokannan. Koska algoritmi ei tarvitse 
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muiden käyttäjien syötteitä suosituksen tuottamiseen, sisältöpohjaisten suositte-

lualgoritmien tuottamat suositukset käyttäjälle ovat usein tarkkoja ja osuvia. Si-

sältöpohjaiset suosittelualgoritmit eivät myöskään kärsi kylmäkäynnistysongel-

masta niin kuin yhteistoiminnalliset suosittelualgoritmit. Algoritmi pystyy luo-

maan uusille käyttäjille suosituksia käyttäjän antamien tietojen, kuten sukupuo-

len, iän ja asuinmaan, mukaan sekä ehdottamaan uusia lisättyjä tuotteita niille 

annettujen määritysten ja ominaisuuksien pohjalta. Eli jos esimerkiksi juuri jul-

kaistulla alustalla on vähän käyttäjiä, algoritmin ehdotukset pysyvät silti suhteel-

lisen hyvinä. 

 

Toisinaan sisältöpohjaisilta suosittelualgoritmeilta puuttuu ehdotusten monipuo-

lisuus, koska niiden on huomattu ehdottavan samantyyppisiä tuotteita [13, s. 

34]. Tämä voi vähentää isojen, eri tuotteita sisältävien, alustojen käytön tehok-

kuutta, mikä taas vaikuttaa käyttäjien käyttökokemukseen negatiivisesti. Algorit-

min antamien suositusten osuvuus riippuu myös merkittävästi tietokannassa 

olevien tuotteiden avainsanojen määrittelyn täsmällisyydessä. Määritelmien tu-

lee olla tarpeeksi yksityiskohtaisia, jotta algoritmi pystyy luomaan toimivia käyt-

täjämieltymyksiä [1, s. 16]. Jos määrittelystä puuttuu jokin olennainen termi tai 

sana, algoritmi ei pysty ehdottamaan tuotetta joillekin käyttäjille, mikä vähentää 

algoritmin tehokkuutta. Myös käyttäjien antamat tiedot voivat vaikuttaa suosituk-

sien osuvuuteen. 

 

Kummallakin suosittelualgoritmilla on selviä vahvuuksia ja heikkouksia, jotka il-

menevät riippuen siitä, miten niitä hyödynnetään. Suosittelualgoritmista on vai-

keaa tehdä täydellistä sekä jokaiseen käyttötarkoitukseen sopivaa, minkä takia 

on tehty useita erilaisia suosittelualgoritmeja näiden lisäksi. 

2.4 Hybridialgoritmit sekä tietopohjaiset ja muut suosittelualgoritmit 

Suosittelualgoritmit kehittyvät jatkuvasti, mikä antaa tilaa uusille suosittelualgo-

ritmimalleille. Yhteistoiminnallisen ja sisältöpohjaisen seulonnan suosittelualgo-
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ritmien lisäksi löytyy myös muita algoritmeja. Yksi näistä on hybridisuosittelual-

goritmi, jossa sekoitetaan kahta tai useampaa yhteistoiminnallisen sekä sisältö-

pohjaisen seulonnan algoritmimallia. Hybridialgoritmeilla pyritään hyödyntä-

mään muiden suosittelualgoritmien vahvuuksia ja välttämään niissä esiintyviä 

rajoituksia sekä ongelmia, kuten kylmäkäynnistystä ja datan puutteellisuutta [14, 

s. 2–3]. Vaikka hybridisuosittelualgoritmit ovat uudempia muihin suosittelualgo-

ritmeihin verrattuna, niiden käyttö on viime vuosina yleistynyt. Yksi syy tälle voi 

olla, että hybridimallit tarjoavat tarkempia suosittelutuloksia kuin mitä aikaisem-

mat suosittelualgoritmit. 

 

Toinen algoritmi on tietopohjainen suosittelualgoritmi. Tämä algoritmi hyödyntää 

käyttäjistä ja tuotteista saamaansa tietoa luomaan perusteluita tuotteiden sopi-

vuudesta käyttäjälle. [15, s. 69.] Algoritmi ei käytä käyttäjän antamaa eksplisiit-

tistä tai implisiittistä dataa, vaan se pyrkii saamaan tarkempaa tietoa hyödyntä-

mällä käyttäjälle annettuja kyselyjä tai ominaisuuksia, joita käyttäjältä pyydetään 

ennen suosituksen tuottamista. Näitä voivat olla esimerkiksi erilaiset hakuomi-

naisuudet, joilla hakua voidaan rajata. 

 

Hybridi- ja tietopohjaisten algoritmien lisäksi on suosittelualgoritmeja, joiden toi-

minta perustuu syväoppimiseen (deep learning), väestöryhmittelyyn (demo-

graphic based), hyödyllisyyteen (utility based) sekä moneen muuhun. Näistä al-

goritmeista monien käyttö on usein hyvin rajattu tietyille käyttötarkoituksille, 

mikä tekee niiden laajamittaisemmasta soveltamisesta vaikeampaa. Suosittelu-

algoritmien kehittyessä entistä tarkemmiksi ja tehokkaammiksi, on mahdollista, 

että näiden erityisen tarkasti suunniteltujen, rajattuun käyttötarkoitukseen val-

mistettujen algoritmien yleisyys kasvaisi tulevaisuudessa. 

3 Yhteisöpalvelu 

Yhteisöpalvelulla (social networking service) viitataan verkkopohjaiseen alus-

taan, jonka käyttäjät pääsevät verkostoitumaan muiden käyttäjien kanssa, joilla 

on samoja mielenkiinnon kohteita, mielipiteitä ja muita samankaltaisuuksia [16, 
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s. 126]. Näiden palveluiden käyttäjänä voi toimia lähes kuka vain, esimerkiksi 

yksityishenkilö, yritys tai työntekijä. Monet yhteisöpalvelut ovat ottaneet eri käyt-

täjäkuntia huomioon lisäämällä heitä hyödyttäviä ominaisuuksia: esimerkiksi In-

stagramissa pystyy vaihtamaan henkilökohtaisen käyttäjätilin yritystiliksi. Yhtei-

söpalveluita on monenlaisia. LinkedIn on ammatillinen verkkoalusta, jonka 

kautta käyttäjät voivat jakaa ansioluettelonsa ja verkostoitua muiden alansa am-

mattilaisten kanssa. TikTok taas on mobiilisovellus, jossa käyttäjät voivat luoda, 

julkaista, kommentoida ja katsella lyhyitä videopätkiä. Vaikka LinkedIn ja TikTok 

ovat käyttötarkoituksiltaan hyvin erilaisia, molemmat voidaan silti luokitella yhtei-

söpalveluiksi. 

Jotta käyttäjä pääsisi käyttämään haluamaansa palvelua, hänen täytyy usein 

ensin luoda ilmainen käyttäjäprofiili palveluun lisäämällä henkilökohtaisia tietoja 

itsestään ja hyväksymällä palvelun käyttöehdot. Käyttäjällä on monesti vapaus 

määritellä, mitä henkilökohtaisia tietoja sekä palvelussa suoritettuja toimintoja 

hän haluaa muiden käyttäjien näkevän. Profiilin luotuaan käyttäjä pääsee hyö-

dyntämään kyseisen yhteisöpalvelun ominaisuuksia valitsemalla häntä kiinnos-

tavia sisältöjä. Internetin saatavuuden lisääntyessä yhä useammalla henkilöllä 

on pääsy yhteisöpalveluihin. 

Yksi tapa, miten nämä yhteisöpalvelut hyödyntävät palveluissaan suosittelual-

goritmeja on kerätä käyttäjän antamia syötteitä, minkä pohjalta palveluun lisätty 

suosittelualgoritmi ehdottaa käyttäjälle häntä mahdollisesti kiinnostavia aiheita, 

muita käyttäjiä ja sisältöä. Näiden suosittelualgoritmien tarkka tekninen toiminta 

on hyvin salattu, mutta voimme yrittää arvioida niiden mahdollista perusraken-

netta joidenkin yhteisöpalveluiden antamien julkisten tietojen avulla. 

Yhteisöpalveluita on tällä hetkellä tuhansia ja uusia julkaistaan jatkuvasti. Ny-

kyisten joukosta löytyy selviä maailmanlaajuisia suosikkeja (ks. kuva 6). Ote-

taan käytetyimmistä yhteisöpalveluista kolme lähempään tarkasteluun, jotta sai-

simme paremman käsityksen yleisten yhteisöpalvelujen toiminnasta. Nämä 

kolme yhteisöpalvelua ovat Facebook, Youtube ja Instagram. Katsotaan myös, 
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miten kyseiset yhteisöpalvelut ovat itse selittäneet suosittelualgoritmiensa toi-

mintaa. Päättelemme sen pohjalta, minkälaista suosittelualgoritmimallia niiden 

suosittelijat saattaisivat käyttää. Vilkaistaan myös lyhyesti näiden suosittelualgo-

ritmien ongelmia. Käytämme myöhemmin tätä kerättyä tietoa perustana suosit-

telualgoritmien vertailussa. 

Kuva 6. Käytetyimmät yhteisöpalvelut tammikuussa vuonna 2022 [17]. 



20 

 

 

3.1 Facebookin suosittelualgoritmin toiminta 

Facebook on maailmanlaajuisesti käytetyin sosiaalisen median yhteisöpalvelu. 

Se on Meta Platforms Inc. yhtiön alaisuuteen kuuluva verkkopalvelu, joka auttaa 

käyttäjää pitämään yhteyttä ystäviin, perheeseen ja yhteisöihin, jotka jakavat 

käyttäjän mielenkiinnon kohteita [18]. Facebook on vuonna 2004 luotu ja nyt 

maailman suurin yhteisöpalvelu, jolla on kuukausittain melkein kolme miljardia 

aktiivista käyttäjää. Facebookissa käyttäjä voi jakaa monenlaista sisältöä, kuten 

viestejä, video- ja äänitiedostoja. Sen käyttötarkoitus kohdistuu erilaisten yhtei-

söjen, kuten perheenjäsenistä, ystävistä, kollegoista, jonkun henkilön tai aiheen 

faneista koostuvien ryhmien, ylläpidosta. Vuosien saatossa Facebook on kehit-

tynyt yksinkertaisesta yhteydenpitopalvelusta yhdeksi verkkoympäristön keskei-

simmäksi ja monipuolisimmaksi yhteisöpalveluksi. Tehokkaan ylläpidon lisäksi 

se on pysynyt kilpailukykyisenä päivittämällä palvelua uusilla ominaisuuksilla, 

esimerkiksi Facebook Marketplace, Facebook Live ja Facebook Portal. Näiden 

sekä muiden lisättyjen toimintojen ansiosta Facebook on pysynyt tähän asti 

ajankohtaisena yhteisöpalveluna. Jatkuneen suosionsa takia monet muut verk-

kopalvelut ovat yhdistäneet Facebookin omiin verkkosivuihinsa ja sovelluksiinsa 

antamalla käyttäjän kirjautua sisään Facebook-tunnusten avulla. 

Facebookin sisällön suosittelualgoritmin tekninen toiminta on hyvin salattu tieto. 

Voimme kuitenkin tarkastella, miten sen algoritmi toimii Facebookin mukaan ja 

arvioida, minkälaista seulontatapaa sen suosittelualgoritmi mahdollisesti käyt-

tää. Facebookin algoritmi suorittaa aina neljä vaihetta, minkä avulla se seuloo 

käyttäjälle häntä kiinnostavaa sisältöä [19]. 

Nämä neljä vaihetta ovat: 

1. Valikoima: Mitä sisältöä kaverit ja julkaisijat ovat julkaisseet? 

2. Signaalit: Kuka julkaisi tarinan? 
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3. Ennusteet: Kuinka todennäköisesti sitoudut julkaisuun? 

4. Pisteytys: Kuinka kiinnostuneita käyttäjät ovat julkaisusta? 

Näiden vaiheiden läpikäymisen aikana suosittelualgoritmi kerää tietoa viimei-

simmistä julkaisuista, joita käyttäjän ystävät ja seuratut sivut ovat julkaisseet. 

Facebook ottaa huomioon monta eri vaikuttavaa tekijää suosituksen seulomi-

sessa, kuten selausalustan, julkaisujen tekijän, julkaisuajan, käyttäjän aikaisem-

mat syötteet saman julkaisijan aikaisemmin tekemiin julkaisuihin ja käyttäjän in-

ternetin nopeuden. Eli algoritmi käsittelee niin käyttäjäprofiileista saamaansa 

eksplisiittistä dataa kuin myös alustan sisällölle määriteltyä dataa. Tämä viittaisi 

yhteistoiminnalliseen suosittelualgoritmiin tai jonkinlaiseen hybridi suosittelual-

goritmiin. 

Facebookin algoritmi käyttää myös ennusteita, joilla se arvioi sisällön merkityk-

sellisyyttä käyttäjälle. Se pyrkii ennakoimaan todennäköisyyttä sille, että käyt-

täjä suorittaisi jotain jatkotoimia, kuten suositellun sisällön kommentointia tai ja-

kamista. Voisiko kyseessä olla mallipohjainen käyttäjä-tuoteyhteistoiminnallinen 

suosittelualgoritmi? Kuinka algoritmi tämän ennakoinnin toteuttaa ja mitä infor-

maatiota se käyttää näiden ennustusten saamiseksi ei ole kuitenkaan julkisesti 

tiedossa. Algoritmi luo tämä vaiheen aikana monia ennakoituja todennäköisyyk-

siä esimerkiksi klikkausten, ajan käytön, informatiivisen kokemuksen sekä klik-

kien kalastelun todennäköisyyttä. 

Lopuksi suosittelualgoritmi antaa ennusteiden pohjalta suositukselle osuvuus-

pistemäärän. Tämä pisteytys kuvaa sitä, miten paljon algoritmi uskoo käyttäjän 

olevan kiinnostunut kyseisestä sisällöstä. Pisteytyksen perusteella algoritmi si-

joittaa julkaisuehdotukset käyttäjälle niiden osuvuuden mukaan. Algoritmi suorit-

taa tämän prosessin joka kerta, kun käyttäjä avaa Facebookin. Facebook ei kui-

tenkaan selvennä, kuinka paljon esimerkiksi kohdennetut mainokset ja muut 

palvelut vaikuttavat algoritmin tekemiin suosituksiin. Käyttäjillä ei ole tietoa siitä, 

kuinka paljon suosittelualgoritmi antaa arvoa eri todennäköisyyksille. Suosiiko 

se esimerkiksi jotain todennäköisyyttä toisia enemmän? 
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Facebookin suosittelualgoritmia on kritisoitu viime vuosina siitä, kuinka algoritmi 

kannustaa antisosiaalisia tapoja, kuten vihapuhetta sekä äärimmäisiä poliittisia 

asenteita [20]. Vuonna 2021 yhdysvaltalainen Frances Haugen, joka työskenteli 

aiemmin Facebookille, syytti entisen työnantajansa tietoisesti salaavan olen-

naista tietoa sen käyttäjiltä ja maailman hallituksilta [21]. Tämä salailu on Hau-

genin mukaan johtanut valheisiin, ihmisten jakautumiseen ja jopa väkivaltaan. 

Kaikesta kritiikistä huolimatta Facebookin johto ei ole jakanut julkisuuteen sen 

tarkempaa tietoa algoritmiensa toiminnasta.  

Facebookin suosittelualgoritmi on nykyään hyvin tehokas ja edistyksellinen, 

mikä auttaa lukuisia käyttäjiä saamaan heitä kiinnostavaa sisältöä. Näitä ansi-

oita on kuitenkin vaikea arvostaa tietäen, miten sen toiminta on mahdollisesti 

vaikuttanut muihin käyttäjiin ja saattaa edelleenkin vaikuttaa. Tämän takia on 

tärkeää ymmärtää suosittelualgoritmien toimintaa ja olla jatkuvasti tietoinen si-

sällön mahdollisista asiayhteyksistä. Vaikka suosittelualgoritmimallit eivät itses-

sään tuota haitallisia suosituksia ilman ulkopuolisia vaikutteita, voivatko kuiten-

kin jotkut algoritmimallit olla alttiimpia tai taipuvaisempia tämänkaltaisten haital-

listen suositusten tekemiselle? 

3.2 Youtuben suosittelualgoritmin toiminta 

Youtube on tunnettu videonjakopalvelu, jonka kautta voi etsiä, katsoa ja jakaa 

videoita ja muuta sisältöä. Se toimii yhteisöpalveluna sisällöntuottajille sekä 

mainostajille ja tarjoaa foorumin, jossa ihmiset voivat inspiroida ja luoda yhteyk-

siä kaikkialle [22]. Youtube luotiin vuonna 2005, minkä jälkeen miljoonat käyttä-

jät ovat ladanneet sinne erilaisia videoita. Googlen ostettua Youtuben omistus-

oikeudet vuonna 2006, Youtube alkoi kasvattamaan suosiotaan käyttäjien kes-

kuudessa. Samanlaiset yhteisöpalvelut kuten Vimeo ja Dailymotion eivät pysy-

neet Youtuben käyttäjämäärän kasvun mukana, minkä takia Youtube on tällä 

hetkellä maailman suosituin videonjakelupalvelu. Youtuben vuosia kestänyt 

suosio osoittaa, kuinka suosittua laadukkaiden videoiden julkaiseminen ja nii-
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den jakaminen muille käyttäjille on. Tällä on voinut olla vaikutus uudempien yh-

teisöpalvelujen, kuten TikTokin ja Instagramin sisältämiin videonjakeluominai-

suuksiin. 

Vuonna 2021, Youtuben tekniikan varapääjohtaja Cristos Goodrow julkaisi You-

tuben viralliseen blogiin kirjoituksen, jossa hän avasi tarkemmin Youtuben algo-

ritmin toimintaa [23]. Julkaisussa Goodrow selitti, kuinka Youtuben suosittelual-

goritmi alun perin suositteli käyttäjille videoita niiden katsomiskertojen pohjalta, 

minkä takia käyttäjät saivat monesti tylsiä suosituksia. Eli todennäköisesti ky-

seessä oli jonkinlainen sisältöpohjainen algoritmi, mutta se ei käyttänyt käyttäjä-

profiiliin dataa, minkä avulla se olisi voinut tuottaa kiinnostavampia suosituksia.  

Youtuben kehittäjät huomasivat tämän ongelman ja ymmärsivät käyttäjillä ole-

van henkilökohtaisia katselumieltymyksiä. Nykyään Youtuben suosittelualgo-

ritmi vertailee käyttäjän katselutottumuksia, kuten haku- ja katseluhistoriaa, mui-

hin käyttäjiin, joilla on samanlaisia katselutottumuksia ja ehdottaa sen pohjalta 

käyttäjälle sisältöä. Tästä voimme päätellä, että nykyisen Youtuben suosittelual-

goritmin rakenne vaikuttaa paljon yhteistoiminnallisen suodattamisen käyttäjä-

käyttäjäpohjaiselta suosittelualgoritmilta. Goodrow huomauttaa, että toisin kuin 

muut yhteisöpalvelualustat, he eivät yhdistä katsojia sisältöihin heidän sosiaalis-

ten verkostojensa kautta. Eli algoritmi ei ehdota sisältöä esimerkiksi seurattujen 

käyttäjien tai käyttäjää seuraavien käyttäjien katselutottumusten perusteella niin 

kuin Facebook. Sen sijaan algoritmi mukauttaa ehdotuksensa käyttäjän omien 

henkilökohtaisten syötteiden, kuten klikkausten, katseluajan, jakojen sekä tyk-

käysten perusteella. 

Viime vuosien aikana Youtuben käyttäjien keskuudessa on ollut paljon puhetta 

Youtuben algoritmin toiminnasta. Goodrow pyrkii selittämään, että Youtube ei 

pysty olemaan avoin suosittelualgoritminsa toiminnasta, koska sen rakenne ei 

ole niin yksinkertaisesti selitettävissä. Algoritmi ei toimi tietyn mallin tai kaavan 

pohjalta, vaan se kehittyy jatkuvasti ja oppii sitä mukaan, kun käyttäjät lataavat 

palveluun sisältöä ja muuttavat katselutottumuksiaan. Me tiedämme, miten You-
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tuben suosittelualgoritmi hyödyntää käyttäjäsyötteitä ehdotuksien suodatta-

miseksi, mutta emme tiedä, mitä kaikkia muita, käyttäjäprofiilin ulkopuolisia 

syötteitä, se seulonnassaan mahdollisesti käyttää. Algoritmin ollessa jatkuvassa 

dynaamisessa opetustilassa, oppien jokaisen yksittäisen käyttäjän katselumiel-

tymyksiä, se saattaa myös helpommin altistua suositteluongelmille. 

Youtube myönsi vuonna 2019 julkaistussa blogikirjoituksessa, että heidän suo-

sittelualgoritminsa on ehdottanut käyttäjilleen haitallista sisältöä, kuten virheel-

listä tietoa [24]. He kuitenkin vakuuttavat, että he ovat kehittäneet suosittelual-

goritminsa toimintaa ongelmallisen sisällön suosittelun vähentämiseksi, esimer-

kiksi alentamalla kyseenalaisen sisällön näkyvyyttä Youtubessa. Yleishyödylli-

nen organisaatio Mozilla Foundation on tuonut esille, että Youtube ei anna 

näille väitteille minkäänlaista tukevaa dataa tai todisteita niiden todenmukaisuu-

desta. Organisaatio on myös kritisoinut, kuinka Youtube ei ota kantaa journalis-

tien ja tutkijoiden tekemiin löytöihin Youtuben algoritmin suosituksiin liittyen. 

[25.] Eli vaikka Youtube on tietoinen algoritminsa ongelmista, he eivät jaa tietoa 

siitä, miten algoritmia muutetaan niiden korjaamiseksi. Käyttäjien on tämän ta-

kia vaikea hahmottaa, miten nämä muutokset tulevat vaikuttamaan heidän käyt-

tökokemuksiin.  

Youtuben toimintamalli antaa sen suosittelualgoritmille mahdollisuuden toimia 

monipuolisesti usealle käyttäjälle samaan aikaan, mutta palvelun avoimuus al-

tistaa sen myös suositteluongelmille, jotka voivat olla haitaksi palvelun käyttä-

jille. Suosittelualgoritmeille tulisi Youtuben kaltaisissa yhteisöpalveluissa kehit-

tää tällaisten ongelmien välttämiseksi rajoituksia, jotka algoritmi ottaa suosituk-

sissa huomioon, esimerkiksi ajan milloin käyttäjä on luonut profiilinsa. Saattaa 

olla, että niin on jo tehty. On kuitenkin vaikea arvioida, miten pienet muutokset 

saattavat vaikuttaa laajemmin algoritmin suosituksiin ja niiden laatuun. 
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3.3 Instagramin suosittelualgoritmien toiminta 

Instagram on myös yksi, vuodesta 2012 lähtien, Meta Platforms Inc. yhtiön 

omistama kuvien ja videoiden jakamiseen tarkoitettu sovellus. Sen käyttäjät voi-

vat ladata kuvia ja videoita, joita he voivat jakaa seuraajiensa tai valitsemansa 

ryhmän kanssa [26]. Tämä vuonna 2010 julkaistu yhteisöpalvelu on nopeasti 

noussut suosituksi niin yksityishenkilöiden ja kuuluisuuksien kuin myös yritysten 

ja brändien keskuudessa. Instagramin käyttäjät voivat Facebookin tavoin seu-

rata muita käyttäjiä ja viestitellä yksityisesti heidän kanssaan. Käyttäjät voivat 

myös tykätä, kommentoida sekä jakaa muiden julkaisemaa sisältöä. Mikä tekee 

Instagramista erikoisen, on sen visuaalisen sisällön priorisointi. Käyttäjät voivat 

julkaista ja jakaa vain kuvia ja videoita, joiden selostukseen ja kommentteihin he 

voivat lisätä tekstiä, hashtageja sekä linkkejä. Instagramin tarjoamien editointi- 

ja filtteriominaisuuksien ansiosta käyttäjät voivat muokata kuvistaan ja videois-

taan heille kauniimpia. Keskittymällä tämän yhden perusominaisuuden paranta-

miseen kuin myös lukuisien uusien toimintojen julkaisemiseen, Instagram kuu-

luu nykyään suosituimpien yhteisöpalvelujen joukkoon. 

Vuonna 2021 Instagram julkaisi blogissaan sarjan kirjoituksia, joissa selitettiin 

tarkemmin Instagramin käyttämää teknologiaa [27]. Nämä julkaisut olivat mah-

dollisesti seurausta Facebookin samana vuonna saamaan, aikaisemmin mainit-

tuun, kritiikkiin. Kirjoituksissa nostetaan heti esille, kuinka Instagramin sisällä 

toimii useita eri tehtäviin tarkoitettuja algoritmeja, lajitteluja sekä prosesseja. 

Alussa Instagramin algoritmin seulontatapa oli hyvin yksinkertainen; käyttäjälle 

näytettiin julkaisuja niiden ilmestymisen perusteella. Eli alun perin Instagramin 

suosittelualgoritmi saattoi hyödyntää sisältöpohjaista suosittelua, jossa käyttä-

jälle suositeltiin sisältöä sen julkaisuajan mukaan. Mutta pian käyttäjien lisäänty-

essä myös julkaisujen määrä lisääntyi, eikä käyttäjillä ollut mahdollisuuksia 

nähdä heitä kiinnostavia julkaisuja. Kyseisen ongelman huomattuaan Instagram 

otti käyttöön Syöte-osion, joka sijoittaa julkaisut sen mukaan, mistä käyttäjä vä-

littää eniten. Kaikki Instagramin nykyiset ominaisuudet, kuten Tutki-hakuominai-

suus sekä Kelat-videon luonti- ja jako-ominaisuus, käyttävät niille suunniteltuja 
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erillisiä algoritmeja. Näiden algoritmien toiminta perustuu sitä käyttävän ominai-

suuden käyttötarkoitukseen. Instagramin suosittelualgoritmien toiminta vastaa 

paljon Facebookin algoritmia siten, että sen toiminta koostuu eri vaiheista, jotka 

se toteuttaa suositusten saamiseksi. 

Muutamia poikkeuksia, kuten mainoksia, lukuun ottamatta Syöte- ja Tarinat-

ominaisuuksien suosittelualgoritmit käyttävät seulonnassaan kaikkia viimeaikai-

sia julkaisuja, joita käyttäjän seuraamat käyttäjät ovat jakaneet. Tämä metodi 

vaikuttaa paljon yhteistoiminnallisen suodattamisen käyttäjä-käyttäjäpohjaisen 

ja sisältöpohjaisen suosittelualgoritmin hybridiltä, jossa algoritmi näyttää julkai-

suja, joista käyttäjän seuraamat profiilit ovat tykänneet. Instagram ei avaudu tar-

kemmin siitä, miten algoritmi seuloo ja valitsee eri poikkeuksia, kuten mainok-

sia, käyttäjän katseltavaksi. Facebookin algoritmin tavoin Instagramin Syöte- ja 

Tarinat-ominaisuuksien algoritmit käyttävät signaaleja, jotka sisältävät lisätietoa 

kerätyistä julkaisuista ja käyttäjän antamista syötteistä, esimerkiksi tykkäyksien 

määrän, tietoja julkaisijasta sekä käyttäjän aikaisemmista reaktioista samankal-

taisiin tai saman julkaisijan luomiin julkaisuihin. 

Tärkeimmät Syöte- ja Tarinat-ominaisuuksien signaalit järjestyksessä: 

● julkaisuun liitetty tieto 

● tietoja julkaisijasta 

● käyttäjän aikaisemmat syötteet 

● käyttäjän vuorovaikutushistoria muiden käyttäjien kanssa. 

Näiden signaalien pohjalta algoritmi luo tusinan verran ennustuksia eri todennä-

köisyyksistä, kuten käyttäjän todennäköisyydestä viettää muutama sekunti jul-

kaisun parissa, kommentoida, tykätä tai jakaa julkaisua sekä klikata julkaisijan 

profiilikuvaa. Algoritmi arvioi eri julkaisuille tuotettuja ennustuksia ottamalla huo-

mioon myös muita tekijöitä, joita suosittelija pyrkii välttämään, esimerkiksi use-

amman saman käyttäjän tekemien julkaisujen näyttämistä kerrallaan. Mitä suu-

rempi todennäköisyys, että käyttäjä ryhtyy jatkotoimiin julkaisun nähtyään, sitä 

ylemmäksi se sijoittuu käyttäjän näkymälle. 
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Instagramin Tutki-ominaisuuden suosittelualgoritmi seuraa samanlaisia vaiheita. 

Se poikkeaa Syöte- ja Tarinat-ominaisuuksien algoritmeista, koska se käyttää 

suositusten tuottamiseen kuvia ja videoita profiileista, joita käyttäjä ei seuraa. Eli 

mahdollisesti kyseessä on enemmän yhteistoiminnallisen suodattamisen tuote-

tuotepohjainen algoritmimalli, jossa suosituksissa otetaan huomioon sisältö, jota 

käyttäjä ei ole todennäköisesti aikaisemmin nähnyt. Suosittelualgoritmi etsii 

käyttäjän aikaisemmin pitämien julkaisujen ja muiden julkaisujen välisiä saman-

kaltaisuuksia. Algoritmi toimii samalla tavalla käymällä kerättyjen julkaisujen sig-

naalit läpi priorisoiden käyttäjän syötteisiin liittyviä signaaleja, kuten julkaisuja, 

joista käyttäjä on tykännyt tai kommentoinut aikaisemmin. 

Tärkeimmät Tutki-ominaisuuden signaalit järjestyksessä: 

● julkaisun tiedot 

● käyttäjän ja julkaisijan välinen vuorovaikutushistoria 

● käyttäjän aikaisemmat syötteet 

● tietoja julkaisijasta. 

Tästä jatketaan julkaisujen todennäköisyyksien ennustamiseen, minkä jälkeen 

se sijoittaa ne Tutki-ominaisuuden näkymään käyttäjän arvioidun kiinnostuksen 

mukaan käyttäjälle selailtavaksi. 

Kelat-ominaisuuden suosittelualgoritmin halutaan löytävän käyttäjälle pääasialli-

sesti häntä viihdyttävää sisältöä. Algoritmi suorittaa samankaltaisen prosessin, 

jota Syöte-, Tarinat- ja Tutki-ominaisuuksien algoritmit suorittavat ja valikoivat 

Kelat-videoita, joista käyttäjä voisi pitää. Tutki-ominaisuuden suosittelualgorit-

min tavoin suurin osa valikoiduista ehdotuksista on käyttäjiltä, joita käyttäjä ei 

itse seuraa. Suosittelualgoritmi saattaa siis olla taas yhteistoiminnallisen suo-

dattamisen tuote-tuotepohjaisen mallin kaltainen. Tässä tapauksessa algoritmi 

korostaa vertailussaan julkaisujen välisiä viihdytettävyyden samankaltaisuuksia. 

Videon viihdytettävyyden mittaamiseksi algoritmi käyttää saatuja palautteita, 

joissa käyttäjiltä on kysytty arvioita tiettyjen Kelat-julkaisujen viihdearvosta tai 
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hauskuudesta. Eli suosittelualgoritmissa on voitu hyödyntää tietopohjaista suo-

sittelumallia. Palautteiden pohjalta algoritmi oppii seulomaan paremmin sisältöä 

ja valikoimaan mahdollisia ehdotuksia, jotka todennäköisemmin viihdyttävät 

käyttäjää. 

Tärkeimmät Kelat-ominaisuuden signaalit järjestyksessä: 

● käyttäjän aikaisemmat syötteet 

● käyttäjän ja julkaisijan välinen vuorovaikutushistoria 

● kelat-videojulkaisun tiedot 

● tietoja julkaisijasta. 

Ennustusten arvioinnissa Kelat-ominaisuuden algoritmi priorisoi kuinka toden-

näköisesti käyttäjä katsoo Kelat-videon kokonaan, tykkää videosta ja kertoo sen 

olevan viihdyttävä. Algoritmi ottaa huomioon myös käyttäjän aikaisempia syöt-

teitä ja katseluhistoriaa suositusten seulonnassa. Kelat-ominaisuuden suositte-

lualgoritmissa on myös joitakin poikkeavia syitä, joita Instagram välttää suosi-

tuksissaan, kuten videon laatua, mahdollista vesileimaa, hiljennystä tai sisällön 

keskittymistä poliittisiin ongelmiin. 

Instagramin taktiikka jakaa yhteisöpalvelunsa suosittelualgoritmit tarkempiin 

käyttötarkoituksiin näyttää toimineen tähän asti hyvin. Kun algoritmin ei tarvitse 

ottaa huomioon usean ominaisuuden erilaisia käyttötarkoituksia, joiden pohjalta 

se suosituksia tekee, myös riski huonoille, sekalaiselle ja tylsille suosituksille vä-

henee. Tällä Instagram todennäköisesti pyrkii hallinnoimaan paremmin eri omi-

naisuuksia ja parantamaan palvelunsa käyttökokemusta sekä todennäköisyyttä, 

että käyttäjä jatkaa palvelun käyttöä. 

Instagramin algoritmit eivät kuitenkaan vaikuta kokonaan täydellisiltä. Viime 

vuosien aikana Instagramin suosittelualgoritmien on väitetty olevan rasistisia, 

seksistisiä, LGBTQIA+ ja alkuperäiskansavähemmistöjä sekä muita ryhmiä ku-

ten plus-kokoisia ja taiteellisia käyttäjiä syrjiviä [28; 29; 30]. Tarkemmin ottaen 

algoritmien suodattaessa sisältöä ne samalla alentavat näihin ryhmiin liittyvien 
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ja kuuluvien henkilöiden tekemien julkaisujen näkyvyyttä sekä sensuroivat jul-

kaisuja ja jopa poistavat käyttäjiä [31]. Tätä väitettä tukevat tapaukset, joissa al-

goritmit eivät kohtele samankaltaisia julkaisuja samalla tavalla [32]. 

Instagram on julkisesti myöntänyt, että he eivät ole tehneet tarpeeksi töitä selit-

tääkseen, miksi tiettyjä julkaisuja poistetaan tai millainen sisältö on suositelta-

vaa ja millainen ei. Instagram selittää työskentelevänsä ahkerasti algoritmiensa 

parantamiseksi ja niiden aiheuttamien virheiden vähentämiseksi. Instagram on 

myös sanonut pyrkivänsä estämään tuotteidensa alitajuntaisia ennakkoluuloja 

[33; 34]. He myös korostavat, miten käyttäjien tekemien julkaisujen sisältö saat-

taa vaikuttaa niiden kelpoisuuteen olla suositeltavia [35]. Samanaikaisesti he ei-

vät ole kuitenkaan antaneet todisteita siitä, ettei heidän algoritmit ole ennakko-

asenteisia, esimerkiksi he eivät ole julkaisseet signaaleja, joita algoritmit käyttä-

vät ennustuksissa. Käyttäjät eivät tiedä, ovatko jotkin näistä signaaleista mah-

dollisesti sellaisia, jotka aiheuttaisivat algoritmin asenteellisuuden. 

Instagramin suuren suosion takia he eivät ymmärrettävästi myöskään halua ja-

kaa heidän kilpailijoita mahdollisesti hyödyttäviä tietoja. Tämän takia suurien yh-

teisöpalvelujen, kuten Instagramin, käyttämiä suosittelualgoritmeja on vaikea 

tutkia ja analysoida. Instagramin suosittelualgoritmit ovat hyvin monimutkaisia, 

ja ne todennäköisesti koostuvat erilaisista suosittelumalleista. Vaikka nämä al-

goritmit suosittelevat onnistuneesti sisältöä, jotkin niiden osista aiheuttavat edel-

leen ongelmia, joita Instagram pyrkii yhä korjaamaan. Kuinka paljon suosittelu-

algoritmeja täytyy suunnitella ja muuttaa, että samanlaisilta ongelmilta vältyttäi-

siin? Jatkuvien päivitysten ja uusien ominaisuuksien ohella on haasteellista en-

nakoida sekä seurata, miten ne vaikuttavat suosittelualgoritmien toimintaan. 

3.4 Sosiaalinen media osana yhteisöpalvelua 

Yhteisöpalvelut koostuvat kahden tai useamman käyttäjän välisestä vuorovaiku-

tuksesta ja verkostoitumisesta. Sosiaalinen media koostuu verkkosivuista ja tie-

tokoneohjelmista, joiden kautta voidaan kommunikoida ja jakaa tietoa internetiin 
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[36]. Tämä kommunikointi toteutetaan yleensä verkkosivuston tai puhelinsovel-

luksen kautta, jossa käyttäjät voivat jakaa tietoa muille [37, s. 10]. Sosiaalinen 

media vaatii käytettäväkseen yhteisöpalveluja, joiden kautta sisältöä voidaan ja-

kaa. Yhteisöpalvelut kuten Instagram ja Facebook sisältävät monta erilaista ta-

paa, joilla niin yksityishenkilöt kuin yrityksetkin voivat julkaista ja jakaa sisältöä. 

Yhä useammalla henkilöllä on mahdollisuus käyttää yhteisöpalveluja kehitty-

neen teknologian ansiosta. Tämä näkyy jatkuvana sosiaalista mediaa kulutta-

vien käyttäjien kasvuna (ks. kuva 7). Monilla suosituimmilla sosiaalisen median 

alustoilla kuten Facebookilla, Youtubella ja Instagramilla on tiettävästi käytössä 

jonkinlainen suosittelualgoritmi. Katsotaan niiden avulla, mitä asioita kannattaa 

ottaa huomioon sosiaalisen median alustalle tarkoitetun suosittelualgoritmin 

suunnittelussa. 

 

 

Kuva 7. Sosiaalisen median käyttäjien määrän arvioitu kehittyminen maailman-

laajuisesti vuosien 2018 ja 2027 välillä [38]. 
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Yhteisöpalvelujen käyttämät suosittelualgoritmit määrittelevät, miten käyttäjien 

julkaisema media tulee muille käyttäjille näkyviin. Nykyään algoritmit mukautu-

vat automaattisesti käyttäjän antamien syötteiden pohjalta, millä ne pyrkivät pa-

rantamaan käyttökokemusta ja antamaan jokaiselle käyttäjälle mahdollisimman 

osuvia suosituksia. Sosiaalinen media voi sisältää erilaista mediaa kuten vide-

oita, kuvia, tekstiä, sosiaalisia verkostoja ja tuotearvosteluja riippuen yhteisöpal-

velusta. Tämä on hyvä pitää mielessä suosittelualgoritmia suunnitellessa. 

 

Julkaistun median määrä voi myös kasvaa nopeasti ongelmaksi, minkä takia 

esimerkiksi Instagram otti käyttöön useamman suosittelualgoritmin. Täytyy siis 

miettiä, miten suosittelualgoritmi toimii alustan julkaisuvaiheessa sekä sen ke-

hittyessä. Monet yhteisöpalvelut päivittävät algoritmejaan jatkuvasti pysyäkseen 

kilpailussa mukana ja parantaakseen käyttäjäkokemusta. Suosituimmat yhteisö-

palvelut lisäävät jatkuvasti uusia ominaisuuksia, jotka voivat vaikuttaa suositte-

lualgoritmin toimintaan. Eli täytyy ottaa huomioon, kuinka usein suunniteltua so-

siaalisen median alustaa tullaan päivittämään tai muuttamaan sen julkaisun jäl-

keen ja mitä mahdollisia vaikutuksia sillä saattaa olla suosittelualgoritmiin. Ihan-

teellista olisi, että suosittelualgoritmi on helposti mukautettavissa mahdollisiin 

muutoksiin. 

 

Monet suosituimmista yhteisöpalveluista koostuvat käyttäjistä ja heidän tuotta-

mistaan mediajulkaisuista. He ovat ottaneet tämän huomioon tekemällä algorit-

meistaan sellaisia, että ne tuottavat käyttäjille personalisoituja suosituksia pe-

rustuen käyttäjäprofiileihin. Kun suosittelualgoritmi ottaa huomioon jokaisen 

käyttäjän henkilökohtaiset käyttötottumukset ja sisältömieltymykset, käyttäjillä 

on suurempi todennäköisyys käyttää alustaa jatkossakin. 

 

Sosiaalisen median alustalle tarkoitettu suosittelualgoritmi 

● pystyy analysoimaan erilaista sisältöä (kuvia, videoita ym.) 

● pystyy mukautumaan muutoksiin 

● pystyy tekemään personalisoituja suosituksia. 
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Pidetään nämä ominaisuudet mielessä, kun tutkimme seuraavaksi, mikä suosit-

telualgoritmi sopisi parhaiten sosiaalisen median alustalle. 

4 Koeasetelma 

4.1 Kysymyksenasettelu 

Seuraavaksi suoritetaan suosittelualgoritmikoe, jossa vertaamme yksinkertais-

ten prototyyppien avulla muistipohjaisten yhteistoiminnallisien ja sisältöpohjai-

sen suosittelualgoritmien toimintaa. Näillä testeillä pyritään tutkimaan työssä lä-

pikäytyjen suosittelualgoritmien soveltuvuutta sosiaalisen median yhteisöpalve-

lualustalle. Tavoitteena on saada parempi käsitys näiden suosittelualgoritmien 

toiminnasta ja luoda johtopäätöksiä siitä, kumpi algoritmi sopii parhaiten koe-

asetelman osana esittelemällemme sosiaalisen median yhteisöpalvelulle. 

 

Luvuissa 3.1–3.3 käsittelimme, kuinka suosittelualgoritmit toimivat käytetyim-

missä yhteisöpalveluissa. Tarkastelimme myös sosiaalisen median käyttöä yh-

teisöpalveluissa sekä miten suosittelualgoritmit tämänlaisessa alustassa pysty-

vät toimimaan. Käytetään tätä kerättyä tietoa perustana koeasetelmassa ja hyö-

dynnetään sitä vertailussa. Toteutettu vertailu perustuu laadulliseen eli kvalitatii-

viseen arviointiin. Tarkastellaan datasetistä valitun käyttäjän saamia suosituksia 

eri suosittelualgoritmimenetelmien avulla ja arvioidaan havaintojen pohjalta kun-

kin algoritmin soveltuvuutta sosiaalisen median alustojen suosittelutarpeisiin. 

4.2 Työssä käytetty datasetti 

Vertailussa käytettiin kirja-datasettiä [39]. Se koostui käyttäjien antamien arvos-

telujen ratings.csv-tiedostosta ja kirjojen books.csv-tiedostosta. Kirjoja oli yh-

teensä 10 000 ja käyttäjiä 53 424. Jokaiselle kirjalle oli annettu keskiarvolta 98 
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arvostelua ja käyttäjät ovat antaneet keskimäärin 18 kirja-arvostelua. Arvostelu-

datassa oli listattu käyttäjien antamia arvosanoja kirjoille (ks. kuva 8) ja kirjada-

tassa oli listattu kaikki kirjat ja niille annetut lisätiedot, kuten nimi, kirjailija ja jul-

kaisuvuosi (ks. kuva 9). 

 

 

Kuva 8. Datasetin ratings.csv-tiedoston sisältö. 

 

 

Kuva 9. Datasetin books.csv-tiedoston sisältö. 
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Työn alussa tehdyissä harjoitustesteissä sovellettiin peli-datasettiä, joka koostui 

peleistä ja niihin liitetyistä tiedoista. Tällä datasetillä pystyttiin kuitenkin testaa-

maan vain sisältöpohjaista suosittelua. Jotta datasetin kanssa pystyi testaa-

maan myös yhteistoiminnallista seulontaa, tarvittiin käyttäjiä. Tämän takia 

työssä päädyttiin lopulta käyttämään kirja-datasettiä, joka sisälsi sekä tuote- 

että käyttäjätietoja. 

 

Työssä toteutettuja kirjasuositteluesimerkkejä voidaan kuitenkin jossain määrin 

soveltaa sosiaalisen median yhteisöpalvelussa tapahtuvaan suositteluun. Data-

setissä olevat kirjat voitaisiin helposti korvata jollakin muulla tuotedatalla, jota 

yhteisöpalvelun suosittelualgoritmi ehdottaa käyttäjille, esimerkiksi mainoksia tai 

erilaisia mediajulkaisuja (video, kuva, teksti jne.). Yhteisöpalvelu voi suositella 

monenlaista mediaa käyttäjilleen. Parhaiten tähän kokeeseen olisi sopinut jon-

kinlainen multimedia-datasetti, koska monet sosiaalisen median yhteisöpalvelut 

käyttävät useampaa mediatyyppiä. Se olisi parantanut suosittelualgoritmien so-

veltuvuuden vertailua ja tehnyt havainnoista hyödyllisempiä. Nämä prototyypit 

ovat esimerkkejä yksittäisen tuotedatan suosittelusta. 

4.3 Työvälineet ja prototyyppien toteutus 

Prototyypit, joilla suosittelualgoritmeja testattiin, luotiin Jupyter Notebook -ohjel-

man avulla. Jupyter Notebook on palvelin-asiakasohjelma, jolla voidaan kirjoit-

taa, editoida ja suorittaa notebook-dokumentteja [40]. Dokumentit sisältävät 

muun muassa koodia, yhtälöitä sekä visualisointeja, joita Jupyter Notebook voi 

suorittaa selaimessa. Koodikielenä käytettiin Pythonia ja koodissa hyödynnettiin 

NumPy, Pandas ja Scikit-learn (Sklearn) Python-kirjastoja sekä statistics ja op-

erator Python-moduuleja (ks. kuva 10). Suosittelualgoritmien rakentamisessa 

käytettiin sekä sovellettiin käyttäjien GreekDataGuy ja Mahnoor Javed tekemiä 

suosittelualgoritmiesimerkkejä [41; 42]. Jupyter Notebookin käynnistämiseksi ja 

tiedostojen hallitsemiseksi käytettiin myös Anaconda Navigator -pöytäko-
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nesovellusta, jolla parannettiin työskentelyä. Testauksissa käytetty datasetti löy-

dettiin Kaggle-sivustolta. Kaggle on Googlen omistama yhteisöpalvelu, jossa 

käyttäjät voivat löytää, ladata ja julkaista erilaisia datasettejä. 

 

 

Kuva 10. Tuodaan tarvittavat kirjastot ja moduulit työympäristöön. 

4.3.1 Yhteistoiminnalliset suosittelualgoritmiprototyypit 

Aloitettiin suosittelualgoritmiprototyyppien tekeminen käyttäjäpohjaisesta yhteis-

toiminnallisesta suosittelualgoritmista. Koska kyseessä oli yhteistoiminnallinen 

suosittelualgoritmi, tarvittiin datasetti, joka sisälsi tuotteita ja käyttäjiä. Aluksi 

tuotiin käyttäjien arvosteluista koostuva RatingData-datasetti Jupyter Notebook 

-työympäristöön (ks. kuva 11). 
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Kuva 11. Tuodaan arvostelu-datasetti työympäristöön. 

 

Seuraavaksi tutkittiin arvostelu-datasetin sisältöä. Datasetin pohjalta laskettiin 

käyttäjien arvostelemien kirjojen keskiarvo sekä kirjoille annettujen arvostelujen 

keskiarvo (ks. kuva 12). 

 

 

Kuva 12. Lasketaan käyttäjien antamien arvostelujen ja kirjoille annettujen ar-

vostelujen keskiarvollinen määrä. 

 

Keskiarvojen pohjalta pienennettiin datasettiä poistamalla käyttäjiä ja kirjoja. Kir-

jat, joilla oli alle 50 arvostelua, ja käyttäjät, jotka ovat antaneet alle 10 arvoste-

lua poistettiin (ks. kuva 13). Näin saatiin kohdennettua hyödyllisen datan mää-

rää ja samalla pienennettiin seuraavissa vaiheissa tarvittavan muistin määrää, 

mikä myös vähentää Memory Error -virheen riskiä. 
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Kuva 13. Poistetaan kirjat, joilla on alle 50 arvostelua ja käyttäjät, joilla on alle 

10 annettua arvostelua. 

 

Seuraavaksi luotiin käyttäjä-kirjamatriisi järjestämällä BookData-datasetin arvot 

uudelleen (ks. kuva 14). Täytettiin samalla tyhjät NaN-kohdat arvolla 0, koska 

kosinin samankaltaisuus ei toimi NaN-arvoilla. Matriisissa nolla-arvot tarkoitta-

vat, että käyttäjät eivät ole antaneet kyseiselle kirjalle arvostelua. 
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Kuva 14. Luodaan käyttäjä-kirjamatriisi ja korvataan mahdolliset NaN-arvot 

nolla-arvoilla. 

 

Sitten tarkastettiin, että kirjoille annetut arvostelut näkyvät matriisissa (ks. kuva 

15). 

 

 

Kuva 15. Katsotaan matriisista arvosteluja kirjalle, jonka id-arvo on 1. 

 

Käyttäjä-käyttäjäpohjaisessa suosittelussa suositukset luodaan muiden saman-

kaltaisten käyttäjien pohjalta. Kirjojen suosittelua varten luotiin metodi, joka etsii 

10 samankaltaista käyttäjää hyödyntämällä kosinin samankaltaisuuden mittaa 

(ks. kuva 16). 
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Kuva 16. Luodaan metodi samankaltaisten käyttäjien löytämiseksi. 

 

Valittiin seuraavaksi yksi käyttäjä, jolle teemme kaikilla prototyypeillä suosituk-

sia. Tähän käyttäjään viitattiin hänelle määritellyllä user_id-arvolla, mikä oli 314. 

Sen jälkeen käytettiin aikaisemmin tehtyä metodia ja luotiin käyttäjälle 314 sa-

mankaltaisten käyttäjien lista (ks. kuva 17). 

 

 

Kuva 17. Valitaan käyttäjä 314 ja luodaan hänen pohjalta 10 samankaltaisen 

käyttäjän lista. 
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Verrattiin saatuja samankaltaisia käyttäjiä ja heidän antamia arvosteluja (ks. 

kuva 18). Huomattiin, että käyttäjät ovat antaneet samoille kirjoille samanlaisia 

arvosteluja keskenään sekä käyttäjän 314 kanssa (vrt. kuvat 15 ja 18). 

 

 

Kuva 18. Katsotaan kymmenen samankaltaisen käyttäjän antamia arvosteluja ja 

tarkastetaan, ovatko ne samanlaisia keskenään. 

 

Kirjojen suosittelemiseksi tehtiin metodi, joka loi 20 kirjasuosituksen listan (ks. 

kuva 19). Metodi vertaili käyttäjän 314 ja samankaltaisten käyttäjien tekemiä 

kirja-arvosteluja. Koska yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi käyttää seulon-

nassa käyttäjän aikaisempia syötteitä, metodi poistaa myös vertailusta kirjat, 

jotka käyttäjä 314 on jo lukenut. 
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Kuva 19. Metodi käyttäjäpohjaiselle yhteistoiminnalliselle kirjojen suosittelulle. 

 

Käytettiin käyttäjäpohjaista kirjasuosittelumetodia luomaan käyttäjälle 314 kirja-

suosituksia (ks. kuva 20). 

 

 

Kuva 20. Käyttäjälle 314 luodaan kirjasuosituksia. 

 

Lopuksi tuotiin BookData-datasetti, josta saatiin suositeltujen kirjojen nimet. 

Tätä varten luotiin metodi, joka hakee kirjojen nimet kirja-datasetistä sille annet-

tujen kirjojen id-arvojen perusteella. Viimeiseksi tulostettiin kaikkien kirjasuosi-

tusten nimet (ks. kuva 21). 
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Kuva 21. Tuodaan kirja-datasetti ja tehdään metodi, joka hakee kirjojen nimet, 

jotka lopuksi tulostetaan. 

 

Nyt oli tehty käyttäjäpohjainen yhteistoiminnallinen kirjasuosittelija ja saatiin sillä 

jo muutamia kirjasuosituksia. Tehtiin seuraavaksi tuotepohjainen yhteistoimin-

nallinen kirjasuosittelija. Tässä suosittelijassa sovellettiin aikaisempaa käyttäjä-

pohjaisen suosittelijan rakennetta. Seurattiin samoja vaiheita kuin käyttäjäpoh-

jaisessa versiossa (ks. kuvat 11, 12 ja 13), mutta tällä kertaa käyttäjä-kirjamatrii-

sin sijaan tehtiin kirja-käyttäjämatriisi (ks. kuva 22). 
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Kuva 22. Luodaan kirja-käyttäjämatriisi ja korvataan NaN-arvot nolla-arvoilla. 

 

Käytettiin seuraavaksi aikaisemmin samankaltaisten käyttäjien etsimiseen teh-

tyä metodia (ks. kuva 16), mutta nyt muutamme metodin etsimään datasetistä 

käyttäjien sijaan samankaltaisia kirjoja kosinin samankaltaisuuden avulla (ks. 

kuva 23). 

 

 

Kuva 23. Tehdään metodi samankaltaisten kirjojen hakemiseen. 
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Valittiin sama käyttäjä kuin käyttäjäpohjaisessa versiossa eli käyttäjä 314. Kat-

sottiin kyseisen käyttäjän parhaiten arvostelemia kirjoja eli kirjoja, joista käyttäjä 

on pitänyt (ks. kuva 24). Näistä kirjoista valittiin yksi, jonka pohjalta haluttiin et-

siä samankaltaisia kirjoja käyttäjälle suositeltavaksi. 

 

 

Kuva 24. Valitaan sama käyttäjä, jolle suosituksia halutaan tehdä ja katsotaan 

käyttäjän parhaiten arvostelemia kirjoja. 

 

Otettiin käyttäjän 314 pitämistä kirjoista kirja, jonka book_id-arvo on 1. Käyttäjä 

oli antanut tälle kirjalle arvosteluksi 5 eli käyttäjä on pitänyt siitä todennäköisesti 

paljon. Käytettiin aikaisemmin luotua metodia (ks. kuva 23), jolla tuotettiin kirjan 

1 pohjalta 20 samankaltaisen kirjan lista (ks. kuva 25). Huomioidaan, että suo-

sittelualgoritmit voivat käyttää useampaa kirjaa suosituksen tuottamisessa, 

mutta tässä testissä keskitymme yksittäisten kirjojen pohjalta tuotettuihin sa-

mankaltaisten kirjojen suositteluihin. 
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Kuva 25. Luodaan lista 20 kirjasta, jotka ovat samankaltaisia kirja 1:n kanssa. 

 

Jotta pystyttiin tarkastelemaan saatuja samankaltaisia kirjoja, käytettiin uudel-

leen BookData-datasettiä ja luotiin uusi metodi yksittäisten kirjan nimien hake-

miseen kirja-datasetistä (ks. kuva 26). Useamman kirjan nimen hakemiseen 

käytettiin samaa metodia, jota käytettiin käyttäjäpohjaisessa versiossa. 
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Kuva 26. Tuodaan kirja-datasetti ja tehdään metodit yksittäisten sekä usean kir-

jan nimen hakemiseen datasetistä. 

 

Käytettiin kirjojen nimien hakemiseen tehtyjä metodeja ja tulostettiin lista sa-

mankaltaisista kirjoista kuin kirja 1 (ks. kuva 27). Huomattiin, että kirja 1 on 

Harry Potter and the Philosopher’s Stone (Harry Potter ja viisasten kivi). Algorit-

min nähtiin valitsevan ehdotuksiin muiden Harry Potter -kirjojen lisäksi muita 

seikkailu- ja fantasiakirjoja, kuten The Lion the Witch and the Wardrobe sekä 

The Adventures of Huckleberry Finn. Se ehdotti myös toisia nuortenkirjoja, esi-

merkiksi Twilight, The Fault in Our Stars, Catching Fire ja Divergent. Mutta 

myös erilaisempia kirjoja suositeltiin kirjaan 1 verrattuna, kuten Of Mice and 

Men, To Kill a Mockingbird sekä The Book Thief. 
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Kuva 27. Tulostetaan lista kirjoista, jotka ovat kosinin samankaltaisuuden mu-

kaan samankaltaisia kirjoja Harry Potter and the Philosopher’s Stone -kirjan 

kanssa. 

 

Seuraavaksi luotiin uusi metodi tuotepohjaiselle kirjojen suosittelijalle (ks. kuva 

28). Metodissa hyödynnettiin aikaisemmin tehtyä käyttäjäpohjaista kirjasuositte-

lijametodia, jolla tehtiin 20 kirjan suosittelu lista. 
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Kuva 28. Tehdään tuotepohjainen kirjasuosittelijametodi. 

 

Käytettiin uutta tuotepohjaista kirjasuosittelumetodia ja tehtiin käyttäjälle 314 kir-

jasuosituksia sen avulla (ks. kuva 29). 

 

 

Kuva 29. Tehdään tuotepohjaisia kirjasuosituksia käyttäjälle 314. 

 

Lopuksi saadut kirjasuositukset tulostettiin käyttämällä aikaisemmin tehtyä me-

todia, jolla haettiin kirjojen nimet kirja-datasetistä (ks. kuva 30). 
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Kuva 30. Tulostetaan tuote-tuotepohjaisen yhteistoiminnallisen suosittelijan an-

tamat suositukset käyttäjälle 314. 

4.3.2 Sisältöpohjainen suosittelualgoritmiprototyyppi 

Sisältöpohjaisessa suosittelualgoritmissa suositukset tehdään kirjoille ja käyttä-

jälle annettujen määritelmien mukaan. Käytetyssä datasetissä käyttäjille ei ollut 

määritelty tarkempia tietoja, kuten ikää tai sukupuolta, joten käytettiin tässä suo-

sittelussa vain kirjoille annettuja määritelmiä. Aloitettiin tuomalla BookData-da-

tasetti työympäristöön ja seulottiin taulukosta sarakkeet, jotka haluamme suosit-

telijan ottavan huomioon suosituksia tehdessä (ks. kuva 31). Valittiin kirjoille 

määritellyt kirjailijat, julkaisuvuosi ja nimi. Näitä ominaisuuksia voi olla vähem-

män tai enemmän riippuen siitä, mitä halutaan suosittelijan ottavan suosituksis-

saan huomioon. 
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Kuva 31. Tuodaan kirjadata työympäristöön ja pidetään kirjailija-, julkaisuvuosi- 

ja nimi-sarakkeet. 

 

Kirjailija, julkaisuvuosi ja nimi ovat ominaisuuksia, joita haluamme algoritmin 

käyttävän. Nämä ominaisuudet valittiin datasetistä ja täytettiin mahdolliset tyhjät 

NaN-kohdat, jotta emme saisi mitään virhearvoja (ks. kuva 32). 

 

 

Kuva 32. Valitaan halutut ominaisuudet ja täytetään mahdolliset NaN-arvot väli-

lyönnillä. 

 

Tehtiin seuraavaksi valituista ominaisuuksista oma sarake, jossa rivien sisäl-

tämä ominaisuusarvo on yhdistetty yhdeksi sanajanaksi (ks. kuva 33). Samalla 

muutettiin jokaisen ominaisuuden arvo float-tyypistä string-tyypiksi. Liitettiin uusi 

sarake vielä datasetin loppuun. 

 



51 

 

 

 

Kuva 33. Liitetään valitut ominaisuudet uudeksi kolumniksi datasetin loppuun. 

 

Käytettiin Scikit-kirjaston CountVectorizer-moduulia, jolla pystyttiin muuttamaan 

uudessa ominaisuussarakkeessa oleva data lukumatriisiksi (ks. kuva 34). Tämä 

muuttaa datan muotoon, jota samankaltaisuuden mittoja käyttävät algoritmit 

pystyvät ymmärtämään ja käyttämään. 

 

 

Kuva 34. Tuodaan työympäristöön CountVectorizer-moduuli, jonka avulla luo-

daan ominaisuus-sarakkeessa olevasta datasta lukumatriisi. 

 

Nyt meillä oli matriisi, jota kosinin samankaltaisuuden algoritmi pystyi lukemaan. 

Seuraavaksi käytettiin lukumatriisia kirjojen välisten kosinin samankaltaisuuk-

sien laskemiseen. Sen jälkeen valittiin sama kirja kuin tuotepohjaisessa yhteis-

toiminnallisessa suosittelijassa (ks. kuva 35). Käytettiin kosinin samankaltaisuu-

den laskussa saatua tulosta samankaltaisten kirjojen kuin Harry Potter and the 

Philosopher’s Stone -kirjan seulomiseen. Mitä lähempänä numero on nolla-ar-

voa eli 90°, sitä pienempi kirjojen samankaltaisuus on, ja jos se on lähellä arvoa 

1 eli 0°, kirjat ovat enemmän samankaltaisia keskenään. 
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Kuva 35. Lasketaan lukumatriisin kosinin samankaltaisuus ja käytetään sitä luo-

maan kirja 1:n pohjalta suosituksia. 

 

Valittiin saaduista samankaltaisista kirjoista 20 kaikista samankaltaisinta kirjaa 

ja tulostetaan ne listana (ks. kuva 36). 
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Kuva 36. Laitetaan samankaltaiset kirjat listaksi ja valitaan ensimmäiset 20 kir-

jasuositusta tulostettavaksi. 

 

Lopuksi käytettiin aikaisemmissa prototyypeissä tehtyä, kirjojen nimien hakemi-

seen tarkoitettua, metodia. Haettiin suositeltujen kirjojen nimet samasta 

BookData-kirjadatasta ja tulostettiin kirjojen nimet (ks. kuva 37). 

 

 



54 

 

 

 

Kuva 37. Tulostetaan sisältöpohjaisen suosittelijan luomat kirjasuositukset. 

 

Tulostettiin saadut kirjasuositukset vielä BookData-datasetin taulukossa, jotta 

voidaan tarkastella niiden ominaisuuksien samankaltaisuuksia (ks. kuva 38). 

Huomattiin, että suosittelija painotti seulonnassa kirjailijoiden ja kirjan nimiä. 

Tämä johtui todennäköisesti siitä, että näiden suositeltujen kirjojen sisältämät 

määritelmät ovat eniten samankaltaisia kirjalle 1 määriteltyjen ominaisuuksien 

kanssa. 
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Kuva 38. Tulostetaan saadut kirjasuositukset kirjataulukkona. 

5 Suosittelualgoritmien arviointi 

5.1 Vaatimukset 

Vaatimuksena oli luoda kolme prototyyppiä muistipohjaisista yhteistoiminnalli-

sista suosittelualgoritmeista ja sisältöpohjaisesta suosittelualgoritmista. Muisti-

pohjaisissa suosittelijoissa käytettiin samaa käyttäjää, jonka user_id-arvo on 

314. Tuotepohjaisessa suosittelijassa ja sisältöpohjaisessa suosittelijassa käy-

tettiin samaa Harry Potter and the Philosopher’s Stone -kirjaa, jonka pohjalta 

suosituksia tehtiin. Tämä kirja oli yksi valitun käyttäjän parhaiten arvostelemista 

kirjoista. Käyttäjä-käyttäjäpohjaisessa yhteistoiminnallisessa suosittelussa kat-

seltiin käyttäjien samankaltaisuuksia ja tuote-tuotepohjaisessa taas tuotteiden 

välisiä samankaltaisuuksia. Molemmissa otettiin huomioon muiden käyttäjien 

antamia aikaisempia syötteitä eli kirjoille annettuja arvosteluja. Sisältöpohjai-

sessa suosittelussa suosittelija käytti samaa kirjaa kuin tuote-tuotepohjaisessa 
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yhteistoiminnallisessa suosittelijassa ja teki sille kirjoille määriteltyjen kirjailija-, 

julkaisuvuosi- ja nimi-arvojen pohjalta suosituksia. Kaikki prototyypit käyttivät 

samaa samankaltaisuuden mittaa eli kosinin samankaltaisuutta, jolla luotiin jo-

kaisella prototyypillä 20 kirjasuosituksen lista. 

5.2 Havainnot ja prototyyppien antamat suositukset 

Tehdyistä prototyypeistä saimme siis kolme erilaista 20 kirjan suositusta. Tar-

kastellaan ensiksi muistipohjaisen käyttäjä-käyttäjäyhteistoiminnallisen suositte-

lijaprototyypin luomia suosituksia (ks. kuva 39). 

 

 

Kuva 39. Käyttäjä-käyttäjäpohjaisen yhteistoiminnallisen seulonnan tuottamat 

suositukset. 

 

Käyttäjä-käyttäjäpohjaisen suosittelijan tekemät suositukset pohjautuvat mui-

den, käyttäjän 314 kanssa samankaltaisten käyttäjien antamiin kirja-arvostelui-

hin. Nämä kirjasuositukset ovat myös kirjoja, joita käyttäjä 314 ei ole lukenut. 

Jos katsotaan valitun käyttäjän 314 parhaiten arvosteltuja kirjoja (ks. kuva 40), 

voimme päätellä käyttäjän pitävän erityisesti fantasia ja tieteisfiktionaalisista 
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nuortenkirjoista. Suurin osa käyttäjäpohjaisista kirjasuosituksista ovat kirjalli-

suuslajiltaan fiktionaalisia kuten Lord of the Flies, The Da Vinci Code, The 

Lovely Bones ja Old Man’s War. Tämä osoittaa, miten samankaltaiset käyttäjät, 

jotka pitävät samankaltaisesta kirjallisuudesta auttavat suosittelualgoritmia eh-

dottamaan kirjoja, joiden olemassaolosta käyttäjä ei ole mahdollisesti edes tien-

nyt ennen niiden suositusta. 

 

 

Kuva 40. Tulostetaan käyttäjän 314 parhaiten arvostelemia kirjoja. 
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Huomataan, että käyttäjä 314 on pitänyt Harry Potter sekä J.R.R. Tolkienin The 

Hobbit or There and Back Again -kirjoista. Näemme, miten samankaltaiset käyt-

täjät ovat pitäneet näiden kirjailijoiden muista kirjoista, minkä takia suosituksissa 

näkyy muita Harry Potter -sarjan sekä Tolkienin kirjoja. Valittu käyttäjä on pitä-

nyt joistakin klassikkokirjoista, kuten Of Mice and Men sekä Fahrenheit 451:stä. 

Samankaltaiset käyttäjät, jotka ovat arvostelleet nämä klassikot samalla tavalla 

ovat myös pitäneet Nineteen Eighty-Four, Great Expectations ja Frankenstein, 

or the Modern Prometheus -klassikkokirjoista, minkä takia ne ovat nousseet 

suosituksien listalle. Tämä ominaisuus tekee suosituksista osittain persoonalli-

sia, mikä on ominaista sosiaalisen median yhteisöpalvelujen suosittelijoille. 

 

Saaduista suosituksista voidaan myös havaita, miten erilaisia kirjallisuuden laji-

tyyppejä on suositeltu. Sosiaalisen median yhteisöpalveluissa on monenlaisia 

kategorioita, jotka on jaettu aiheittain. Instagramissa sisältöä voidaan kategori-

soida hashtagien avulla ja Youtubessa videoita on jaettu aihealueittain, esimer-

kiksi peleihin ja uutisiin. Voidaan myös huomata, kuinka käyttäjäpohjainen suo-

sittelija altistaa käyttäjän mahdollisesti uusille aiheille ja sisällölle. Tässä tapauk-

sessa käyttäjälle on ehdotettu It kauhu- ja Dear John -romanssikirjaa. Tämä voi 

luoda vaihtelua ja näyttää käyttäjälle jotain häntä kiinnostavia uusia asioita, joita 

hän ei välttämättä olisi muuten nähnyt. Sosiaalisen median päivittyessä jatku-

vasti samankaltaisen sisällön selaaminen saattaa nopeasti uuvuttaa tai tylsistyt-

tää käyttäjän, mikä ei ole toivottavaa. Käyttäjäpohjainen suosittelija pystyy teke-

mään suosituksista vaihtelevia, koska se saa jatkuvasti käyttäjiltä uusia syöt-

teitä, joiden pohjalta se seuloo suosituksia. Tämän avulla käyttäjää voidaan pi-

tää kiinnostuneena sosiaalisen median yhteisöpalvelun käyttämisestä. 

 

Toisaalta nämä suositukset ovat muiden käyttäjien mieltymyksistä osittain riip-

puvaisia. Vaikka kaksi käyttäjää saattaa pitää yhdestä asiasta, saattavat he olla 

eri mieltä toisesta. Käyttäjäpohjainen suosittelija ehdotti kirjaa Eat Pray Love: 

One Woman’s Search for Everything Across Italy, India and Indonesia, joka on 

tietokirjallisuuteen kuuluva elämäkerta. Todennäköisyys, että valitsemamme 
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käyttäjä kiinnostuisi lukemaan kyseisen kirjan on matala verrattuna muihin suo-

situksiin. Emme kuitenkaan osaa sanoa, onko kyseinen suositus kokonaan 

huono tai hyvä, koska meillä ei ole mahdollisuutta saada valitun käyttäjän mieli-

pidettä asiaan liittyen. Mutta nämä erikoisemmat suositukset voivat lisätä huo-

nojen suosituksien riskiä, mikä voi vaikuttaa käyttäjäkokemukseen negatiivi-

sesti. Ne tekevät suosituksista myös vähemmän persoonallisia. 

 

Jos käyttäjä saa jatkuvasti huonoja tai tylsiä suosituksia sosiaalisen median 

alustalla, hän todennäköisemmin lopettaa yhteisöpalvelun käytön. Siksi olisi 

mahdollisesti hyvä laittaa suosittelijalle jonkinlaiset rajat samankaltaisten käyttä-

jien etsimiseen. Käyttäjän täytyy pitää tietyn verran samoista asioista suosituk-

sia saavan käyttäjän kanssa ennen kuin algoritmi ottaa käyttäjän samankaltais-

ten käyttäjien joukkoon. Tämä voisi tehdä suosituksista osuvampia ja vähentäisi 

huonojen suositusten riskiä. Tämä voi olla yksi syy, miksi esimerkiksi Facebook 

ja Instagram käyttävät useita vaiheita omissa suosittelualgoritmiprosesseissa. 

On myös mahdollista, että nämä hieman erikoisemmat ehdotukset ovat osuvia 

joillekin käyttäjille ja auttavat suosittelijaa selvittämään käyttäjän mieltymyksiä. 

Sosiaalisen median yhteisöpalvelussa on kannattavaa pitää käyttäjäkokemus 

yhtenäisenä ja varoa jatkuvia suuria vaihteluita esimerkiksi suosituksien kan-

nalta, jotta vältytään käyttäjää häiritseviltä tekijöiltä. 

 

Listalla on myös viidennelle riville saatu NaN-arvo eli kyseiselle kirjalle ei ollut 

määritelty nimeä, mikä tekee suosittelusta heikomman. Käytettävän tuotedatan 

täytyy siis olla hyvin määritelty, jotta tämänkaltaisia huonoja suosituksia ei ta-

pahtuisi. 

 

Tarkastellaan seuraavaksi tuote-tuotepohjaisen yhteistoiminnallisen suosittelijan 

tekemiä suosituksia käyttäjälle 314 (ks. kuva 41). Tälläkin prototyypillä käyttä-

jälle suositeltiin kirjoja, joita hän ei ole tiettävästi lukenut. Nähdään, että suosi-

tukset eroavat jonkin verran käyttäjäpohjaisen suosittelijan suosituksista. Tuote-

pohjaisen suosittelijan parhaimmat suositukset näyttävät painottuvan käyttäjän 

314 pitämään fiktiiviseen nuortenkirjallisuuteen, kuten Twilight, The Fault in Our 
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Stars ja Divergent. Muutamia klassikoita on myös ehdotettu, esimerkiksi To Kill 

a Mockingbird, The Great Gatsby ja Pride and Prejudice. Koska suositukset 

pohjautuvat käyttäjän antamiin aikaisempiin arvosteluihin, suositukset ovat en-

tistä persoonallisempia, mikä on hyvä ominaisuus sosiaalisen median alustalla. 

 

 

Kuva 41. Tuote-tuotepohjaisen yhteistoiminnallisen seulonnan tuottamat suosi-

tukset. 

 

Ehdotuksissa löytyy myös joitakin samoja suosituksia, kuten muita Harry Potter 

-kirjoja, Lord of the Flies ja Of Mice and Men, mutta ei kuitenkaan J.R.R. Tolkie-

nin kirjoja, mitä käyttäjäpohjainen suosittelualgoritmi taas ehdotti. Tämä voi 

mahdollisesti johtua kirjoille annettujen määritelmien vajaudesta tai puutteesta, 

mikä ei vaikuta niin suuresti käyttäjäpohjaiseen suosittelualgoritmiin verrattuna 

tuotepohjaiseen suosittelualgoritmiin. Jos tuotteille annetut määritelmät ovat va-

jaat tai niissä on jokin virhe, ne vaikuttavat suoraan tuotepohjaisen yhteistoimin-

nallisen suosittelualgoritmin tekemien suosituksien laatuun. Sosiaalisen median 

yhteisöpalvelussa, missä käyttäjät ovat usein itse vastuussa omien julkaisujen 

määrittelemisestä, kuten videon tai kuvan nimeämisestä, heidän tekemät vir-

heet vaikuttavat suoraan tuote-tuotepohjaiseen suosittelijaan. Tämän ongelman 
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välttämiseksi voisi jälleen luoda rajoituksia, esimerkiksi tuotteesta pitää löytyä 

tietty määrä ominaisuuksia, jotka ovat samankaltaisia käyttäjän mieltymysten 

kanssa. 

 

Kaiken kaikkiaan tuotepohjaisen yhteistoiminnallisen suosittelijan tekemät suo-

situkset pysyvät käyttäjän 314 pitämien kirjallisuuslajien sisällä, mikä pitää eh-

dotukset enemmän persoonallisina kuin käyttäjäpohjainen yhteistoiminnallinen 

suosittelualgoritmi. Mutta suosituksista nousi yksi hieman erikoisempi ehdotus, 

mikä eroaa muista kirjoista ainakin kirjallisuuslajiltaan, ja se on Fifty Shades of 

Grey. Eli tuotepohjainen suosittelija saattaa ehdottaa myös erilaisia tuotteita, 

mutta ei kuitenkaan niin paljon, mitä käyttäjäpohjainen suosittelija. Täytyy muis-

taa, että tämä suositus perustuu käyttäjän aikaisempiin arvosteluihin. Käyttäjä 

on saattanut lukea pari erilaisen kirjallisuustyypin kirjaa, minkä takia algoritmi 

tuotti hieman erikoisemman ehdotuksen. Eli suositus on edelleen persoonalli-

nen, mutta sen osuvuutta on silti vaikea arvioida. Toisin kuin käyttäjäpohjai-

sessa suosittelualgoritmissa, tuotepohjaisen suosittelualgoritmin suositukset 

ovat todennäköisemmin sellaisia, joista käyttäjä pitää, koska ne ovat persoonal-

lisempia. Sosiaalisen median yhteisöpalvelussa tämä on suositeltavaa, koska 

se lisää käyttäjän positiivista käyttökokemusta, kun käyttäjä pitää saamistaan 

suosituksista. Toisaalta riskinä voi olla, että suositukset muuttuvat tylsiksi, kun 

käyttäjälle ehdotetaan samoja aiheita koskevaa sisältöä. 

 

Lopuksi katsellaan sisältöpohjaisen suosittelualgoritmiprototyypin tuottamia tu-

loksia (ks. kuva 42). Tämän suosittelijan tekemät suositukset eroavat kaikista 

eniten muista tuloksista niiden suoraviivaisuuden takia. Suosittelija ei ottanut 

huomioon käyttäjän aikaisemmin lukemia kirjoja, koska suosituksissa haluttiin 

painottaa sisältöpohjaisen suosittelijan keskittymistä tuotteisiin liitettyihin määri-

telmiin. Algoritmille annettiin tehtäväksi etsiä samanlaisia kirjoja kuin käyttäjän 

314 pitämä Harry Potter and the Philosopher’s Stone -kirja. Samaa kirjaa käy-

tettiin tuotepohjaisessa yhteistoiminnallisessa suosittelualgoritmissa. Sisältö-

pohjainen suosittelualgoritmi otti suosituksissa huomioon kirjan nimen, julkaisu-

vuoden ja kirjailijan. 
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Kuva 42. Sisältöpohjaisen suosittelualgoritmin tuottamat suositukset. 

 

Heti alkuun voidaan huomata, miten suosittelija ehdotti ensimmäiseksi todennä-

köisesti kaikki kirjadatassa olevat kirjat, jotka liittyvät Harry Potteriin. Tämä on 

hyvä esimerkki sisältöpohjaisen suosittelualgoritmin yksinkertaisuudesta. Sen 

tuottamat suositukset ovat osuvia siinä, että ne kuuluvat käyttäjän pitämään kir-

jallisuuteen, mikä tekee suosituksista hyvin persoonallisia. Sisältöpohjainen 

suosittelualgoritmi antoi myös kaikki mahdolliset kirjasuositukset liittyen Harry 

Potteriin. Sosiaalisen median yhteisöpalvelussa tällainen suosittelu olisi hyvin 

tehokas löytämään käyttäjälle nopeasti tarkennettua sisältöä, josta hän pitäisi. 

Yhteisöpalvelut sisältävät tuhansittain erilaisia julkaisuja, joten nopea ja tarkka 

suosittelu voisi olla joissain tapauksissa varsin kätevää. 

 

Mutta voivatko suositukset olla liian persoonalliset? Yksi kirjasuosituksista, The 

Country Mouse and the City Mouse; The Fox and the Crow; The Dog and His 

Bone on lastenkirja, mikä taas ei kuulu käyttäjän 314 lempikirjallisuuteen eli se 

on todennäköisesti huono suositus. Vaikka suositukset ovat tarkkoja, ne kärsi-

vät monipuolisuuden puutteesta. Yhteisöpalvelussa on tärkeää pystyä pitämään 

käyttäjän mielenkiinto yllä ja suositella tarpeeksi monipuolista sisältöä, minkä 

suhteen sisältöpohjainen suosittelija näyttää takkuilevan. 
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Tässä suosittelussa korostuu entistä enemmän tuotteilla sekä käyttäjillä olevat 

määrittelyt. Jos käyttäjä rajoittaa itsestään annettujen tietojen jakamista suosit-

telualgoritmin käsiteltäväksi, sillä on suora vaikutus suosituksiin. Sosiaalisen 

median yhteisöpalvelun käyttäjillä voi olla tämän takia varsin erilaiset käyttöko-

kemukset. Myös tuotteille annettujen määrittelyjen painoarvo nousee sisältö-

pohjaisessa suosittelijassa. Jos käyttäjä laittaa omaan julkaisuun kirjoitusvir-

heen tai muun väärän määrittelyn, algoritmi ei välttämättä ota julkaisua suositte-

lussaan huomioon tai saattaa vahingossa suositella sitä vääränlaiselle käyttä-

jälle. Yhteisöpalvelussa tämänlainen suosittelujen arvaamattomuus ei ole toivot-

tua, koska se voi todennäköisesti vaikuttaa taas käyttäjien käyttökokemukseen 

negatiivisesti. Ongelmaa voisi mahdollisesti pienentää jälleen jonkinlaisella ra-

joituksella, esimerkiksi käyttämällä sisältöpohjaista algoritmia vain tiettyyn yhtei-

söpalvelun sisäiseen ominaisuuteen, kuten sisällön tarkennettuun hakemiseen. 

6 Yhteenveto 

Insinöörityön tavoitteena oli tutkia, miten käytetyimmät suosittelualgoritmimallit 

toimivat ja miten niitä käytetään sosiaalisen median yhteisöpalveluissa. Tavoit-

teena oli tämän pohjalta selvittää, minkälainen suosittelualgoritmi sopisi parhai-

ten sosiaalisen median yhteisöpalvelualustalle. Työssä tutkittiin tarkemmin käy-

tetyimpien suosittelualgoritmien toimintaa samankaltaisuuden mittojen avulla ja 

vertailtiin niiden heikkouksia ja vahvuuksia. Samalla tarkasteltiin suosituimpia 

yhteisöpalveluja ja sitä, miten ne käyttävät suosittelualgoritmeja omilla alustoil-

laan. Lisäksi pohdittiin sosiaalisen median vaikutusta suosittelualgoritmin toi-

mintaan. Läpikäytyjen suosittelualgoritmien vertailemiseksi luotiin kolme suosit-

telualgoritmiprototyyppiä, joiden avulla tehtiin kirja-datasetin pohjalta valitulle 

käyttäjälle suosituksia. Saatuja suosituksia vertailtiin keskenään ja pohdittiin nii-

den avulla algoritmien soveltuvuutta sosiaalisen median yhteisöpalvelun alus-

talle. 

Prototyypeissä käytettiin muistipohjaisia eli käyttäjä- ja tuotepohjaista yhteistoi-

minnallisia suosittelualgoritmeja sekä sisältöpohjaista suosittelualgoritmia. Jo-

kainen prototyyppi saatiin toimimaan ja tuottamaan haluttu määrä suosituksia 
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onnistuneesti. Tuloksien pohjalta saatiin selville, mitä suosittelualgoritmi ottaa 

huomioon suosituksia tehdessään sekä miten erilaiset tekijät, kuten käsiteltävän 

datan määritykset voivat vaikuttaa saatuihin suosituksiin. 

Käyttäjäpohjainen yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi tuotti valitulle käyttä-

jälle monipuolisia suosituksia. Osa oli persoonallisia, mutta ehdotuksissa huo-

mattiin olevan eniten käyttäjän mieltymyksistä poikkeavia suosituksia. Sosiaali-

sen median yhteisöpalvelussa suositaan persoonallisia suosituksia sekä vaihte-

lua, millä vältetään käyttäjän tylsistymistä. Mutta liian vaihtelevilla ja erikoisilla 

suosituksilla voi olla riski aiheuttaa huonoja ehdotuksia, mikä taas voi vaikuttaa 

käyttäjän käyttökokemukseen negatiivisesti. Tuotepohjaisen yhteistoiminnalli-

sen suosittelualgoritmin tulokset olivat käyttäjäpohjaiseen verrattuna persoonal-

lisempia eli suositukset vastasivat käyttäjän henkilökohtaisia mieltymyksiä. Suo-

situksista nousi yksi poikkeava suositus, mikä tuo käyttäjälle hieman vaihtelua 

altistamalla hänet uudelle sisällölle, mikä vaikuttaa juuri sopivalta määrältä sosi-

aalisen median yhteisöpalvelussa. Toisaalta huomattiin, kuinka yhteisöpalvelun 

käyttäjien tekemät määrittelyvirheet voivat heikentää tuotepohjaisen suosittelu-

algoritmin tehokkuutta. Sisältöpohjaisen suosittelualgoritmin tulokset olivat kai-

kista yksinkertaisimmat. Sen suositukset olivat tarkkoja ja osuvia, mikä on toi-

vottua sosiaalisen median yhteisöpalvelussa. Kuitenkin suositukset osoittivat 

puutetta monipuolisuudessa. Sosiaalisen median yhteisöpalvelussa pyritään pi-

tämään käyttäjän mielenkiintoa yllä tarjoamalla erilaista sisältöä, ettei käyttäjä 

tylsisty ja lopeta yhteisöpalvelun käyttöä. 

Saatujen tuloksien ja niiden vertailun pohjalta ajattelen, että kolmesta algorit-

mista tuote-tuotepohjainen yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi toimisi par-

haiten koeasetelman sosiaalisen median yhteisöpalvelulle. Sen pääpaino pysyy 

persoonallisissa suosituksissa, kuten sisältöpohjaisessa suosittelualgoritmissa, 

mutta sen lisäksi se altistaa käyttäjän aina silloin tällöin uudelle, vaihtelevalle si-

sällölle, kuten käyttäjäpohjaisessa suosittelualgoritmissa. Pitää kuitenkin muis-

taa, että suosittelualgoritmeja sekä sosiaalisen median yhteisöpalveluja on mo-

nenlaisia. Suosittelualgoritmin soveltuvuus ja hyödyllisyys riippuvat paljolti pal-



65 

 

 

velun tarjoajan asettamista käyttötarkoitustavoitteista, mikä tekee suosittelual-

goritmin soveltuvuudesta enemmän tapauskohtaisen. Tämänkaltaiset testit 

sekä erilaisten suosittelualgoritmien vertailut voivat kuitenkin tarjota tienviittaa 

kehittäjille ja palveluntarjoajille suosittelualgoritmin valitsemisessa. 

Täytyy myös ottaa huomioon, että vertailussa käytettiin 20 suositusta. Sosiaali-

sen median yhteisöpalvelut sisältävät valtavia määriä dataa, joita suosittelija 

käy jatkuvasti läpi. Koeasetelma oli tähän verrattuna varsin yksinkertainen, joten 

on mahdollista, että tässä vertailussa tehdyt havainnot voivat olla sitä erilaisem-

pia, mitä isompia ja monimutkaisempia datasettejä algoritmit seulonnassaan 

käyttävät. Pitää myös huomioida, että tässä työssä käsiteltiin kolmea käytetyintä 

suosittelualgoritmimallia. Näiden lisäksi on monia muitakin malleja, joista proto-

tyyppiä ei ehditty tekemään. Voi olla, että joku käsittelemättömistä suosittelual-

goritmimalleista soveltuisi vielä paremmin sosiaalisen median yhteisöpalvelulle. 

Työtä voisi jatkossa laajentaa skaalaamalla prototyyppien käyttämää datasettiä 

vastaamaan paremmin sosiaalisen median yhteisöpalvelun dataa sekä testaa-

malla muita suosittelualgoritmimalleja ja samankaltaisuuden mittoja. Tätä insi-

nöörityötä voidaan käyttää myös apuna muille samankaltaisille tutkimuksille 

sekä suosittelualgoritmien toiminnan perehdyttämisessä.
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