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Taman insindorityon tavoitteena oli tutkia tunnettuja suosittelualgoritmimalleja ja
vertailla niiden soveltuvuutta sosiaalisen median yhteisdpalvelun verkkoalus-
talle. Vertailu toteutettiin luomalla valikoiduista suosittelualgoritmeista prototyy-
pit, joiden avulla luctiin lista suosituksia. Suosituksien pohjalta arvioitiin, mika
suosittelualgoritmi sopisi parhaiten sosiaalisen median yhteisépalvelulle.

Suosittelualgoritmit ovat koneoppimiseen pohjautuvia jarjestelmia. Ne seulovat
suuria datamaaria, minka pohjalta ne pyrkivat luomaan persoonallisia suosituk-
sia eri kayttgjille. Tunnetuimpia ja kaytetyimpia suosittelualgoritmimalleja ovat
yhteistoiminnalliset seka sisaltdpohjaiset suosittelualgoritmit, joiden toimintaa
kaytiin insinooritydssa tarkemmin lapi. Tydssa tutustuttiin myods kolmeen sa-
mankaltaisuuden mittaan, joita suosittelualgoritmit hyddyntavat suosituksen
tuottamisessa.

Monet verkkopohjaiset sosiaalisen median yhteisOpalvelut, kuten Facebook,
Youtube ja Instagram, kayttavat suosittelualgoritmeja. Insindorityossa tarkastel-
tiin lAhemmin, mita yhteisépalvelut ovat ja miten kaytetyimmat sosiaalisen me-
dian yhteisopalvelut kayttavat suosittelualgoritmeja omilla alustoillaan. Samalla
pohdittiin yleisesti sosiaalisen median vaikutusta suosittelualgoritmien toimin-
taan.

Lopuksi tehtiin kolme suosittelualgoritmiprototyyppia, joilla mallinnettiin 1apikay-
tyjen suosittelualgoritmimallien toimintaa. Tydssa kaytettiin kirja-datasettia, jota
hyodynnettiin luomaan valitulle kayttajalle kirjasuosituksia. Saatujen tulosten
pohjalta vertailtin naiden kolmen suosittelualgoritmin toimintaa ja tehtiin havain-
toja, kuinka ne soveltuisivat sosiaalisen median yhteisdpalvelun 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
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Kasitteet

Suosittelualgoritmi:

Koneoppimisen muoto, jolla dataa seulomalla pyritaan luomaan
persoonallisia suosituksia.

Kayttajaprofili:

Yksiloityja profiileja, johon kerataan kayttajan antamia syoétteita
seka informaatiota.

Yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi:

Algoritmi, joka tekee suosituksia perustuen kayttajien aikaisemmin
tehtyihin syotteisiin.

Sisaltépohjainen suosittelualgoritmi:

Algoritmi, joka tekee suosituksia kayttajalle ja tuotteille annettujen
maaritelmien pohjalta.

Samankaltaisuuden mitta:

Suosittelualgoritmien kayttama funktio, jota se kayttaa samankal-
taisten kayttgjien ja tuotteiden seulomisessa.

Yhteisopalvelu:

Verkkopohjainen alusta, jossa kayttajat voivat verkostoitua muiden
samankaltaisten kayttajien kanssa.

Sosiaalinen media:

Erilaiset verkkosivut ja sovellukset, joiden avulla voidaan jakaa tie-
toa ja kommunikoida muiden kayttajien kanssa.



1 Johdanto

Teknologian saavutettavuuden lisaantyessa inmisten jokapaivaisessa elamassa
myos altistuminen erilaisille suosittelualgoritmeille lisaantyy. Monet modernit so-
siaalisen median yhteisopalvelut, kuten Instagram, Facebook ja Youtube, ovat
kehittaneet alustoilleen omat yksityiset suosittelualgoritmit. Naiden algoritmien
tarkoituksena on kerata ja analysoida kayttajan antamia syotteita. Sen pohjalta
algoritmi tuottaa parhaimman mahdollisen suosituksen tuotteesta tai palvelusta,
joka kaikista todennakoisimmin kiinnostaisi kayttajaa. Normaalin kayttajan on
kuitenkin usein vaikea tiedostaa naiden algoritmien toimintaa, silld ne on saa-

detty toimimaan alustalla lahes huomaamattomasti.

Taman insinoorityon tavoitteena oli perehtya kaytetyimpiin suosittelualgoritmi-
malleihin ja tutkia niiden toimintaa seka soveltuvuutta sosiaaliselle medialle tar-
koitetulla yhteisOpalvelualustalla. Kasittelimme myds tydssa esiteltavien suosit-

telualgoritmien vahvuuksia ja heikkouksia.

Tyon tavoitteiden saavuttamiseksi toteutettiin kolme suosittelualgoritmiproto-
tyyppia. Nailla prototyypeilld havainnollistettiin tarkemmin kasiteltyjen algorit-
mien toimintaa. Arvioimme ja vertailemme eri suosittelualgoritmien toimintaa ja
tehokkuutta prototyypeilla. Taman pohjalta saatiin kasitysta siita, miten sosiaali-
sen median yhteisopalvelut saattavat hyodyntaa suosittelualgoritmeja omilla
alustoillaan. Tuloksena oli tarkoitus selvittaa, hyodyllisia havaintoja keraamalla
ja vertailemalla, minkalainen suosittelualgoritmi toimii parhaiten sosiaalisen me-

dian yhteisopalvelulla.

Taman opinnaytetyon tarkoitus on antaa lukijalle parempi ymmarrys suosittelu-
algoritmien toiminnasta seka niiden kaytdsta sosiaalisen median yhteisépalve-
luissa. Tiettavasti monet tunnetut sosiaalisen median sovellukset seka sivustot
kayttavat algoritmeja. Niiden tarkka toiminta on kuitenkin yrityssalaisuuksien ta-
kana. Taman takia normaalin kayttajan on vaikea ymmartaa, miten nama algo-

ritmit oikeasti toimivat ja kuinka niiden avulla kayttajista kerattya tietoa kayte-



taan. Sosiaalisen median jatkaessa kehittymista ja laajenemista on tarkeaa tie-
taa, milla tavoilla omaan kayttokokemukseen seka kulutusvalintoihin nailla algo-

ritmeilla voidaan pyrkia vaikuttamaan.

2 Suosittelualgoritmi

Suosittelualgoritmit (recommender algorithm) ovat koneoppimisen (machine
learning) muoto. Niita kaytetaan tyokaluina isojen ja monimutkaisten informaa-
tiomaarien tarkastamiseen ja suodattamiseen (ks. kuva 1). Algoritmilla pyritaan
luomaan prosessoidun informaation pohjalta personalisoitu nakyma, jossa prio-
risoidaan kayttajalle kiinnostavia tuotteita, kuten vaatteita, palveluita tai elokuvia
[1,s.13].
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Kuva 1. Netflix luo kayttajalle Top Picks -listan, johon suosittelualgoritmi on vali-

koinut kayttajalle elokuvia, ohjelmia ja sarjoja.

Suosittelualgoritmien kayttotarkoitusta voidaan tulkita monella eri tavalla, jotka
voidaan liittaa joko algoritmin kayttaman palveluntarjoajan motiiveihin tai palve-
lun kayttdjan mahdollisiin tarpeisiin. Yhden tulkinnan mukaan suosittelualgorit-
meja kaytetaan kannustamaan kayttajaa suorittamaan haluttuja valintoja, esi-

merkiksi mainoksen klikkaamista tai tuotteen ostamista. Toisen mukaan taas



niiden kayttdminen nahdaan enemman datan ylikuormituksen (information over-
load) vahentamisen tyokaluna. [2, s. 3.] Nama nakokulmat kuitenkin viittaavat
siihen, mita suosittelualgoritmien kayttajat mahdollisesti etsivat omien nettipoh-
jaisten sivustojensa parantamiseen. Onkin hyva pohtia myos suosittelualgorit-
mien kayttotarkoituksia kayttajien nakdkulmasta. Suosittelualgoritmit tarjoavat
laajempia hakumahdollisuuksia seka personalisoituja ehdotuksia ja nakymia,
esimerkiksi suodatettujen ehdotusten esittdminen luettelona, jossa suositukset
on jarjestetty osuvuuden tai kayttajaprofiilin personalisoinnin mukaan [3, s. 6—7].

Tama lisaa kayttajan todennakoisyytta loytaa tuote tai palvelu, josta han pitaa.

Monet nettipohjaiset palvelut kuten Youtube ja Instagram hyodyntavat suositte-
lualgoritmeja, joilla pyritaan parantamaan kayttajakokemusta. Ne auttavat kayt-
tajaa lIoytamaan sopivimman vaihtoehdon, esimerkiksi videon tai kuvan. Suosit-
telualgoritmi tunnistaa tuotteiden valisia eroja seka ennustaa arvioitavan tuot-
teen hyotya kayttajalle ja vertaa saatua tulosta muiden tuotteiden kanssa. Ta-
man pohjalta algoritmi valitsee tuotteita, jotka ovat kayttajalle suosittelun arvoi-
sia. [3, s. 10.]

Nettipalvelut ja nettisivustot, jotka kayttavat suosittelualgoritmeja, hyddyntavat
seulonnassaan kayttajaprofiileja. Kayttajaprofiilit ovat yksildityja profiileja, joihin
kerataan kayttajan antamia syotteitd seka informaatiota, kuten klikkauksia, ha-
kuja, ikaa, sukupuolta ja arvosteluja. Profiileja voidaan myds luoda ilman kaytta-
jan antamia syotteita [4]. Niiden data voi olla eksplisiittista tai implisiittista. Talla
jaolla on tarkoitus erotella kayttajan antamia syotteita, joiden avulla maaritellaan
kyseisen kayttajan mahdollisia preferensseja. Eksplisiittinen data koostuu kayt-
tajan tekemista syotteista, joissa kayttajan mielipide tuotteelle nakyy selvasti.
Taman kaltaisia syoétteita ovat esimerkiksi tuotteelle annettu numeerinen arvo-
sana tai videolle annettu tykkays. Implisiittinen data taas kuvastaa epaselvasti
kayttajan mieltymyksia, joissa kayttajan preferenssia on vaikeampi maaritella.
Esimerkkeja implisiittisesta datasta ovat muun muassa sivustolla kaytetty selai-

luaika ja mainoksen katselukerrat. Kayttajaprofiilin avulla tarkennetaan algorit-



min luoman ehdotuksen osuvuutta kayttajalle sopivammaksi. Algoritmin tuotta-
mille tuloksille on monesti palvelun sivuilla omistettu kohta, jossa kayttaja pystyy
selaamaan hanelle kohdistettuja tuloksia. Monissa tapauksissa algoritmi toimii
huomaamattomasti sovelluksen tai sivuston taustalla, jolloin kayttajan on vaike-
ampi hahmottaa, kuinka se mahdollisesti vaikuttaa palvelun kayttokokemuk-

seen.

Kaytamme paivittain sovelluksia seka nettisivustoja, jotka hyodyntavat toimin-
nassaan suosittelualgoritmeja. Nama palvelut tuovat harvoin tarkemmin esille,
kuinka heidan kayttamansa algoritmit toimivat. Sosiaalisen median alustojen
kayttamien 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 kaytetyimpia malleja ovat yhteistoi-
minnalliset ja sisaltdpohjaiset suosittelualgoritmit. Tarkastellaan seuraavaksi tar-
kemmin, kuinka nama algoritmit tuottavat suosituksia yksinkertaisten esimerk-

kien avulla.

[Suosittelualgoritmit]

\ 4 \ 4 \ 4

[Siséltbpohjainen] [ Yhteistoiminnalliset ] [ Muut ]

\ 4 \ 4

[Muistipohjainen] [ Mallipohjainen ]

Kuva 2. Hahmotelma suosittelualgoritmien luokittelusta.




2.1 Yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi

Collaborative filtering (CF) eli yhteistoiminnallinen seulonta on suosittelualgo-
ritmi, joka luo suosituksia perustuen muiden kayttajien mielipiteisiin [5, s. 291].
Algoritmi etsii yhtalaisyyksia eri kayttajaprofiilien valilla vertaamalla kayttajien
antamia syotteita tuotteille, kuten tykkayksia tai arvosteluja. Vertailun pohjalta
algoritmi jakaa kayttajat ryhmiin, joissa kayttajien mieltymykset ovat samankal-
taisia. Se ehdottaa keratyn datan perusteella kayttajalle vaihtoehtoja, joista sa-
mankaltaiset kayttajat ovat pitaneet ja jotka kaikista todennakoisimmin kiinnos-

taisivat myos kayttajaa.

Yksi tunnetuimmista yhteistoiminnallisen seulonnan esimerkeista, jossa ky-
seista suosittelualgoritmia on sovellettu, on yksittaisen tuotteen kohdennettu
suosittelu, kuten esimerkiksi kirjan, elokuvan tai videopelin. Tarkastellaan seu-
raavaksi yhteistoiminnallisen seulonnan toimintaa yksinkertaisella kirjan suosit-

telu esimerkilla, jossa on listattu kayttajia ja kirjoja (ks. taulukko 1).

Taulukko 1. Kayttajien kirja-arvostelut.

Kayttaja
Ida 2 5 2
Sara 5 1
Eve 4 3

Tasta taulukosta naemme, miten kolme kayttajaa ovat arvioineet eri kirjoja. Tyh-
jat kohdat tarkoittavat, ettei kayttaja ole lukenut kyseista kirjaa. lda on lukenut
kaikki kolme, mutta Sara ja Eve vain kaksi. Annetusta kayttajasyotteista, el
tassa esimerkissa eksplisiittisista numeerisista arvosteluista, voimme seuloa eri
kayttajien yhtalaisyyksia ja luoda mahdollisia suosituksia. Arvosteluista na-
emme, etta kayttaja Sara on antanut varsin erilaiset arvostelut muihin kayttajiin

verrattuna. Taman perusteella yhteistoiminnallisessa seulonnassa algoritmi ei



laittaisi Saraa samaan ryhmaan kayttajien Ida ja Eve kanssa. Algoritmi ei myos-
kaan ehdottaisi Saralle kirjoja, joista Ida tai Eve on pitanyt. Toisaalta kayttajat
Ida ja Eve ovat arvostelleet kirjoja samanlaisesti, mista voimme paatella, etta
Eve ei todennakoisesti tule pitamaan Kirja 1:sta. Algoritmi laittaisi Idan ja Even

samaan ryhmaan ja ehdottaisi kummallekin kirjoja, joista toinen on pitanyt.

Usein yhteistoiminnallisia suosittelualgoritmeja jaetaan kahteen eri rynmaan:
muisti- ja mallipohjaisiin suosittelualgoritmeihin. Nama ryhmat erottavat algorit-
mit sen mukaan, miten ne prosessoivat saamansa dataa suosituksen tuotta-
miseksi. Muistipohjaiset algoritmit hyodyntavat koko kayttajaprofiilien tietokan-
taa, johon sisaltyy erilaista kayttajien dataa esimerkiksi tykkayksia ja klikkauk-
sia. Nama suosittelualgoritmit voidaan jakaa viela tuote-tuote- tai kayttaja-kayt-
tajapohjaisiin algoritmeihin sen perusteella, miten algoritmi vertailee samankal-
taisuuksia. Mallipohjaiset algoritmit taas kayttavat saamaansa kayttajaprofiilitie-
tokantaa oppiakseen tai maarittdakseen suosittelumallin, jota ne hyddyntavat
suositusten tekemiseksi [6, s. 44]. Yksi tunnettu mallipohjainen suosittelualgo-
ritmi on paaakselihajotelma (Singular Value Decomposition). Tassa opinnayte-
tydssa keskitymme tarkastelemaan muistipohjaisia yhteistoiminnallisia suositte-

lualgoritmeja sisaltopohjaisten lisaksi.

Kayttajien, tuotteiden seka kayttajan ja tuotteiden valisia samankaltaisuuksia
voidaan arvioida ja laskea erilaisilla samankaltaisuuden mitoilla. Tama on yksin-
kertainen tapa maaritella kayttajien seka tuotteiden valisia samankaltaisuuksia.
[7, s. 2.] Suosituimpia mittoja, joita suosittelualgoritmeissa on monesti kaytetty,
ovat kosinin samankaltaisuus (cosine similarity), Pearsonin korrelaatiokerroin
(Pearson correlation coefficient) ja Euklidinen etaisyys (Euclidean distance).
Hyodynnetaan aikaisemmin selostettua kirja-arvostelu esimerkkia naiden yhtei-
sen seulonnan tyyppien, sisaltdpohjaisen seulonnan seka samankaltaisuuksien
mittojen havainnollistamiseen. Kaytetaan jokaisen seulontatyypin esittamisen
yhteydessa erilaista samankaltaisuuden mittaa, jotta saadaan parempi kasitys

eri mittojen toiminnasta.



2.1.1 Tuote - tuotepohjainen

Tuote-tuotepohjaisessa (item-item) yhteistoiminnallisessa seulonnassa vertail-
laan eri tuotteiden samankaltaisuuksia kayttajan antamien syotteiden pohjalta.
(ks. kuva 3). Algoritmi seuloo kayttajaprofiilin dataa, esimerkiksi arvioita, klik-
kauksia tai ostoksia, ja ehdottaa niiden perusteella kayttajalle samankaltaisia
tuotteita [8, s. 4]. Tuotteiden vertailun lisaksi algoritmi ottaa huomioon muiden
kayttajaprofiilien syotteita tuotteille, minka pohjalta se valikoi ehdotuksiin tuot-
teita, joista muut kayttajat ovat pitaneet. Suuryritys Amazon keksi tuote-tuote-
seulonnan ja kaytti sita ensimmaisena omassa verkkokaupassaan vuonna
1998.
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Kuva 3. Tuote-tuotepohjainen yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi, jossa al-

goritmi luo suosituksen kayttajaprofiili 1 kayttajalle hanen tekemien mainosklik-

kausten seka toisen kayttajan tekeman syotteen pohjalta.

Algoritmi voidaan laittaa 16ytamaan tuotteiden A ja B valisia yhtalaisyyksia use-
alla eri samankaltaisuuden mitalla. Yksi tunnetuimmista on mitata kosinikulma
kahden vektorin valilla (cosine similarity). Silla lasketaan kahden vektorin vali-
sen kulman kosini asettamalla vektorit samaan sisatuloavaruuteen eli vekto-
riavaruuteen. Vektorien valinen samankaltaisuus maarittyy niiden valisen kul-

man suuruudesta. Jos vektorien valinen kulma on pieni eli I1ahella 0 astetta, ne



ovat samankaltaisia keskenaan. Painvastoin jos vektorien valinen kulma on la-

hempana 90 astetta, ne ovat enemman erilaisia kuin samanlaisia.

samankaltaisuus (A,B) = cos (A,B) = g
[EURIE

Tarkastellaan tuote-tuote suosittelua aikaisemman kirja-arvostelu taulukon poh-
jalta (ks. taulukko 1). Tassa esimerkissa algoritmi hyddyntaa kayttajien syot-
teina annettuja arvosteluja suosituksen perustana. Eve on lukenut kaksi kol-
mesta taulukon kirjasta. Tutkitaan, suosittelisiko yhteistoiminnallinen suosittelu-
algoritmi Evelle Kirja 1:sta, kun kaytamme 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 valisia yhtalaisyyksia 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 = Kirjal - Kirja2 =2x5+5x1+0x4 =15

l1Al| = |IKirja1]] = V22452 4+ 02 =29 ~ 5,39

IBI| = |IKirja2|| = V52 +12 + 42 = V42 ~ 6,48
kaltai Kirja 1,Kirja2) = 1> 0,43
samankaltaisuus (Kirja 1, Kirja 2) = 539 x 648 =

0 = cos1(0,43) =~ 65°
erilaisuus (Kirja 1,Kirja2) = 1 — cos (Kirja1,Kirja2) = 1 — 0,43 = 0,57

0 = cos™1(0,57) ~ 55°

Kosini samankaltaisuuden kaavalla saadaan selville, etta Kirja 1 ja Kirja 2 ovat
0,43 samanlaiset ja 0,57 erilaiset. Kirjojen samankaltaisuuden valisen kosinikul-
man aste on noin 65°, mika on lahempana 90 astetta kuin O astetta eli kirjat



ovat enemman erilaisia kuin samanlaisia. Tdma voidaan varmistaa katsomalla
kirjojen erilaisuuden astetta, joka on noin 55°. Kirjojen erilaisuuden aste on |a-
hempana 0 astetta kuin samankaltaisuuden aste. Taman menetelman pohjalta
algoritmi ei suosittelisi Evelle Kirja 1:sta, koska se ei ole tarpeeksi samanlainen

hanen parhaiten arvostellun kirjan kanssa.

2.1.2 Kayttaja - kayttajapohjainen

Kayttaja-kayttajapohjaisessa (user-user) yhteistoiminnallisessa suosittelualgorit-
missa luodaan ehdotus muiden kayttajien tekemien sydétteiden pohjalta (ks.
kuva 4). Idea taman ja tuote-tuotepohjaisen algoritmin takana on, etta kayttajat,
jotka ovat olleet aikaisemmin samaa mieltd, ovat todennakdisesti tulevaisuudes-
sakin [9, s. 6]. Algoritmissa verrataan kayttajan antamia syotteitd muiden kaytta-
japrofiilien syotteiden kanssa. Seulonnassa etsitaan kayttajien valisia samankal-
taisuuksia, joita voivat olla ika tai sukupuoli seka suoritetut tykkaykset tai videon
katselukerrat. Algoritmi ehdottaa keratyn datan pohjalta suosituksia, joista sa-

manlaiset kayttajat ovat pitaneet.

i r

Musiikkivideo

ﬁ Kayttajaprofiili 1
| I
Leivonta video
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Kayttajaprofiili 2 :L Suosittelualgoritmi Pelivideo

00
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Koira video
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.
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Kuva 4. Kayttaja-kayttajapohjainen yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi,
jossa algoritmi luo kayttajaprofiilin 1 kayttajalle suosituksen vertaamalla hanen

ja muiden kayttajien katsomia videoita.
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Toinen tunnettu samankaltaisuuden mitta, jolla voidaan etsia tuotteiden ja tassa
tapauksessa kayttajien A ja B valisia samanlaisuuksia, on Pearsonin korrelaa-
tiokerroin (Pearson correlation coefficient). Siina mitataan, kuinka korreloituja eli
vastaavanlaisia kaksi muuttujaa ovat. Kaava palauttaa arvon 1 ja -1 valilla. Mita
lahempana tulos on arvoa 1, sitd enemman muuttujat ovat samankaltaisia kes-
kenaan, koska niilla on positiivinen korrelaatio. Jos tulos on lahempana -1,
muuttujat ovat enemman erilaisia kuin samanlaisia keskenaan, koska niilla on
negatiivinen korrelaatio. Nollatulos tarkoittaa, etta muuttujilla ei ole lainkaan kor-

relaatiota keskenaan.

L5 - &) x (B, — BY)

samankaltaisuus (A,B) = cor(4,B) =

LJZ@; — A7 x I, - B

Kaytetaan Pearsonin korrelaatiokerrointa tarkastamaan, kuinka samanlaisia ai-
kaisemman kirja-arvostelutaulukon (ks. taulukko 1) kaksi kayttajaa ovat. Meto-
dissa kaytetaan vain vertailtavien kayttajien antamia arvosanoja kirjoille. Tar-
kastellaan kayttajien Ida ja Sara valistda samankaltaisuutta. Kdytamme tassa ta-
pauksessa ldan ja Saran antamia arvosteluja Kirja 1:lle ja Kirja 2:lle. Sara ei ole
lukenut Kirja 3:sta, joten emme voi arvioida hanen ja Idan valista samanlai-
suutta Kirja 3:een liittyen. Luodaan uusi taulukko, johon keraamme tarvittavat
tiedot. Lasketaan aluksi kayttajien arvostelujen tuottamat arvot erikseen ja lisa-

taan ne taulukkoon (ks. taulukko 2).

Taulukko 2. Kayttaja-kayttajaesimerkki, kayttajien lda ja Sara valilla.

Ida | Sara I xS 12 52
2 5 10 4 25
5 1 5 25 1




11

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

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

Taulukko 3. Lasketaan sarakkeiden arvot yhteen.

Sijoitetaan keratyt arvot Pearsonin korrelaatiokerroin kaavaan ja selvitetaan

Idan ja Saran valisen korrelaation arvo.

n(E( x S) — Z() x £(5)

cor(l,S) = V (2 = (ED?) (n2$? - (29

2X15 -7 X6
J(2 x 292 — 72)(2 x 262 — 62)

—12
V2149 028

13
1466

— 0,002

Q

Saimme vastaukseksi —0,002, mika tarkoittaa, etta kayttgjilla Ida ja Sara on erit-
tain pieni negatiivinen korrelaatio. Eli toisin sanoen he ovat enemman erilaisia
kuin samanlaisia kayttajia. Taman perusteella algoritmi ehdottaa Saralle Kirja
3:sta, josta Ida ei antanut hyvaa arvosanaa. Periaatteena on siis, ettd Sara to-
dennakoisesti pitaa kirjoista, joista lda ei ole pitanyt — eli kirjoista, joille Ida on
antanut huonon arvostelun. Toisaalta saatu korrelaatio on niin pieni, lahes ole-
maton, ettad algoritmi voisi myos paatella, etta Idalla ja Saralla ei ole lainkaan
korrelaatiota. Kun korrelaatio on nolla, kayttgjilla ei ole mitddn samankaltaisuuk-
sia, eli algoritmi ei voisi myoskaan ehdottaa kayttajalle Sara mitaan kayttajan

Ida arvostelemia kirjoja.
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2.1.3 Kayttaja - tuotepohjainen

Kayttaja-tuotepohjaiset (user-item) yhteistoiminnalliset suosittelualgoritmit kuu-
luvat mallipohjaiseen yhteistoiminnalliseen seulontaan, jossa yhdistyvat molem-
mat muistipohjaiset algoritmimenetelmat. Toisin kuin muistipohjaiset suosittelu-
algoritmit, jotka etsivat ja vertailevat tuotteiden tai kayttajien valisia samankaltai-
suuksia kaksiulotteisessa taulukossa (ks. taulukko 1), mallipohjaiset suosittelu-

algoritmit pyrkivat arvaamaan ja tayttamaan taulukon tyhjia kohtia.

Yksinkertaisimmat ja suosituimmat esimerkit mallipohjaisesta yhteistoiminnalli-
sen seulonnan suosittelualgoritmista pohjautuvat matriisin tekijéihin jakamisesta
(matrix factorization) [10]. Sen ideana on jakaa kayttaja-tuotematriisi omiin pie-
nempiin kayttaja- ja tuotematriisiin. Tassa menetelmassa algoritmi harjoittelee ja
oppii vapaasti suomennettuna matalan ulottuvuuden vektoreita kaikille kayttajille
ja tuotteille. Nama vektorit auttavat algoritmia ymmartamaan tarkemmin jokai-
sen kayttajan tuotemieltymyksia seka tuotteiden ominaisuuksia. Harjoittelun
pohjalta algoritmi luo yleisen mallin, jolla se ennustaa kayttajan ja tuotteen va-

listd suhdetta ja luo sen pohjalta tarkempia suosituksia.

Muutamia tunnetuimpia kayttaja-tuotepohjaisia yhteistoiminnallisia suosittelual-
goritmeja ovat paaakselihajotelma (Singular Value Decomposition), Bayes-
verkko (Bayesian Networks) seka vaihteleva pienemman nelion summa (Alter-
nating Least Square). Vaikka emme kay kayttaja-tuotepohjaista yhteistoiminnal-
lista suosittelualgoritmia taman tarkemmin lapi, se on myos hyvin tunnettu ja

kaytetty suosittelualgoritmimalli, josta on hyva olla tietoinen.

2.2 Sisaltopohjainen suosittelualgoritmi

Content-based filtering (CBF) eli sisaltopohjainen suosittelualgoritmi luo suosi-
tuksia kayttajan aikaisempien syoétteiden ja valmiiksi annetun tuotetietokannan

pohjalta. Algoritmi valitsee kayttajaprofiilin perusteella tuotteita, joista kayttaja
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on pitanyt ja etsii naiden tuotteiden maaritelmien ja ominaisuuksien avulla sa-
mankaltaisia tuotteita [11, s. 8]. Seulonnassa etsitaan kayttajan ja tuotteen vali-
sia samankaltaisuuksia, kuten tuotetyyppia tai siihen liitettya lajityyppia, joiden
pohjalta algoritmi tuottaa suosituksia (ks. kuva 5). Algoritmi vertailee kayttajan
antamia syotteita, kuten hakutuloksia ja ostotapahtumia, tuotteiden kanssa, joi-
den ominaisuudet ja maaritelmat ovat samankaltaisia. Tassa tyypissa korostuu
tuotteiden maarittelyn tarkkuus. Mita tarkemmin tietokantaan syotetyt tuotteet
on maaritelty avainsanoilla, sita todennakdisemmin algoritmi |0ytaa sopivia tuot-

teita kayttajalle suositeltavaksi.

5

Fantasia musiikki

\ 4

“' |||||

y

\
%% " " I I ||D| 1
Fantasiakirja Kayttajaprofiili Suosittelualgoritmi J =»] Fantasia elokuva

Fantasia peli

\ 4

Kuva 5. Esimerkki sisaltopohjaisesta suosittelualgoritmista, jossa algoritmi eh-

dottaa samaan tyylilajiin kuuluvia tuotteita kayttajalle.

Kolmas paljon kaytetty samankaltaisuuden mitta on Euklidinen etaisyys
(Euclidean distance). Sita kaytetaan mittaamaan kahden eri vektorin etaisyytta.
Tama toteutuu asettamalla verrattavat vektorit n-ulottuvuuteen, jossa voimme
laskea niiden valisen etaisyyden. Mita lyhyempi matka A ja B vektorien valilla

on, sitd samankaltaisempia ne ovat keskenaan.

n
samankaltaisuus(A,B) = euclDist(A,B) = Z(ai — b;)?

i=1
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Sovelletaan seuraavaksi Euklidista etaisyytta aikaisemman kirja-arvostelu esi-
merkin kanssa. Pyrimme sen avulla maarittelemaan, kuinka samankaltaisia jot-
kin muut tuotteet ovat kayttajan korkeimmin arvostellun kirjan kanssa. Valitaan
vertailtavaksi kirjaksi Saran parhaiten arvosteltu kirja eli Kirja 1. Tata varten teh-
daan taulukko tuotteista, joihin Kirja 1:sta vertaillaan. Oletetaan, etta Kirja 1 on
fantasiakirja. Asetetaan kirjan tuotemaarittelylle yleisesti fantasiakirjoille kuulu-
via avainsanoja ja merkitaan muut tuotteet arvolla 1, jos niillda on sama maari-

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

Taulukko 4. Annetaan arvo 1 tuotemaarittelyille, joita Kirja 1:lla on.

Kirja 1 fantasia | J.R.R. seikkailu [ klassikko | fiktio Kirja
Tolkien

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
|0ytaa tuotteita, joiden ominaisuudet ovat yhtenevia Kirja 1:n kanssa. Taman
vertailun pohjalta voimme laskea kunkin tuotteen ja Kirja 1:n valisen Euklidisen

etaisyyden.

euclDist(Kirja 1, Peli)

=JA-1D2+ (1-02+1—-1)2+ (1-0)2+ (1—1)2+ (1 —0)2
~ 1,73

euclDist(Kirja 1,Vaate)

=JA-1D2+ (1-02+1—-1)2+ (1-0)2+ (1—-0)2+ (1—0)2

=2
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euclDist(Kirja 1, Elokuva)

=JA-12+ 1-1)2+1-1)2+ (1-1)2+ (1-1)2+ (1 - 0)2

=1

Tuloksien perusteella vertailluista tuotteista elokuva on etaisyydeltaan lahim-
pana Kirja 1:sta. Jos suosittelualgoritmin pitaisi valita yksi tuotteista Saralle eh-

dotettavaksi, se suosittelisi Euklidisen etaisyyden pohjalta elokuvaa.

2.3 Yleiset vahvuudet ja heikkoudet

Yksi yhteistoiminnallisten suosittelualgoritmien suurimmista vahvuuksista on,
etta ne eivat tarvitse tarkempaa tietoa kayttajista tai tuotteista [12]. Algoritmit
saavat tarvitsemansa datan kayttajien aikaisemmin tehdyista syotetapahtu-
mista. Tama tekee yhteistoiminnallisista suosittelualgoritmeista monipuolisesti

sovellettavia.

Koska yhteistoiminnalliset suosittelualgoritmit tarvitsevat aikaisempia tapahtu-
mia suosituksien tuottamiseen, yksi yhteistoiminnallisen suosittelijan heikkouk-
sista on kylmakaynnistys (cold start) [13, s. 33]. Kylmakaynnistysongelma viittaa
siihen, etta algoritmin on vaikea luoda suosituksia uusille kayttajille, joilla ei ole
aikaisempaa syotehistoriaa. MyOs kun tuotteella ei ole viela kayttajien valisia
syotteita, uusien tuotteiden ehdottaminen hankaloituu, koska algoritmi ei pysty
arvioimaan minkalaiset kayttajat pitavat mistakin tuotteesta. Tata ongelmaa on
pyritty vahentamaan luomalla alkuun tietynlaisia valmiita ehdotuksia, kunnes al-
goritmi saa tarkempaa tietoa esimerkiksi suosittelemalla uusille kayttajille ylei-
sesti suosittuja tai satunnaisia tuotteita, tai kayttamalla jotain muuta suosittelual-

goritmia uusien kayttajien ja tuotteiden kanssa.

Yksi syy, miksi sisaltopohjainen suosittelualgoritmi on suosittu, on sen yksinker-
taisuus. Sita voi soveltaa erilaisiin sovelluksiin seka alustoihin, koska se vaatii

vain kayttajan seka ennalta maaritellyn tietokannan. Koska algoritmi ei tarvitse
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muiden kayttajien syotteitd suosituksen tuottamiseen, sisaltdpohjaisten suositte-
lualgoritmien tuottamat suositukset kayttajalle ovat usein tarkkoja ja osuvia. Si-
saltopohjaiset suosittelualgoritmit eivat myodskaan karsi kylmakaynnistysongel-
masta niin kuin yhteistoiminnalliset suosittelualgoritmit. Algoritmi pystyy luo-
maan uusille kayttajille suosituksia kayttajan antamien tietojen, kuten sukupuo-
len, ian ja asuinmaan, mukaan seka ehdottamaan uusia lisattyja tuotteita niille
annettujen maaritysten ja ominaisuuksien pohjalta. Eli jos esimerkiksi juuri jul-
kaistulla alustalla on vahan kayttajia, algoritmin ehdotukset pysyvat silti suhteel-

lisen hyvina.

Toisinaan sisaltopohjaisilta suosittelualgoritmeilta puuttuu ehdotusten monipuo-
lisuus, koska niiden on huomattu ehdottavan samantyyppisia tuotteita [13, s.
34]. Tama voi vahentaa isojen, eri tuotteita sisaltavien, alustojen kayton tehok-
kuutta, mika taas vaikuttaa kayttajien kayttokokemukseen negatiivisesti. Algorit-
min antamien suositusten osuvuus riippuu myos merkittavasti tietokannassa
olevien tuotteiden avainsanojen maarittelyn tasmallisyydessa. Maaritelmien tu-
lee olla tarpeeksi yksityiskohtaisia, jotta algoritmi pystyy luomaan toimivia kayt-
tajamieltymyksia [1, s. 16]. Jos maarittelysta puuttuu jokin olennainen termi tai
sana, algoritmi ei pysty ehdottamaan tuotetta joillekin kayttajille, mika vahentaa
algoritmin tehokkuutta. Myos kayttajien antamat tiedot voivat vaikuttaa suosituk-

sien osuvuuteen.

Kummallakin suosittelualgoritmilla on selvia vahvuuksia ja heikkouksia, jotka il-
menevat riippuen siita, miten niitd hydédynnetaan. Suosittelualgoritmista on vai-
keaa tehda taydellistd seka jokaiseen kayttotarkoitukseen sopivaa, minka takia

on tehty useita erilaisia suosittelualgoritmeja naiden lisaksi.

2.4 Hybridialgoritmit seka tietopohjaiset ja muut suosittelualgoritmit

Suosittelualgoritmit kehittyvat jatkuvasti, mika antaa tilaa uusille suosittelualgo-

ritmimalleille. Yhteistoiminnallisen ja sisaltdpohjaisen seulonnan suosittelualgo-
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ritmien lisaksi 16ytyy myds muita algoritmeja. Yksi naista on hybridisuosittelual-
goritmi, jossa sekoitetaan kahta tai useampaa yhteistoiminnallisen seka sisalto-
pohjaisen seulonnan algoritmimallia. Hybridialgoritmeilla pyritaan hyodynta-
maan muiden suosittelualgoritmien vahvuuksia ja valttamaan niissa esiintyvia
rajoituksia seka ongelmia, kuten kylmakaynnistysta ja datan puutteellisuutta [14,
s. 2-3]. Vaikka hybridisuosittelualgoritmit ovat uudempia muihin suosittelualgo-
ritmeihin verrattuna, niiden kayttd on viime vuosina yleistynyt. Yksi syy talle voi
olla, etta hybridimallit tarjoavat tarkempia suosittelutuloksia kuin mita aikaisem-

mat suosittelualgoritmit.

Toinen algoritmi on tietopohjainen suosittelualgoritmi. Tama algoritmi hyddyntaa
kayttajista ja tuotteista saamaansa tietoa luomaan perusteluita tuotteiden sopi-
vuudesta kayttajalle. [15, s. 69.] Algoritmi ei kayta kayttajan antamaa ekspilisiit-
tista tai implisiittistd dataa, vaan se pyrkii saamaan tarkempaa tietoa hyodynta-
malla kayttajalle annettuja kyselyja tai ominaisuuksia, joita kayttajalta pyydetaan
ennen suosituksen tuottamista. Naita voivat olla esimerkiksi erilaiset hakuomi-

naisuudet, joilla hakua voidaan rajata.

Hybridi- ja tietopohjaisten algoritmien lisaksi on suosittelualgoritmeja, joiden toi-
minta perustuu syvaoppimiseen (deep learning), vaestoéryhmittelyyn (demo-
graphic based), hyddyllisyyteen (utility based) sekda moneen muuhun. Naista al-
goritmeista monien kayttd on usein hyvin rajattu tietyille kayttotarkoituksille,
mika tekee niiden laajamittaisemmasta soveltamisesta vaikeampaa. Suosittelu-
algoritmien kehittyessa entista tarkemmiksi ja tehokkaammiksi, on mahdollista,
etta naiden erityisen tarkasti suunniteltujen, rajattuun kayttétarkoitukseen val-

mistettujen algoritmien yleisyys kasvaisi tulevaisuudessa.

3 Yhteisopalvelu

YhteisOpalvelulla (social networking service) viitataan verkkopohjaiseen alus-
taan, jonka kayttajat paasevat verkostoitumaan muiden kayttajien kanssa, joilla

on samoja mielenkiinnon kohteita, mielipiteita ja muita samankaltaisuuksia [16,



18

s. 126]. Naiden palveluiden kayttajana voi toimia lahes kuka vain, esimerkiksi
yksityishenkilo, yritys tai tyontekija. Monet yhteisOpalvelut ovat ottaneet eri kayt-
tajakuntia huomioon lisdamalla heita hyodyttavia ominaisuuksia: esimerkiksi In-
stagramissa pystyy vaihtamaan henkilokohtaisen kayttajatilin yritystiliksi. Yhtei-
sopalveluita on monenlaisia. LinkedIn on ammatillinen verkkoalusta, jonka
kautta kayttajat voivat jakaa ansioluettelonsa ja verkostoitua muiden alansa am-
mattilaisten kanssa. TikTok taas on mobiilisovellus, jossa kayttajat voivat luoda,
julkaista, kommentoida ja katsella lyhyita videopatkia. Vaikka LinkedIn ja TikTok
ovat kayttotarkoituksiltaan hyvin erilaisia, molemmat voidaan silti luokitella yhtei-

sopalveluiksi.

Jotta kayttaja paasisi kayttamaan haluamaansa palvelua, hanen taytyy usein
ensin luoda ilmainen kayttajaprofiili palveluun lisaamalla henkilokohtaisia tietoja
itsestaan ja hyvaksymalla palvelun kayttoehdot. Kayttajalla on monesti vapaus
maaritella, mita henkilokohtaisia tietoja seka palvelussa suoritettuja toimintoja
han haluaa muiden kayttajien nakevan. Profiilin luotuaan kayttaja paasee hyo-
dyntamaan kyseisen yhteisopalvelun ominaisuuksia valitsemalla hanta kiinnos-
tavia sisaltgja. Internetin saatavuuden lisaantyessa yha useammalla henkilolla

on paasy yhteisopalveluihin.

Yksi tapa, miten nama yhteisdpalvelut hyodyntavat palveluissaan suosittelual-
goritmeja on kerata kayttajan antamia sydtteita, minka pohjalta palveluun lisatty
suosittelualgoritmi ehdottaa kayttajalle hanta mahdollisesti kiinnostavia aiheita,
muita kayttgjia ja sisaltoa. Naiden suosittelualgoritmien tarkka tekninen toiminta
on hyvin salattu, mutta voimme yrittaa arvioida niiden mahdollista perusraken-

netta joidenkin yhteisopalveluiden antamien julkisten tietojen avulla.

YhteisOpalveluita on talla hetkella tuhansia ja uusia julkaistaan jatkuvasti. Ny-
kyisten joukosta I0ytyy selvia maailmanlaajuisia suosikkeja (ks. kuva 6). Ote-
taan kaytetyimmista yhteisopalveluista kolme 1ahempaan tarkasteluun, jotta sai-
simme paremman kasityksen yleisten yhteisdpalvelujen toiminnasta. Nama

kolme yhteisOpalvelua ovat Facebook, Youtube ja Instagram. Katsotaan myds,
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miten kyseiset yhteisdpalvelut ovat itse selittdneet suosittelualgoritmiensa toi-
mintaa. Paattelemme sen pohjalta, minkalaista suosittelualgoritmimallia niiden
suosittelijat saattaisivat kayttaa. Vilkaistaan myos lyhyesti naiden suosittelualgo-
ritmien ongelmia. Kdytamme myohemmin tata kerattya tietoa perustana suosit-

telualgoritmien vertailussa.

Most popular social networks worldwide as of January 2022, ranked by number of
monthly active users (in millions)
Facebook 2,910
YouTube 2,562
WhatsApp* 2,000
Instagram 1,478
Weixin / WeChat 1,263
TikTok 1,000
Facebook Messenger” 988
Douyin** 600
QaQ 574
Sina Weibo 573
Kuaishou 573
Snapchat 557
Telegram 550
Pinterest 444
Twitter 436
Reddit* 430

Quora”™ 300

Mumber of active users in millions

Sources Additional Information:
We Are Social; Various sources (Company data) Worldwide; Various sources (Company data); DataReportal; Kepios: January 2022; social networks and messenger/chat a
Ho lite; DataReportal; Kepios TikTok does not include Douyin

© Statista 2022

Kuva 6. Kaytetyimmat yhteisopalvelut tammikuussa vuonna 2022 [17].
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3.1 Facebookin suosittelualgoritmin toiminta

Facebook on maailmanlaajuisesti kaytetyin sosiaalisen median yhteisopalvelu.
Se on Meta Platforms Inc. yhtion alaisuuteen kuuluva verkkopalvelu, joka auttaa
kayttajaa pitamaan yhteytta ystaviin, perheeseen ja yhteisoihin, jotka jakavat
kayttajan mielenkiinnon kohteita [18]. Facebook on vuonna 2004 luotu ja nyt
maailman suurin yhteisopalvelu, jolla on kuukausittain melkein kolme miljardia
aktiivista kayttajaa. Facebookissa kayttaja voi jakaa monenlaista sisaltda, kuten
viesteja, video- ja danitiedostoja. Sen kayttotarkoitus kohdistuu erilaisten yhtei-
sojen, kuten perheenjasenista, ystavista, kollegoista, jonkun henkilon tai aiheen
faneista koostuvien ryhmien, yllapidosta. Vuosien saatossa Facebook on kehit-
tynyt yksinkertaisesta yhteydenpitopalvelusta yhdeksi verkkoympariston keskei-
simmaksi ja monipuolisimmaksi yhteisdpalveluksi. Tehokkaan yllapidon lisaksi
se on pysynyt Kilpailukykyisena paivittamalla palvelua uusilla ominaisuuksilla,
esimerkiksi Facebook Marketplace, Facebook Live ja Facebook Portal. Naiden
seka muiden lisattyjen toimintojen ansiosta Facebook on pysynyt tahan asti
ajankohtaisena yhteisopalveluna. Jatkuneen suosionsa takia monet muut verk-
kopalvelut ovat yhdistaneet Facebookin omiin verkkosivuihinsa ja sovelluksiinsa

antamalla kayttajan kirjautua sisaan Facebook-tunnusten avulla.

Facebookin sisallon suosittelualgoritmin tekninen toiminta on hyvin salattu tieto.
Voimme kuitenkin tarkastella, miten sen algoritmi toimii Facebookin mukaan ja
arvioida, minkalaista seulontatapaa sen suosittelualgoritmi mahdollisesti kayt-
taa. Facebookin algoritmi suorittaa aina nelja vaihetta, minka avulla se seuloo

kayttajalle hanta kiinnostavaa sisaltéa [19].

Nama nelja vaihetta ovat:

1. Valikoima: Mita sisaltda kaverit ja julkaisijat ovat julkaisseet?

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

4. Pisteytys: Kuinka kiinnostuneita kayttajat ovat julkaisusta?

Naiden vaiheiden lapikaymisen aikana suosittelualgoritmi keraa tietoa viimei-
simmista julkaisuista, joita kayttajan ystavat ja seuratut sivut ovat julkaisseet.
Facebook ottaa huomioon monta eri vaikuttavaa tekijaa suosituksen seulomi-
sessa, kuten selausalustan, julkaisujen tekijan, julkaisuajan, kayttajan aikaisem-
mat syotteet saman julkaisijan aikaisemmin tekemiin julkaisuihin ja kayttajan in-
ternetin nopeuden. Eli algoritmi kasittelee niin kayttajaprofiileista saamaansa
eksplisiittistéa dataa kuin myos alustan sisallolle maariteltya dataa. Tama viittaisi
yhteistoiminnalliseen suosittelualgoritmiin tai jonkinlaiseen hybridi suosittelual-

goritmiin.

Facebookin algoritmi kayttda myds ennusteita, joilla se arvioi sisallon merkityk-
sellisyytta kayttajalle. Se pyrkii ennakoimaan todennakoisyytta sille, etta kayt-
taja suorittaisi jotain jatkotoimia, kuten suositellun sisallon kommentointia tai ja-
kamista. Voisiko kyseessa olla mallipohjainen kayttaja-tuoteyhteistoiminnallinen
suosittelualgoritmi? Kuinka algoritmi tdman ennakoinnin toteuttaa ja mita infor-
maatiota se kayttaa naiden ennustusten saamiseksi ei ole kuitenkaan julkisesti
tiedossa. Algoritmi luo tama vaiheen aikana monia ennakoituja todennakaoisyyk-
sia esimerkiksi klikkausten, ajan kayton, informatiivisen kokemuksen seka klik-

kien kalastelun todennakoisyytta.

Lopuksi suosittelualgoritmi antaa ennusteiden pohjalta suositukselle osuvuus-
pistemaaran. Tama pisteytys kuvaa sita, miten paljon algoritmi uskoo kayttajan
olevan kiinnostunut kyseisesta sisallosta. Pisteytyksen perusteella algoritmi si-
joittaa julkaisuehdotukset kayttajalle niiden osuvuuden mukaan. Algoritmi suorit-
taa taman prosessin joka kerta, kun kayttaja avaa Facebookin. Facebook ei kui-
tenkaan selvenna, kuinka paljon esimerkiksi kohdennetut mainokset ja muut
palvelut vaikuttavat algoritmin tekemiin suosituksiin. Kayttgjilla ei ole tietoa siita,
kuinka paljon suosittelualgoritmi antaa arvoa eri todennakaoisyyksille. Suosiiko

se esimerkiksi jotain todennakdisyytta toisia enemman?
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Facebookin suosittelualgoritmia on kritisoitu viime vuosina siita, kuinka algoritmi
kannustaa antisosiaalisia tapoja, kuten vihapuhetta seka aarimmaisia poliittisia
asenteita [20]. Vuonna 2021 yhdysvaltalainen Frances Haugen, joka tyoskenteli
aiemmin Facebookille, syytti entisen tydnantajansa tietoisesti salaavan olen-
naista tietoa sen kayttajilta ja maailman hallituksilta [21]. Tama salailu on Hau-
genin mukaan johtanut valheisiin, ihmisten jakautumiseen ja jopa vakivaltaan.
Kaikesta kritiikista huolimatta Facebookin johto ei ole jakanut julkisuuteen sen

tarkempaa tietoa algoritmiensa toiminnasta.

Facebookin suosittelualgoritmi on nykyaan hyvin tehokas ja edistyksellinen,
mika auttaa lukuisia kayttajia saamaan heita kiinnostavaa sisaltdéa. Naita ansi-
oita on kuitenkin vaikea arvostaa tietaen, miten sen toiminta on mahdollisesti
vaikuttanut muihin kayttdjiin ja saattaa edelleenkin vaikuttaa. Taman takia on
tarkeaa ymmartaa suosittelualgoritmien toimintaa ja olla jatkuvasti tietoinen si-
sallon mahdollisista asiayhteyksista. Vaikka suosittelualgoritmimallit eivat itses-
saan tuota haitallisia suosituksia ilman ulkopuolisia vaikutteita, voivatko kuiten-
kin jotkut algoritmimallit olla alttimpia tai taipuvaisempia tamankaltaisten haital-

listen suositusten tekemiselle?

3.2 Youtuben suosittelualgoritmin toiminta

Youtube on tunnettu videonjakopalvelu, jonka kautta voi etsia, katsoa ja jakaa
videoita ja muuta sisaltdéa. Se toimii yhteisOpalveluna sisallontuottajille seka
mainostajille ja tarjoaa foorumin, jossa ihmiset voivat inspiroida ja luoda yhteyk-
sia kaikkialle [22]. Youtube luotiin vuonna 2005, minka jalkeen miljoonat kaytta-
jat ovat ladanneet sinne erilaisia videoita. Googlen ostettua Youtuben omistus-
oikeudet vuonna 2006, Youtube alkoi kasvattamaan suosiotaan kayttajien kes-
kuudessa. Samanlaiset yhteisdpalvelut kuten Vimeo ja Dailymotion eivat pysy-
neet Youtuben kayttajamaaran kasvun mukana, minka takia Youtube on talla
hetkella maailman suosituin videonjakelupalvelu. Youtuben vuosia kestanyt

suosio osoittaa, kuinka suosittua laadukkaiden videoiden julkaiseminen ja nii-
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den jakaminen muille kayttgjille on. Talla on voinut olla vaikutus uudempien yh-
teisopalvelujen, kuten TikTokin ja Instagramin sisaltamiin videonjakeluominai-

suuksiin.

Vuonna 2021, Youtuben tekniikan varapaajohtaja Cristos Goodrow julkaisi You-
tuben viralliseen blogiin kirjoituksen, jossa han avasi tarkemmin Youtuben algo-
ritmin toimintaa [23]. Julkaisussa Goodrow selitti, kuinka Youtuben suosittelual-
goritmi alun perin suositteli kayttgjille videoita niiden katsomiskertojen pohjalta,
minka takia kayttajat saivat monesti tylsia suosituksia. Eli todennakoisesti ky-
seessa oli jonkinlainen sisaltopohjainen algoritmi, mutta se ei kayttanyt kayttaja-

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

Youtuben kehittdjat huomasivat taman ongelman ja ymmarsivat kayttajilla ole-
van henkilokohtaisia katselumieltymyksia. Nykyaan Youtuben suosittelualgo-
ritmi vertailee kayttajan katselutottumuksia, kuten haku- ja katseluhistoriaa, mui-
kayttajalle sisaltoa. Tasta voimme paatelld, ettd nykyisen Youtuben suosittelual-
goritmin rakenne vaikuttaa paljon yhteistoiminnallisen suodattamisen kayttaja-
kayttajapohjaiselta suosittelualgoritmilta. Goodrow huomauttaa, etta toisin kuin
muut yhteisopalvelualustat, he eivat yhdista katsojia sisaltoihin heidan sosiaalis-
ten verkostojensa kautta. Eli algoritmi ei ehdota sisaltda esimerkiksi seurattujen
kayttajien tai kayttajaa seuraavien kayttajien katselutottumusten perusteella niin
kuin Facebook. Sen sijaan algoritmi mukauttaa ehdotuksensa kayttajan omien
henkilokohtaisten syotteiden, kuten klikkausten, katseluajan, jakojen seka tyk-

kaysten perusteella.

Viime vuosien aikana Youtuben kayttajien keskuudessa on ollut paljon puhetta
Youtuben algoritmin toiminnasta. Goodrow pyrkii selittdamaan, ettd Youtube ei
pysty olemaan avoin suosittelualgoritminsa toiminnasta, koska sen rakenne ei
ole niin yksinkertaisesti selitettavissa. Algoritmi ei toimi tietyn mallin tai kaavan
pohjalta, vaan se kehittyy jatkuvasti ja oppii sitd mukaan, kun kayttajat lataavat

palveluun sisaltda ja muuttavat katselutottumuksiaan. Me tiedamme, miten You-
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tuben suosittelualgoritmi hyddyntaa kayttajasyotteitéd ehdotuksien suodatta-
miseksi, mutta emme tieda, mita kaikkia muita, kayttajaprofiilin ulkopuolisia
syoOtteita, se seulonnassaan mahdollisesti kayttaa. Algoritmin ollessa jatkuvassa
dynaamisessa opetustilassa, oppien jokaisen yksittaisen kayttajan katselumiel-

tymyksia, se saattaa myos helpommin altistua suositteluongelmille.

Youtube myonsi vuonna 2019 julkaistussa blogikirjoituksessa, etta heidan suo-
sittelualgoritminsa on ehdottanut kayttajilleen haitallista sisaltda, kuten virheel-
lista tietoa [24]. He kuitenkin vakuuttavat, ettd he ovat kehittaneet suosittelual-
goritminsa toimintaa ongelmallisen sisallon suosittelun vahentamiseksi, esimer-
kiksi alentamalla kyseenalaisen sisallon nakyvyytta Youtubessa. Yleishyodylli-
nen organisaatio Mozilla Foundation on tuonut esille, etta Youtube ei anna
naille vaitteille minkaanlaista tukevaa dataa tai todisteita niiden todenmukaisuu-
desta. Organisaatio on myos kritisoinut, kuinka Youtube ei ota kantaa journalis-
tien ja tutkijoiden tekemiin |0yt6ihin Youtuben algoritmin suosituksiin liittyen.
[25.] Eli vaikka Youtube on tietoinen algoritminsa ongelmista, he eivat jaa tietoa
siita, miten algoritmia muutetaan niiden korjaamiseksi. Kayttajien on taman ta-
kia vaikea hahmottaa, miten nama muutokset tulevat vaikuttamaan heidan kayt-

tokokemuksiin.

Youtuben toimintamalli antaa sen suosittelualgoritmille mahdollisuuden toimia
monipuolisesti usealle kayttajalle samaan aikaan, mutta palvelun avoimuus al-
tistaa sen myds suositteluongelmille, jotka voivat olla haitaksi palvelun kaytta-
jille. Suosittelualgoritmeille tulisi Youtuben kaltaisissa yhteisdpalveluissa kehit-
taa tallaisten ongelmien valttamiseksi rajoituksia, jotka algoritmi ottaa suosituk-
sissa huomioon, esimerkiksi ajan milloin kayttaja on luonut profiilinsa. Saattaa
olla, etta 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 myds yksi, vuodesta 2012 Iahtien, Meta Platforms Inc. yhtion
omistama kuvien ja videoiden jakamiseen tarkoitettu sovellus. Sen kayttajat voi-
vat ladata kuvia ja videoita, joita he voivat jakaa seuraajiensa tai valitsemansa
ryhman kanssa [26]. Tama vuonna 2010 julkaistu yhteisopalvelu on nopeasti
noussut suosituksi niin yksityishenkildiden ja kuuluisuuksien kuin myds yritysten
ja brandien keskuudessa. Instagramin kayttajat voivat Facebookin tavoin seu-
rata muita kayttajia ja viestitella yksityisesti heidan kanssaan. Kayttajat voivat
myos tykata, kommentoida seka jakaa muiden julkaisemaa sisaltoa. Mika tekee
Instagramista erikoisen, on sen visuaalisen sisallon priorisointi. Kayttajat voivat
julkaista ja jakaa vain kuvia ja videoita, joiden selostukseen ja kommentteihin he
voivat lisata tekstia, hashtageja seka linkkeja. Instagramin tarjoamien editointi-
ja filtteriominaisuuksien ansiosta kayttajat voivat muokata kuvistaan ja videois-
taan heille kauniimpia. Keskittymalla tdaman yhden perusominaisuuden paranta-
miseen kuin myos lukuisien uusien toimintojen julkaisemiseen, Instagram kuu-

luu nykyaan suosituimpien yhteisopalvelujen joukkoon.

Vuonna 2021 Instagram julkaisi blogissaan sarjan kirjoituksia, joissa selitettiin
tarkemmin Instagramin kayttamaa teknologiaa [27]. Nama julkaisut olivat mah-
dollisesti seurausta Facebookin samana vuonna saamaan, aikaisemmin mainit-
tuun, kritiikkiin. Kirjoituksissa nostetaan heti esille, kuinka Instagramin sisalla
toimii useita eri tehtaviin tarkoitettuja algoritmeja, lajitteluja seka prosesseja.
Alussa Instagramin algoritmin seulontatapa oli hyvin yksinkertainen; kayttajalle
naytettiin julkaisuja niiden ilmestymisen perusteella. Eli alun perin Instagramin
suosittelualgoritmi saattoi hyodyntaa sisaltopohjaista suosittelua, jossa kaytta-
jalle suositeltiin sisaltda sen julkaisuajan mukaan. Mutta pian kayttajien lisaanty-
essa myos julkaisujen maara lisaantyi, eika kayttajilla ollut mahdollisuuksia
nahda heita kiinnostavia julkaisuja. Kyseisen ongelman huomattuaan Instagram
otti kayttdon Syodte-osion, joka sijoittaa julkaisut sen mukaan, mista kayttaja va-
littda eniten. Kaikki Instagramin nykyiset ominaisuudet, kuten Tutki-hakuominai-

suus seka Kelat-videon luonti- ja jako-ominaisuus, kayttavat niille suunniteltuja



26

erillisia algoritmeja. Naiden algoritmien toiminta perustuu sita kayttavan ominai-
suuden kayttotarkoitukseen. Instagramin suosittelualgoritmien toiminta vastaa
paljon Facebookin algoritmia siten, etta sen toiminta koostuu eri vaiheista, jotka

se toteuttaa suositusten saamiseksi.

Muutamia poikkeuksia, kuten mainoksia, lukuun ottamatta Sydte- ja Tarinat-
ominaisuuksien suosittelualgoritmit kayttavat seulonnassaan kaikkia viimeaikai-
sia julkaisuja, joita kayttajan seuraamat kayttajat ovat jakaneet. Tama metodi
vaikuttaa paljon yhteistoiminnallisen suodattamisen kayttaja-kayttajapohjaisen
ja sisaltopohjaisen suosittelualgoritmin hybridilta, jossa algoritmi nayttaa julkai-
suja, joista kayttajan seuraamat profiilit ovat tykanneet. Instagram ei avaudu tar-
kemmin siitd, miten algoritmi seuloo ja valitsee eri poikkeuksia, kuten mainok-
sia, kayttajan katseltavaksi. Facebookin algoritmin tavoin Instagramin Syote- ja
Tarinat-ominaisuuksien algoritmit kayttavat signaaleja, jotka sisaltavat lisatietoa
keratyista julkaisuista ja kayttajan antamista syotteista, esimerkiksi tykkayksien
maaran, tietoja julkaisijasta seka kayttajan aikaisemmista reaktioista samankal-

taisiin tai saman julkaisijan luomiin julkaisuihin.

Tarkeimmat Syote- ja Tarinat-ominaisuuksien signaalit jarjestyksessa:

julkaisuun liitetty tieto

tietoja julkaisijasta

kayttajan aikaisemmat syotteet

kayttajan vuorovaikutushistoria muiden kayttajien kanssa.

Naiden signaalien pohjalta algoritmi luo tusinan verran ennustuksia eri todenna-
koisyyksista, kuten kayttajan todennakoisyydesta viettaa muutama sekunti jul-
kaisun parissa, kommentoida, tykata tai jakaa julkaisua seka klikata julkaisijan
profiilikuvaa. Algoritmi arvioi eri julkaisuille tuotettuja ennustuksia ottamalla huo-
mioon myos muita tekijoita, joita suosittelija pyrkii valttamaan, esimerkiksi use-
amman saman kayttajan tekemien julkaisujen nayttamista kerrallaan. Mita suu-
rempi todennakdisyys, etta kayttaja ryhtyy jatkotoimiin julkaisun nahtyaan, sita

ylemmaksi se sijoittuu kayttajan nakymalle.
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Instagramin Tutki-ominaisuuden suosittelualgoritmi seuraa samanlaisia vaiheita.
Se poikkeaa Syote- ja Tarinat-ominaisuuksien algoritmeista, koska se kayttaa
suositusten tuottamiseen kuvia ja videoita profiileista, joita kayttaja ei seuraa. Eli
mahdollisesti kyseessa on enemman yhteistoiminnallisen suodattamisen tuote-
tuotepohjainen algoritmimalli, jossa suosituksissa otetaan huomioon sisalto, jota
kayttaja ei ole todennakoisesti aikaisemmin nahnyt. Suosittelualgoritmi etsii
kayttajan aikaisemmin pitamien julkaisujen ja muiden julkaisujen valisia saman-
kaltaisuuksia. Algoritmi toimii samalla tavalla kaymalla kerattyjen julkaisujen sig-
naalit Iapi priorisoiden kayttajan syatteisiin liittyvia signaaleja, kuten julkaisuja,

joista kayttaja on tykannyt tai kommentoinut aikaisemmin.

Tarkeimmat Tutki-ominaisuuden signaalit jarjestyksessa:

julkaisun tiedot

kayttajan ja julkaisijan valinen vuorovaikutushistoria

kayttajan aikaisemmat syotteet

tietoja julkaisijasta.

Tasta jatketaan julkaisujen todennakoisyyksien ennustamiseen, minka jalkeen
se sijoittaa ne Tutki-ominaisuuden nakymaan kayttajan arvioidun kiinnostuksen

mukaan kayttajalle selailtavaksi.

Kelat-ominaisuuden suosittelualgoritmin halutaan I6ytavan kayttajalle paaasialli-
sesti hanta viihdyttavaa sisaltdoa. Algoritmi suorittaa samankaltaisen prosessin,
jota Syote-, Tarinat- ja Tutki-ominaisuuksien algoritmit suorittavat ja valikoivat
Kelat-videoita, joista kayttaja voisi pitaa. Tutki-ominaisuuden suosittelualgorit-
min tavoin suurin osa valikoiduista ehdotuksista on kayttgjilta, joita kayttaja ei
itse seuraa. Suosittelualgoritmi saattaa siis olla taas yhteistoiminnallisen suo-
dattamisen tuote-tuotepohjaisen mallin kaltainen. Tassa tapauksessa algoritmi
korostaa vertailussaan julkaisujen valisia viihdytettavyyden samankaltaisuuksia.
Videon viihdytettavyyden mittaamiseksi algoritmi kayttaa saatuja palautteita,

joissa kayttajilta on kysytty arvioita tiettyjen Kelat-julkaisujen viihdearvosta tai
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hauskuudesta. Eli suosittelualgoritmissa on voitu hyddyntaa tietopohjaista suo-
sittelumallia. Palautteiden pohjalta algoritmi oppii seulomaan paremmin sisaltoa
ja valikoimaan mahdollisia ehdotuksia, jotka todennakdisemmin viihdyttavat

kayttajaa.

Tarkeimmat Kelat-ominaisuuden signaalit jarjestyksessa:

e kayttajan aikaisemmat syotteet
e kayttajan ja julkaisijan valinen vuorovaikutushistoria
e kelat-videojulkaisun tiedot

e tietoja julkaisijasta.

Ennustusten arvioinnissa Kelat-ominaisuuden algoritmi priorisoi kuinka toden-
nakoisesti kayttaja katsoo Kelat-videon kokonaan, tykkaa videosta ja kertoo sen
olevan viihdyttava. Algoritmi ottaa huomioon myds kayttajan aikaisempia syot-
teita ja katseluhistoriaa suositusten seulonnassa. Kelat-ominaisuuden suositte-
lualgoritmissa on myds joitakin poikkeavia syita, joita Instagram valttaa suosi-
tuksissaan, kuten videon laatua, mahdollista vesileimaa, hiljennysta tai sisallon

keskittymista poliittisiin ongelmiin.

Instagramin taktiikka jakaa yhteisdpalvelunsa suosittelualgoritmit tarkempiin
kayttotarkoituksiin nayttaa toimineen tahan asti hyvin. Kun algoritmin ei tarvitse
ottaa huomioon usean ominaisuuden erilaisia kayttotarkoituksia, joiden pohjalta
se suosituksia tekee, myos riski huonoille, sekalaiselle ja tylsille suosituksille va-
henee. Talla Instagram todennakaoisesti pyrkii hallinnoimaan paremmin eri omi-
naisuuksia ja parantamaan palvelunsa kayttokokemusta seka todennakoisyytta,

etta kayttaja jatkaa palvelun kayttoa.

Instagramin algoritmit eivat kuitenkaan vaikuta kokonaan taydellisilta. Viime
vuosien aikana Instagramin suosittelualgoritmien on vaitetty olevan rasistisia,
seksistisia, LGBTQIA+ ja alkuperaiskansavahemmistdja seka muita ryhmia ku-
ten plus-kokoisia ja taiteellisia kayttajia syrjivia [28; 29; 30]. Tarkemmin ottaen

algoritmien suodattaessa sisaltoa ne samalla alentavat naihin ryhmiin liittyvien
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ja kuuluvien henkildiden tekemien julkaisujen nakyvyytta seka sensuroivat jul-
kaisuja ja jopa poistavat kayttajia [31]. Tata vaitetta tukevat tapaukset, joissa al-

goritmit eivat kohtele samankaltaisia julkaisuja samalla tavalla [32].

Instagram on julkisesti myontanyt, etta he eivat ole tehneet tarpeeksi toita selit-
taakseen, miksi tiettyja julkaisuja poistetaan tai millainen sisaltd on suositelta-
vaa ja millainen ei. Instagram selittaa tyoskentelevansa ahkerasti algoritmiensa
parantamiseksi ja niiden aiheuttamien virheiden vahentamiseksi. Instagram on
myOs sanonut pyrkivansa estdmaan tuotteidensa alitajuntaisia ennakkoluuloja
[33; 34]. He my0s korostavat, miten kayttajien tekemien julkaisujen sisalto saat-
taa vaikuttaa niiden kelpoisuuteen olla suositeltavia [35]. Samanaikaisesti he ei-
vat ole kuitenkaan antaneet todisteita siita, ettei heidan algoritmit ole ennakko-
asenteisia, esimerkiksi he eivat ole julkaisseet signaaleja, joita algoritmit kaytta-
vat ennustuksissa. Kayttajat eivat tieda, ovatko jotkin naista signaaleista mah-

dollisesti sellaisia, jotka aiheuttaisivat algoritmin asenteellisuuden.

Instagramin suuren suosion takia he eivat ymmarrettavasti mydskaan halua ja-
kaa heidan kilpailijoita mahdollisesti hyodyttavia tietoja. Taman takia suurien yh-
teisopalvelujen, kuten Instagramin, kayttamia suosittelualgoritmeja on vaikea
tutkia ja analysoida. Instagramin suosittelualgoritmit ovat hyvin monimutkaisia,
ja ne todennakoisesti koostuvat erilaisista suosittelumalleista. Vaikka nama al-
goritmit suosittelevat onnistuneesti sisaltdoa, jotkin niiden osista aiheuttavat edel-
leen ongelmia, joita Instagram pyrkii yha korjaamaan. Kuinka paljon suosittelu-
algoritmeja taytyy suunnitella ja muuttaa, etta samanlaisilta ongelmilta valtyttai-
siin? Jatkuvien paivitysten ja uusien ominaisuuksien ohella on haasteellista en-

nakoida seka seurata, miten ne vaikuttavat suosittelualgoritmien toimintaan.

3.4 Sosiaalinen media osana yhteisOpalvelua

YhteisOpalvelut koostuvat kahden tai useamman kayttajan valisesta vuorovaiku-
tuksesta ja verkostoitumisesta. Sosiaalinen media koostuu verkkosivuista ja tie-

tokoneohjelmista, joiden kautta voidaan kommunikoida ja jakaa tietoa internetiin
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[36]. Tdama kommunikointi toteutetaan yleensa verkkosivuston tai puhelinsovel-
luksen kautta, jossa kayttajat voivat jakaa tietoa muille [37, s. 10]. Sosiaalinen
media vaatii kaytettdvakseen yhteisdpalveluja, joiden kautta sisaltda voidaan ja-
kaa. Yhteisopalvelut kuten Instagram ja Facebook sisaltavat monta erilaista ta-
paa, joilla niin yksityishenkildt kuin yrityksetkin voivat julkaista ja jakaa sisaltoa.
Yha useammalla henkildlla on mahdollisuus kayttaa yhteisépalveluja kehitty-
neen teknologian ansiosta. Tama nakyy jatkuvana sosiaalista mediaa kulutta-
vien kayttajien kasvuna (ks. kuva 7). Monilla suosituimmilla sosiaalisen median
alustoilla kuten Facebookilla, Youtubella ja Instagramilla on tiettavasti kaytdssa
jonkinlainen suosittelualgoritmi. Katsotaan niiden avulla, mita asioita kannattaa
ottaa huomioon sosiaalisen median alustalle tarkoitetun suosittelualgoritmin

suunnittelussa.

Number of social media users worldwide from 2018 to 2027 (in billions)

5.64
5.42

4.89

3.9

3.1

Mumber of users in billions

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023* 2024* 2025* 2026* 2027

Source Additional Information:
Statista Worldwide; Statista; 2018 to 2022
© Statista 2022

Kuva 7. Sosiaalisen median kayttajien maaran arvioitu kehittyminen maailman-

laajuisesti vuosien 2018 ja 2027 valilla [38].
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Yhteisdpalvelujen kayttamat suosittelualgoritmit maarittelevat, miten kayttajien
julkaisema media tulee muille kayttgjille nakyviin. Nykyaan algoritmit mukautu-
vat automaattisesti kayttajan antamien syotteiden pohjalta, milla ne pyrkivat pa-
rantamaan kayttokokemusta ja antamaan jokaiselle kayttajalle mahdollisimman
osuvia suosituksia. Sosiaalinen media voi sisaltaa erilaista mediaa kuten vide-
oita, kuvia, tekstia, sosiaalisia verkostoja ja tuotearvosteluja riippuen yhteisopal-

velusta. Tama on hyva pitaa mielessa suosittelualgoritmia suunnitellessa.

Julkaistun median maara voi myods kasvaa nopeasti ongelmaksi, minka takia
esimerkiksi Instagram otti kayttddn useamman suosittelualgoritmin. Taytyy siis
miettia, miten suosittelualgoritmi toimii alustan julkaisuvaiheessa seka sen ke-
hittyessa. Monet yhteisopalvelut paivittavat algoritmejaan jatkuvasti pysyakseen
kilpailussa mukana ja parantaakseen kayttajakokemusta. Suosituimmat yhteis6-
palvelut lisdavat jatkuvasti uusia ominaisuuksia, jotka voivat vaikuttaa suositte-
lualgoritmin toimintaan. Eli taytyy ottaa huomioon, kuinka usein suunniteltua so-
siaalisen median alustaa tullaan paivittamaan tai muuttamaan sen julkaisun jal-
keen ja mita mahdollisia vaikutuksia silla saattaa olla suosittelualgoritmiin. Ihan-
teellista olisi, etta suosittelualgoritmi on helposti mukautettavissa mahdollisiin

muutoksiin.

Monet suosituimmista yhteisOpalveluista koostuvat kayttajista ja heidan tuotta-
mistaan mediajulkaisuista. He ovat ottaneet taman huomioon tekemalla algorit-
meistaan sellaisia, etta ne tuottavat kayttajille personalisoituja suosituksia pe-
rustuen kayttajaprofiileihin. Kun suosittelualgoritmi ottaa huomioon jokaisen
kayttajan henkilokohtaiset kayttotottumukset ja sisaltomieltymykset, kayttjilla

on suurempi todennakdisyys kayttaa alustaa jatkossakin.

Sosiaalisen median alustalle tarkoitettu suosittelualgoritmi

e pystyy analysoimaan erilaista sisaltdéa (kuvia, videoita ym.)
e pystyy mukautumaan muutoksiin

e pystyy tekemaan personalisoituja suosituksia.
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Pidetaan nama ominaisuudet mielessa, kun tutkimme seuraavaksi, mika suosit-

telualgoritmi sopisi parhaiten sosiaalisen median alustalle.

4 Koeasetelma

4.1 Kysymyksenasettelu

Seuraavaksi suoritetaan suosittelualgoritmikoe, jossa vertaamme yksinkertais-
ten prototyyppien avulla muistipohjaisten yhteistoiminnallisien ja sisaltopohjai-
sen suosittelualgoritmien toimintaa. Nailla testeilla pyritaan tutkimaan tyossa la-
pikaytyjen suosittelualgoritmien soveltuvuutta sosiaalisen median yhteisopalve-
lualustalle. Tavoitteena on saada parempi kasitys naiden suosittelualgoritmien
toiminnasta ja luoda johtopaatoksia siitd, kumpi algoritmi sopii parhaiten koe-

asetelman osana esittelemallemme sosiaalisen median yhteisopalvelulle.

Luvuissa 3.1-3.3 kasittelimme, kuinka suosittelualgoritmit toimivat kaytetyim-
missa yhteisopalveluissa. Tarkastelimme myds sosiaalisen median kayttoa yh-
teisopalveluissa seka miten suosittelualgoritmit tamanlaisessa alustassa pysty-
vat toimimaan. Kaytetaan tata kerattya tietoa perustana koeasetelmassa ja hyo-
dynnetaan sita vertailussa. Toteutettu vertailu perustuu laadulliseen eli kvalitatii-
viseen arviointiin. Tarkastellaan datasetista valitun kayttajan saamia suosituksia
eri suosittelualgoritmimenetelmien avulla ja arvioidaan havaintojen pohjalta kun-

kin algoritmin soveltuvuutta sosiaalisen median alustojen suosittelutarpeisiin.

4.2 Tyossa kaytetty datasetti

Vertailussa kaytettiin kirja-datasettia [39]. Se koostui kayttajien antamien arvos-
telujen ratings.csv-tiedostosta ja kirjojen books.csv-tiedostosta. Kirjoja oli yh-
teensa 10 000 ja kayttajia 53 424. Jokaiselle kirjalle oli annettu keskiarvolta 98
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arvostelua ja kayttajat ovat antaneet keskimaarin 18 kirja-arvostelua. Arvostelu-

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

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

kaisuvuosi (ks. kuva 9).

book_id wser_id rating

0 1 314
1 1 439
2 1 538
3 1 1169
4 1 1185

5
3

Kuva 8. Datasetin ratings.csv-tiedoston sisalto.

id book_id best_book_id work_id books_count isbn isbn13  authors

0 1 2767052 2767052 2792775 272 430022483 0780430e+12 S“ég{l‘iﬂg
JK.

1 2 3 3 4640799 491 439554934 9.730440e+12 RD";',{;E}:
GrandPra

2 3 41865 41865 3212258 226 316015849 0.780316e+12 Ste%‘:}’:‘;
3 4 2657 2657 3275704 437 61120081 9.780061e+12 HEFLF’;;
4 5 4671 4671 245494 1356 743273567 0780743e+12 .- Scolt
’ Fitzgerald

Kuva 9. Datasetin books.csv-tiedoston sisalto.
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TyOn alussa tehdyissa harjoitustesteissa sovellettiin peli-datasettia, joka koostui
peleista ja niihin liitetyista tiedoista. Talla datasetilla pystyttiin kuitenkin testaa-
maan vain sisaltopohjaista suosittelua. Jotta datasetin kanssa pystyi testaa-
maan myos yhteistoiminnallista seulontaa, tarvittiin kayttajia. Taman takia
tyossa paadyttiin lopulta kayttamaan kirja-datasettia, joka sisalsi seka tuote-

etta kayttajatietoja.

TyOssa toteutettuja kirjasuositteluesimerkkeja voidaan kuitenkin jossain maarin
soveltaa sosiaalisen median yhteisOpalvelussa tapahtuvaan suositteluun. Data-
setissa olevat kirjat voitaisiin helposti korvata jollakin muulla tuotedatalla, jota
yhteisdpalvelun suosittelualgoritmi ehdottaa kayttajille, esimerkiksi mainoksia tai
erilaisia mediajulkaisuja (video, kuva, teksti jne.). Yhteis6palvelu voi suositella
monenlaista mediaa kayttajilleen. Parhaiten tahan kokeeseen olisi sopinut jon-
kinlainen multimedia-datasetti, koska monet sosiaalisen median yhteisdpalvelut
kayttavat useampaa mediatyyppia. Se olisi parantanut suosittelualgoritmien so-
veltuvuuden vertailua ja tehnyt havainnoista hyodyllisempia. Nama prototyypit

ovat esimerkkeja yksittaisen tuotedatan suosittelusta.

4.3 Tyovalineet 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 sisaltavat
muun muassa koodia, yhtaloita seka visualisointeja, joita Jupyter Notebook voi
suorittaa selaimessa. Koodikielena kaytettiin Pythonia ja koodissa hyodynnettiin
NumPy, Pandas ja Scikit-learn (Sklearn) Python-kirjastoja seka statistics ja op-
erator Python-moduuleja (ks. kuva 10). Suosittelualgoritmien rakentamisessa
kaytettiin seka sovellettiin kayttajien GreekDataGuy ja Mahnoor Javed tekemia
suosittelualgoritmiesimerkkeja [41; 42]. Jupyter Notebookin kaynnistamiseksi ja

tiedostojen hallitsemiseksi kaytettiin myds Anaconda Navigator -poytako-
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nesovellusta, jolla parannettiin tyoskentelya. Testauksissa kaytetty datasetti 10y-

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

kayttajat voivat I10ytaa, ladata ja julkaista erilaisia datasetteja.

File Edit View Insert Cell Kemel Help

B <+ @ B 4+ % FRm BB C W Code

In [1]: M| #tue tarvittavat kirjastat
import numpy as np
import pandas as pd
import statistics
import operator

: Ju pyter Book Recommender Last Checkpoint: muutama sekunti sitten  (autosaved)

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

Kuva 10. Tuodaan tarvittavat kirjastot ja moduulit tydymparistoon.

4.3.1 Yhteistoiminnalliset suosittelualgoritmiprototyypit

Aloitettiin suosittelualgoritmiprototyyppien tekeminen kayttajapohjaisesta yhteis-

toiminnallisesta suosittelualgoritmista. Koska kyseessa oli yhteistoiminnallinen

suosittelualgoritmi, tarvittiin datasetti, joka sisalsi tuotteita ja kayttajia. Aluksi

tuotiin kayttajien arvosteluista koostuva RatingData-datasetti Jupyter Notebook

-tydymparistdéodn (ks. kuva 11).
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In [2]: M |#YHTEISTOIMINNALLINEN kdyttdjd-kaytidjd

#tuo kirja-arvostelu datasetti
book _ratings = pd.read csv("RatingData.csv")
book_ratings.head()

Out[2]:
book_id wser_id rating
0 1 314 )
1 1 439 3
2 1 588 5
3 1 1169 4
4 1 1185 4

Kuva 11. Tuodaan arvostelu-datasetti tydymparistoon.

Seuraavaksi tutkittiin arvostelu-datasetin sisaltéa. Datasetin pohjalta laskettiin
kayttajien arvostelemien kirjojen keskiarvo seka kirjoille annettujen arvostelujen

keskiarvo (ks. kuva 12).

In [3]: M |#arvosteltujen kRirjojen mddrdn keskiarvo per kdyttdjd
ratings_per_user = book_ratings.groupby('user_id"')["rating’].count()
statistics.mean({ratings_per_user.tolist())

Out[3]: 18.376684636118597
In [4]: M #annettujen arvostelujen midrin keskiarve per kirja

ratings per book = book ratings.groupby('book id')["rating’].count()
statistics.mean({ratings_per_book.tolist())

Out[4]: 98.1756

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

vostelujen keskiarvollinen maara.

Keskiarvojen pohjalta pienennettiin datasettia poistamalla kayttajia ja kirjoja. Kir-
jat, joilla oli alle 50 arvostelua, ja kayttajat, jotka ovat antaneet alle 10 arvoste-
lua poistettiin (ks. kuva 13). Nain saatiin kohdennettua hyddyllisen datan maa-
raa ja samalla pienennettiin seuraavissa vaiheissa tarvittavan muistin maaraa,

mika myos vahentaa Memory Error -virheen riskia.
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In [ M | #arvostelujen midrd per kirja dataframe:nd

ratings_per_book_df = pd.DataFrame(ratings_per_book)

u
—

#poista kirja jos alle 58 arvostelug
filtered_ratings_per book_df = ratings_per_book_df[ratings_per book df.rating »= 58]

#luo Lista kirjoista, joilla on enemmin kuin 58 arvostelua
popular_book = filtered_ratings_per book_df.index.tolist()

In [6]: M #arvostelujen miidrd per kiyttijd dataframe:nd
ratings_per_user_df = pd.DataFrame(ratings_per_user)

#poista kdyttdjd jos alle 18 annettua arvostelua
filtered ratings_per_user_df = ratings_per_user_df[ratings_per user_df.rating »= 18]

#luo Lista kiyttdjistd, joilla on enemmin kuin 18 annettua arvostelua
prelific_users = filtered_ratings_per_user_df.index.tolist()

In [9]: WM #seulo valitut kirjat ja kdyttdajat
filtered _ratings = book_ratings[book_ratings.book_id.isin{popular book)]
filtered ratings = book_ratings[book ratings.user_id.isin(prolific_users)]
len(filtered_ratings)

Out[2]: 857538

Kuva 13. Poistetaan kirjat, joilla on alle 50 arvostelua ja kayttajat, joilla on alle

10 annettua arvostelua.

Seuraavaksi luotiin kayttaja-kirjamatriisi jarjestamalla BookData-datasetin arvot
uudelleen (ks. kuva 14). Taytettiin samalla tyhjat NaN-kohdat arvolla 0, koska
kosinin samankaltaisuus ei toimi NaN-arvoilla. Matriisissa nolla-arvot tarkoitta-

vat, ettd kayttajat eivat ole antaneet kyseiselle kirjalle arvostelua.
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24405 rows % 10000 columns

In [8]: M #luo kéyttdjé-kirja matriisi
user_book_matrix = filtered_ratings.pivot_table(index=["user_id'], columns=['book_id'], wvalues='rating")
user_book_matrix = user_book_matrix.fillna(e)
user_book_matrix
out[2]:
book_id 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 .. 9991 9992 9993 9994 9995 9996 9997 9998 9999 10000
user_id
7 00 00 00 00 00 0O OO OO OO OO .. 0O 00 00 00 O00 00 00 00 0.0 0.0
10 00 00 00 00 00 00O 00 00 00 0O .. 0O OO 0O 0O 00O 0O 00 00 QO 0.0
19 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
22 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
23 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
53409 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
53411 0.0 0.0 00 0.0 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
53413 00 0.0 00 0.0 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
53422 00 00 00 00 0O 00 00 00 0O OO .. OO OO Q0O 0O 00O OO 00 00 00 0.0
53424 00 00 00 00 00 0O 0O 00 OO OO .. OO OO OO 0O OO0 OO 00 00 0O 0.0

Kuva 14. Luodaan kayttaja-kirjamatriisi ja korvataan mahdolliset NaN-arvot

nolla-arvailla.

Sitten tarkastettiin, etta kirjoille annetut arvostelut nakyvat matriisissa (ks. kuva

15).

5 rows = 10000 columns

In [13]: M #katsotaan ketkd kdyttdjit ovat arvestelleet kirjaa id:Lld 1
numbers = user_book_matrix.loc[user_book_matrix[1] != @.8]
numbers.head()
Out[13]:

book_id 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 .. 9991 9992 9993 9994 9995 9996 9997 9998 9999 10000

user_id
314 50 00 30 00 40 50 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 00 00 00 00 00 00 00 0.0
439 30 00 00 50 00 00 3.0 00 30 00 .. 0.0 0.0 00 00 00 00 00 00 00 0.0
588 50 00 10 00 00 00 00 30 30 00 .. 0.0 0.0 00 00 00 00 00 00 00 0.0
169 40 30 00 50 50 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 00 00 00 00 00 00 00 0.0
1185 4.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 00 00 00 00 00 00 00 0.0

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

Kayttaja-kayttajapohjaisessa suosittelussa suositukset luodaan muiden saman-

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

10 samankaltaista kayttajaa hydodyntamalla kosinin samankaltaisuuden mittaa

(ks. kuva 16).
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In [14]:

M | #luo metodi samankaltaisten kdyttdjien Ldytdmiseksi

def similar_users(user_id, matrix, k=18}):
#luo wusi dataframe valitulle kdyttdjille
user = matrix[matrix.index == user_id]

#luo toinen dataframe muille kdyttdjdlle
other_users = matrix[matrix.index != user_id]

#laske kosinin samankaltaisuus kdyttdjdn ja muiden kdyttdjien valilla
user_similarities = cosine_similarity(user,other_users)[@].tolist()

#luo lista muiden kdyttdjien indekseistd
indices = other_users.index.tolist()

#luo avainfarvo parit muiden kdyttdjien indekseistd ja niiden samankaltaeisuudesta
index_similarity = dict{zip(indices, user_similarities))

#jdrjestd kdyttédjat samankaltaisuuden mukaan
index_similarity_sorted = sorted(index_similarity.items(), key=operator.itemgetter(l))
index_similarity_sorted.reverse()

#volitse 16 samankaltaisinto kdyttdjdda Listan karjestd
top_users_similarities = index_similarity_sorted[:k]

users = [u[@] for u in top_users_similarities]

return users

Kuva 16. Luodaan metodi samankaltaisten kayttajien loytamiseksi.

Valittiin seuraavaksi yksi kayttaja, jolle teemme kaikilla prototyypeilla suosituk-

sia. Tahan kayttajaan viitattiin hanelle maaritellylla user_id-arvolla, mika oli 314.

Sen jalkeen kaytettiin aikaisemmin tehtya metodia ja luotiin kayttajalle 314 sa-

mankaltaisten kayttajien lista (ks. kuva 17).

In [15

1:

M  #Fualitse kdyttdjd, jolle suosituksia tehdddn

user = 314

#etsitddn samankaltoisio kdyttdjid, kuin kéyttdjd 314
found_similar_users = similar_users{user, user_book_matrix)

#katsotaan ketkd kdyttdjdt ovot kaikisto samanlaisia
similar_users_to_random_user = pd.DataFrame(found_similar_users, columns=['similar_users"])
print(similar_users_to_random_user)

similar_users
21228
24339
11927
2877
48482
24499
19171
49822
45269
51692

(o v RSN e YRR W) R O W S I S v

Kuva 17. Valitaan kayttaja 314 ja luodaan hanen pohjalta 10 samankaltaisen

kayttajan lista.
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Verrattiin saatuja samankaltaisia kayttajia ja heidan antamia arvosteluja (ks.

kuva 18). Huomattiin, etta kayttajat ovat antaneet samoille kirjoille samanlaisia

arvosteluja keskenaan seka kayttajan 314 kanssa (vrt. kuvat 15 ja 18).

In [16]: M #torkastetaan, ettd kdyttdjilld on samanlaisia arvosteluja
user_similarity_check = user book_matrix.loc[[21228, 24339, 11927, 2877, 48482, 24499, 19171, 49022, 45269, 51692]]
user_similarity_check
Oout[16]:
book_id 1 2 3 4 5 6 i 8 9 10 .. 9991 9992 9993 9994 9995 9996 9997 9993 99399 10000
user_id
21228 50 40 30 30 40 40 50 40 50 40 .. 00 00 00 00 00 00 0.0 00 00 0.0
24339 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 . 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
11927 40 50 40 00 50 50 50 00 00 50 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0
2077 40 00 20 00 00 20 00 00 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 00 0.0
48482 30 50 30 30 00 00 30 00 30 00 .. 00 00 00 00 00 00 0.0 00 00 0.0
24499 50 50 00 00 30 00 20 30 20 40 . 00 00 00 00 00 00 0.0 00 00 0.0
1971 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 . 00 00 900 00 0.0 00 0.0 00 00 0.0
49022 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 00 00 00 00 0.0 00 0.0 00 00 0.0
45269 40 40 00 50 40 00 40 50 00 00 .. 00 00 00 00 00 00 0.0 00 00 0.0
51692 0.0 00 900 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
10 rows % 10000 columns

Kuva 18. Katsotaan kymmenen samankaltaisen kayttajan antamia arvosteluja ja

tarkastetaan, ovatko ne samanlaisia keskenaan.

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

kuva 19). Metodi vertaili kayttajan 314 ja samankaltaisten kayttajien tekemia

kirja-arvosteluja. Koska yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi kayttaa seulon-

nassa kayttajan aikaisempia syotteita, metodi poistaa myoOs vertailusta kirjat,

jotka kayttaja 314 on jo lukenut.
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In [17]: M #luo metodi kirja suosituksille (kdyttijd-kdyttdaja)
def recommznd_books_to_user_user_based(user_index, similar_user_indices, matrix, items=28):

#lataa vektorit samanlaisille kdyttdjille
similar users = matrix[matrix.index.isin(similar user_indices)]

#laske 3 samanlaisen kdyttdjdn arvostelujen keskiarvo
similar_users = similar_users.mean(axis=8)

#muuta dataframe:ksi
similar_users_df = pd.DataFrame(similar_users, columns=['mean’])

#lataa vektori kdyttdjdlle, jolle suositukset tehdddn
user_df = matrix[matrix.index == user_index]

#transponoi, jotta dataframe on helpompi muckata
user_df_transposed = user_df.transpose()

#nimed kolumni uudelleen 'rating’
user_df_transposed.columns = ['rating’]

#poista rivit, joilla ei ole @ arvoa niin saadaan kirjat, joita kdyttdjd ei ole Lukenut
user_df_transposed = user_df_transposed[user_df_transposed['rating’]==8]

#luo lista kirjoista, joita kdyttdjd ei ole Lukenut

books_unseen = user_df_transposed.index.tolist()

#valitse samanlaisten kdyttdjien arvostelujen keskiarvot kirjeille, joita kdyttdjd ei ole Lukenut
similar_users_df_filtered = similar_users_df[similar_users_df.index.isin({books_unseen)]

#jdrjestd dataframe

similar_users_df_ordered = similar_users_df.sort_values(by=[ 'mean’'], ascending=False)
#valitse 20 samankaltaisinta kirjaa Listan kdrjestd

top_n_boock = similar_users_df_ordered.head(items)

top_recommended_books = top_n_book.index.tolist()

return top_recommended_books

Kuva 19. Metodi kayttajapohjaiselle yhteistoiminnalliselle kirjojen suosittelulle.

Kaytettiin kayttajapohjaista kirjasuosittelumetodia luomaan kayttajalle 314 kirja-

suosituksia (ks. kuva 20).

In [146]: M |#luo kirja suosituksia kdyttdjdlle 314
created_book_recommendations = recommend_books_to_user_user_based(214, found_similar users, user_book_matrix)

Kuva 20. Kayttajalle 314 luodaan kirjasuosituksia.

Lopuksi tuotiin BookData-datasetti, josta saatiin suositeltujen kirjojen nimet.
Tata varten luotiin metodi, joka hakee kirjojen nimet kirja-datasetista sille annet-
tujen kirjojen id-arvojen perusteella. Viimeiseksi tulostettiin kaikkien kirjasuosi-

tusten nimet (ks. kuva 21).



42

In [19]: M #tuo kirja dotasetti
books = pd.read_csv("BookData.csv")
books = books.filter(['id", "book_id', ‘original_ title’'])
books . head()

Out[19]:
id book_id original_title
0 1 2767052 The Hunger Games
1 2 3 Harry Poiter and the Philosopher's Stone
2 3 41885 Twilight
J 4 2657 To Kill a Mockingbird
4 5 4671 The Great Gatshy

In [21]: M| #Lluo metodi kirjojen nimien noutemiseen
def fetch_book_titles(ids)
titles = []
for 1 in ids:
titles.append(books[ "criginal_title'].loc[books.index[i]])
return titles

#hae suositeltujen kirjojen nimet ja tulosta ne
get_recommendations = fetch_book_titles(created_book_recommendations)
print(f'Kayttdja {user} saattaa pitd3 ndistd kirjoista:', *get_recommendations, sep = "\n")

Kayttdja 314 saattaa pitda ndistd kirjoista:
Lord of the Flies

The Da Vinci Code

Harry Potter and the Order of the Phoenix
Dear John

nan

Harry Potter and the Prisoner of Azkaban

Harry Potter and the Chamber of Secrets

The Lovely Bones

0ld Man's War

It

Eat, pray, love: one woman's search for everything across Italy, India and Indonesia
The Fellowship of the Ring

Gone

Nineteen Eighty-Four

Great Expectations

Twilight

11/22/63

The Lord of the Rings

Stranger in a Strange Land

Frankenstein; or, The Modazrn Prometheus

Kuva 21. Tuodaan kirja-datasetti ja tehdaan metodi, joka hakee kirjojen nimet,

jotka lopuksi tulostetaan.

Nyt oli tehty kayttajapohjainen yhteistoiminnallinen kirjasuosittelija ja saatiin silla
jo muutamia kirjasuosituksia. Tehtiin seuraavaksi tuotepohjainen yhteistoimin-
nallinen kirjasuosittelija. Tassa suosittelijassa sovellettiin aikaisempaa kayttaja-
pohjaisen suosittelijan rakennetta. Seurattiin samoja vaiheita kuin kayttajapoh-
jaisessa versiossa (ks. kuvat 11, 12 ja 13), mutta talla kertaa kayttaja-kirjamatrii-

sin sijaan tehtiin kirja-kayttajamatriisi (ks. kuva 22).
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In [22]: M |#VHTEISTOIMINNALLINEN tuote-tuote

#luo kirja-kdyttdjd matriisi
book_user_matrix = filtered_ratings.pivet_table(index=[ 'book_id'], columns=['user_id'], values='rating")

book_user_matrix = book_user _matrix.fillna(@)
book_user_matrix

+ .

ozl user_id T 10 19 22 23 24 25 27 35 36 .. 53388 53389 53400 53401 53403 53409 53411 53413 53422 53424
book_id

1 0.0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

2 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

3 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

4 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

5 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

9996 00 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

9997 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

9998 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

9999 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

10000 00 00 00 00 00 00 00 0.0 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

10000 rows x 24405 columns

Kuva 22. Luodaan kirja-kayttajamatriisi ja korvataan NaN-arvot nolla-arvoilla.

Kaytettiin seuraavaksi aikaisemmin samankaltaisten kayttajien etsimiseen teh-
tya metodia (ks. kuva 16), mutta nyt muutamme metodin etsimaan datasetista
kayttajien sijaan samankaltaisia kirjoja kosinin samankaltaisuuden avulla (ks.
kuva 23).

In [23]: M #sovelletaan giemmin luotua metodia samankaltaisten kirjojen Ldytémiseen
def similar_books(book_id, matrix, k=28):
#luo uwusi dataframe valitulle kirjalle
bock = matrix[matrix.index == book_id]

#luo toinen dataframe muille kirjoille
other_bocks = matrix[matrix.index != book_id]

#laske kosinin samankaltaisuus kirjan ja muiden kirjojen valilld
bock_similarities = cosine_similarity(book,other_books)[8].tolist()

#luo Lista muiden kirjojen indekseistd
indices = other_bocks.index.tolist()

#luo avainsarvo parit muiden kirjojen indekseistd ja niiden samankaltaisuudesta
index_similarity = dict(zip(indices, book_similarities))

#jdrjestd kirjat samankaltaisuuden mukaan
index_similarity_sorted = sorted(index_similarity.items(), key=operator.itemgetter(1))
index_similarity_sorted.reverse()

#vralitse 26 samankaltaisinta kirjoa listan kirjestd
top_books_similarities = index_similarity sorted[:k]

most_similar_books_user_based = [u[@] for u in top_beooks_similarities]

return most_similar_books_user_based

Kuva 23. Tehdaan metodi samankaltaisten kirjojen hakemiseen.
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Valittiin sama kayttaja kuin kayttajapohjaisessa versiossa eli kayttaja 314. Kat-
sottiin kyseisen kayttajan parhaiten arvostelemia kirjoja eli kirjoja, joista kayttaja
on pitanyt (ks. kuva 24). Naista kirjoista valittiin yksi, jonka pohjalta haluttiin et-

sia samankaltaisia kirjoja kayttajalle suositeltavaksi.

In [25]: M |#valitse kdyttdjd, jolle suosituksia tehdddn
user = 314

#valitse yksi kdyttdjdan parhaiten arvostelemista kirjoista

users_favourites = pd.DataFrame(book_user_matrix[user].dropna(axis=8, how="311")}
.sort_values{ascending=False)?
.reset_index( )\
.rename(columns={1: 'rating'}))

users_favourites.head(18)

Out[25]:
book_id 314

1 50
2673 5.0
141 50
G082 5.0
190 5.0

0

1

2

3

4

5 215 50
6 267 50
7 279 50
] 3 50
9

3220 5.0

Kuva 24. Valitaan sama kayttaja, jolle suosituksia halutaan tehda ja katsotaan

kayttajan parhaiten arvostelemia kirjoja.

Otettiin kayttajan 314 pitamista kirjoista kirja, jonka book_id-arvo on 1. Kayttaja
oli antanut talle kirjalle arvosteluksi 5 eli kayttaja on pitanyt siita todennakoisesti
paljon. Kaytettiin aikaisemmin luotua metodia (ks. kuva 23), jolla tuotettiin kirjan
1 pohjalta 20 samankaltaisen kirjan lista (ks. kuva 25). Huomioidaan, etta suo-
sittelualgoritmit voivat kayttaa useampaa kirjaa suosituksen tuottamisessa,
mutta tassa testissa keskitymme yksittaisten kirjojen pohjalta tuotettuihin sa-

mankaltaisten kirjojen suositteluihin.
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In [13]: M | #valitaan kirja, jolle etsitién samanlaisie kirjoja
book = 1
found_similar_books = similar_bocks(book, book_user_matrix)
similar_books_to_random_book = pd.DataFrame(found_similar_books, columns=[’similar_books'])
print({similar_books_to_random_book)

similar_books

8 17
1 31
2 2
3 28
4 3
5 a3
& 5
7 16
2 2]
9 37
18 36
11 4
12 45
13 46
14 27
1% 11
16 22
17 33
18 57
19 15

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

Jotta pystyttiin tarkastelemaan saatuja samankaltaisia kirjoja, kaytettiin uudel-
leen BookData-datasettia ja luotiin uusi metodi yksittaisten kirjan nimien hake-
miseen kirja-datasetista (ks. kuva 26). Useamman kirjan nimen hakemiseen

kaytettiin samaa metodia, jota kaytettiin kayttajapohjaisessa versiossa.
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In [228]: M| #tuo kirja datasetti
books = pd.read csv("BookData.csv")
bocks = books.filter(['id", 'book_id", ‘eoriginal_title'])
books . head()

Out[29]:

id book_id original_title
0 1 2767052 The Hunger Games
1 2 3 Harry Potter and the Philosopher's Stone
2 3 41865 Twilight
3 4 2657 To Kill a Mockingbird
4 5 4671 The Great Gatsby

In [30]: M #Luo metodit yksittidisen kirjan ja usean kirjan nimikkeiden hokemiseen

def fetch book title(book id):
title = books['original_title'].loc[books.index[book_id]]
return title

def fetch book titles(ids):
titles = []
for i in ids:
titles.append(books[ "original title'].loc[books.index[i]])
return titles

Kuva 26. Tuodaan kirja-datasetti ja tehdaan metodit yksittaisten seka usean Kir-

jan nimen hakemiseen datasetista.

Kaytettiin kirjojen nimien hakemiseen tehtyja metodeja ja tulostettiin lista sa-
mankaltaisista kirjoista kuin kirja 1 (ks. kuva 27). Huomattiin, etta kirja 1 on
Harry Potter and the Philosopher’s Stone (Harry Potter ja viisasten kivi). Algorit-
min nahtiin valitsevan ehdotuksiin muiden Harry Potter -kirjojen lisaksi muita
seikkailu- ja fantasiakirjoja, kuten The Lion the Witch and the Wardrobe seka
The Adventures of Huckleberry Finn. Se ehdotti myds toisia nuortenkirjoja, esi-
merkiksi Twilight, The Fault in Our Stars, Catching Fire ja Divergent. Mutta
myads erilaisempia kirjoja suositeltiin kirjaan 1 verrattuna, kuten Of Mice and
Men, To Kill a Mockingbird seka The Book Thief.
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In [17]: M #katsotaan, mitkd kirjat ovat samankaltoisia
book_title = fetch_book_title(book)
get_similar_books = fetch_book_titles{found_similar_books)
print{f'Samankaltaisia kirjoja kuin {book_title} :', *get similar books, sep = "\n

Samankaltaisia kirjoja kuin Harry Potter and the Philosopher's Stone :
Harry Potter and the Prisoner of Azkaban
0f Mice and Men

Twilight

Harry Potter and the Order of the Phoenix
To Kill a Mockingbird

Cien afios de soledad

The Fault in Our Stars

Catching Fire

Pride and Prejudice

The Time Traveler's Wife

The Lion, the Witch and the Wardrobe

The Great Gatsby

Water for Elephants

The Book Thief

Lord of the Flies

Divergent

Harry Potter and the Chamber of Secrets
Fifty Shades of Grey

The Adventures of Huckleberry Finn

M3n som hatar kvinnor

"

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 hyoddynnettiin aikaisemmin tehtya kayttajapohjaista kirjasuositte-

ljametodia, jolla tehtiin 20 kirjan suosittelu lista.
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In [35]: M #luo metodi kirja suosituksille (tuote-tuote)
def recommend_books_to_user_item_based(user_index, similar_book_indices, matrix, items=28)

#lataa vektorit samanlaisille kirjoille
similar_books = matrix[matrix.index.isin(similar_boock_indices)]

#muuta dataframe:ksi
similar_books_df = pd.DataFrame(similar_books, columns=['mean’])

#lataa vektori kdyttdjidlle, jolle suositukset tehdddn
user_df = matrix[matrix.index == user_index]

#transponoi, jotta dataframe on helpompi muokata
user_df_transposad = user_df.transpose()

#nimed kolumni uudelleen 'rating’
user_df_transposed.columns = ['rating’]

#poista rivit, joilla ei ole @ arvoa niin saadaan kirjat, joita kdyttdjd ei ole Lukenut
user_df_transposed = user_df_transposed[user_df_transposed['rating’]==8]

#luo Lista kirjoista, joita kdyttdjd ei ole Lukenut
books_unread = user_df_transposed.index.tolist()

#valitse samanlaisten kirjojen arvostelujen keskiarvot kirjoille, joita kdyttdjd ei ole Lukenut
similar_books_df_filtered = similar_books_df[similar_books_df.index.isin(books_unread)]

#jdrjestd dataframe

similar_books_df_ordered = similar_books_df.sort_values(by=['mzan’'], ascending=False)
#ralitse 28 samankaltaisinta kirjaa Llistan kdrjestd

top_n_book = similar_books_df_ordered.head(items)

top_similar_books_item_based = top_n_book.index.tolist()

return top_similar_books_item_based

Kuva 28. Tehdaan tuotepohjainen kirjasuosittelijametodi.

Kaytettiin uutta tuotepohjaista kirjasuosittelumetodia ja tehtiin kayttajalle 314 Kir-

jasuosituksia sen avulla (ks. kuva 29).

In [37]: M #luo kirja suosituksia, kayttdjdalle 314
created_book_recommendations_item_based = recommend_books_to_user_item_based(314, found_similar_books, boock_user_matrix)

Kuva 29. Tehdaan tuotepohjaisia kirjasuosituksia kayttajalle 314.

Lopuksi saadut kirjasuositukset tulostettiin kayttamalla aikaisemmin tehtya me-

todia, jolla haettiin kirjojen nimet kirja-datasetista (ks. kuva 30).
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In [24]: ) | #hae suositeltujen kirjojen nimet ja tulosta ne
get_recommendations_item_based = fetch_book_titles(created_book_recommendations_item_based)
print(f'Kayttdja {user} saattaa pitad ndistd kirjoista:', *get_recommendations_item_based, sep = "\n")

Kdyttdja 314 saattaa pitdd ndistd kirjoista:
Twilight

To Kill a Mockingbird

The Great Gatsby

The Fault in Our Stars

Pride and Prejudice

Divergent

Man som hatar kvinnor

Catching Fire

Harry Potter and the Prisoner of Azkaban
Harry Potter and the Order of the Phoenix
Harry Potter and the Chamber of Secrets
Lord of the Flies

0f Mice and Men

Fifty Shades of Grey

The Lion, the witch and the Wardrobs

The Time Traveler's Wife

Water for Elephants

The Book Thisf

The Adventures of Huckleberry Finn

Cien afios de soledad

Kuva 30. Tulostetaan tuote-tuotepohjaisen yhteistoiminnallisen suosittelijan an-

tamat suositukset kayttajalle 314.

4.3.2 Sisaltopohjainen suosittelualgoritmiprototyyppi

Sisaltdpohjaisessa suosittelualgoritmissa suositukset tehdaan kirjoille ja kaytta-
jalle annettujen maaritelmien mukaan. Kaytetyssa datasetissa kayttajille ei ollut
maaritelty tarkempia tietoja, kuten ikaa tai sukupuolta, joten kaytettiin tdssa suo-
sittelussa vain kirjoille annettuja maaritelmia. Aloitettiin tuomalla BookData-da-
tasetti tydoymparistoon ja seulottiin taulukosta sarakkeet, jotka haluamme suosit-
telijan ottavan huomioon suosituksia tehdessa (ks. kuva 31). Valittiin kirjoille
maaritellyt kirjailijat, julkaisuvuosi ja nimi. Naitd ominaisuuksia voi olla vahem-
man tai enemman riippuen siita, mita halutaan suosittelijan ottavan suosituksis-

saan huomioon.
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In [48]: M | #SISALTOPOHJAINEN
#avaa kirja datasetti
all_books = pd.read_csv("BookData.csv")
all_books = all_books.filter(['book_id', 'authors', 'original_publication_year’, ‘original_title'])
all_books
Out[4@]:
book_id authors original_publication_year original_title
0 2767052 Suzanne Collins 2008.0 The Hunger Games
1 3 J.K Rowling, Mary GrandPré 1987.0 Harry Potter and the Philosopher's Stone
2 41865 Stephenie Meyer 2005.0 Twilight
3 2657 Harper Lee 1960.0 To Kill a Mockingbird
4 4671 F. Scott Fitzgerald 1925.0 The Great Gatshy
9995 7130616 llona Andrews 20100 Bayou Moon
9996 208324 Robert A. Caro 1990.0 Means of Ascent
9997 77431 Patrick O'Brian 1977.0 The Mauritius Command
9998 8565083 Peggy Orenstein 2011.0 Cinderella Ate My Daughter: Dispatches from th...
9994 8514 John Keegan 19980 The First World War
10000 rows = 4 columns

Kuva 31. Tuodaan kirjadata tydymparistoon ja pidetaan kirjailija-, julkaisuvuosi-

ja nimi-sarakkeet.

Kirjailija, julkaisuvuosi ja nimi ovat ominaisuuksia, joita haluamme algoritmin
kayttavan. Nama ominaisuudet valittiin datasetista ja taytettiin mahdolliset tyhjat

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

In [41]: M #valitse omingisuudet ja tdytetddn tyhjdat kohdat
features = ['authors', 'original_publication_year', 'original_ title']

for feature in features:
all books[feature] = all books[feature].fillna("")

Kuva 32. Valitaan halutut ominaisuudet ja taytetddn mahdolliset NaN-arvot vali-

lyonnilla.

Tehtiin seuraavaksi valituista ominaisuuksista oma sarake, jossa rivien sisal-
tama ominaisuusarvo on yhdistetty yhdeksi sanajanaksi (ks. kuva 33). Samalla
muutettiin jokaisen ominaisuuden arvo float-tyypista string-tyypiksi. Liitettiin uusi

sarake viela datasetin loppuun.
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In [42]: M |#yhdisti kaikki valitut ominaisuudet omaan kolumniinsa
def combined features(row)
#muutetaan samalla floagt arvot string arvoiksi
return str{row[ "authors'])+" "+str{row[ 'original_publication_year'])+" “"+str{row['original_title'])

all_books["combined_features"] = all_books.apply(combined_features, axis =1)
all_books.head()

+

ot book_id authors original_publication_year original_title combined_features
0 2767052 Suzanne Collins 20080 The Hunger Games Suzanne Collins 2008.0 The Hunger Games
1 3 JK. Rowling, Mary GrandPré 19970 Harry Potter and the Philosapher's Stone  J.K_Rowling, Mary GrandPré 1997 0 Harry Potte
2 41865 Stephenie Meyer 2005.0 Twilight Stephenie Meyer 2005.0 Twilight
3 2657 Harper Lee 1960.0 To Kill a Mockingbird Harper Lee 1960.0 To Kill 8 Mockingbird
4 4671 F. Scoft Fitzgerald 19250 The Great Gatsby F. Scoft Fitzgerald 1925.0 The Great Gatsby

Kuva 33. Liitetaan valitut ominaisuudet uudeksi kolumniksi datasetin loppuun.

Kaytettiin Scikit-kirjaston CountVectorizer-moduulia, jolla pystyttiin muuttamaan
uudessa ominaisuussarakkeessa oleva data lukumatriisiksi (ks. kuva 34). Tama
muuttaa datan muotoon, jota samankaltaisuuden mittoja kayttavat algoritmit

pystyvat ymmartamaan ja kayttamaan.

L

In [43]: M |#muuta yhdistetyt ominaisuudet tekstit Luku-matriisiksi
count_wvectorizer = CountVectorizer()
count_matrix = count_vectorizer.fit_transform{all_books["combined features"])
print{“Luku matriisi:", count_matrix.toarray())

Luku matriisi: [[6 @ @ ... B8 @ 8]
[eae...e0 6]
[eea...ee 8]

fé'aa...eaa]
[eo@...06 8]
[eo@...08 8]

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

daan ominaisuus-sarakkeessa olevasta datasta lukumatriisi.

Nyt meilla oli matriisi, jota kosinin samankaltaisuuden algoritmi pystyi lukemaan.
Seuraavaksi kaytettiin lukumatriisia kirjojen valisten kosinin samankaltaisuuk-
sien laskemiseen. Sen jalkeen valittiin sama kirja kuin tuotepohjaisessa yhteis-
toiminnallisessa suosittelijassa (ks. kuva 35). Kaytettiin kosinin samankaltaisuu-
den laskussa saatua tulosta samankaltaisten kirjojen kuin Harry Potter and the
Philosopher’s Stone -kirjan seulomiseen. Mita lahempana numero on nolla-ar-
voa eli 90°, sitd pienempi kirjojen samankaltaisuus on, ja jos se on lahella arvoa

1 eli 0°, kirjat ovat enemman samankaltaisia keskenaan.
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In [44]: M #laske kosinin samankaltaisuus
bock similarity = cosine similarity(count matrix)
book similarity
Out[44]: array([[1. , B.12089944, @. s ..., B.16666667, @.18731716,
8.15438335],
[0.12989944, 1. , 8. s ..., ©.12089044, ©.14589525,
©.11952286],
[®. , B. , 1. s ee., B , 8. )
8. ].1
[e.16666667, B.12089%44, @. 0 aoos s » 9.18731716,
8.15438335],
[8.18731716, ©.14589525, @. s ..., B.18731716, 1. r
8.17342199],
[@.15438335, ©.11952286, @. s ea.y B8.154308335, 8.17342198,
1. 1
In [45]: M #etsi samanlaisic kirjoja kuin kirja 1
book_id = 1
similar _books = list(enumerate(book similarity[book id]))

Kuva 35. Lasketaan lukumatriisin kosinin samankaltaisuus ja kaytetaan sita 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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In [46]: M #jdrjestd Liydetyt 28 samankaltaisinta kirjaa
top_similar_books = sorted_similar_books[:28]

most_similar_books_content_based

out[46]: [1,
24,
20,
22,
23,
26,
17,
2168,
3752,
3274,
278,
8368,
421,
4298,
2664,
36,
3853,
2622,
963,
1465]

most_similar_books content_based = [u[@] for u in top_similar books]

sorted similar books = sorted(similar_books, key=lambda x:x[1], reverse=True)

Kuva 36. Laitetaan samankaltaiset kirjat listaksi ja valitaan ensimmaiset 20 kir-

jasuositusta tulostettavaksi.

Lopuksi kaytettiin aikaisemmissa prototyypeissa tehtya, kirjojen nimien hakemi-

seen tarkoitettua, metodia. Haettiin suositeltujen kirjojen nimet samasta

BookData-kirjadatasta ja tulostettiin kirjojen nimet (ks. kuva 37).
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In [47]: M #hae suositeltujen kirjojen nimet ja tulosta ne
get_book_title = fetch_book_title(book_id)
get_similar_books_content = fetch_book_titles(most_similar_books_content_based)
print(f'Samankaltaisia kirjoja kuin {get_book_title} :', *get_ similar_books_content , sep = "\n")

Samankaltaisia kirjoja kuin Harry Potter and the Philosopher's Stone :

Harry Potter and the Philosopher's Stone

Harry Potter and the Deathly Hallows

Harry Potter and the Order of the Phoenix

Harry Potter and the Chamber of Secrets

Harry Potter and the Goblet of Fire

Harry Potter and the Half-Blood Prince

Harry Potter and the Prisoner of Azkaban

Harry Potter Boxad Set Books 1-4

Harry Potter Collection (Harry Potter, #1-8)

nan

Harry Potter and the Cursed Child, Parts One and Two

Harry, A History: The True Story of a Boy Wizard, His Fans, and Life Inside the Harry Potter Phenomenon
Complete Harry Potter Boxed Set

The Chronicles of Harnia: The Lion, the Witch and The Wardrobe (Sheet Music)

The Country Mouse and the City Mouse, The Dog and His Bone, The Fox and the Crow (A Little Golden Book)
The Lion, the Witch and the Wardrobe

Harry Potter and the Chamber of Secrets: Sheet Music for Flute with C.D

Billions and Billions: Thoughts on Life and Death at the Brink of the Millennium
The Hobbit and The Lord of the Rings

The Agony and the Ecstasy: A Biographical Novel of Michelangelo

Kuva 37. Tulostetaan sisaltopohjaisen suosittelijan luomat kirjasuositukset.

Tulostettiin saadut kirjasuositukset viela BookData-datasetin taulukossa, jotta
voidaan tarkastella niiden ominaisuuksien samankaltaisuuksia (ks. kuva 38).
Huomattiin, etta suosittelija painotti seulonnassa kirjailijoiden ja kirjan nimia.
Tama johtui todennakdisesti siita, etta naiden suositeltujen kirjojen sisaltamat
maaritelmat ovat eniten samankaltaisia kirjalle 1 maariteltyjen ominaisuuksien

kanssa.
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In [48]: M #tulosta suositukset dotaframe:ssd

recommendations_content_based = all_books.loc[[1, 24, 20, 22, 23, 26, 17, 21ee, 3752, 3274, 278, 8368, 421, 4296, 8664, 36,

recommendations_content_based

Out[48]:

book_id authors original_publication_year original_title combined_features
1 3 J.K. Rowling, Mary GrandPré 19970 Hamy Polter andthe Philosophers Stone K- ReWing, Many GrandFré 1967.0 Hamy
24 136251 JK. Rowling, Mary GrandPré 2007.0 Harry Potter and the Deatnly Halows < Rowling. Mary GrandPré 2007.0 Harry
20 2 J.K. Rowling, Mary GrandPré 20030 Harry Potter and the Order of s Phosn K Rowiing. Mary GrandPré 2003.0 Harry
2 15881 JK. Rowling, Mary GrandPré 19980 Hamy Potter and the Chamber of Secrets K- Rewing, Mary GrandPré 1962.0 Hamy
23 6 J.K. Rowling, Mary GrandPré 20000 Harry Poter and the Goblet orfire K- ROWING. Mary GrancPré 2000.0 Harry
2 1 JK. Rowling, Mary GrandPré 2005.0 Harry Potier and the Halr-Blood Prince " ROWING. Mafy GrancPré 2005.0 Harry
17 5 A5 R e AW S, 19990 Harry Potter ang the Prisoner of Azkapan 1< ROVIng. Mary GranaPré, Rufus Beck
2100 99298 JK. Rowling, Mary GrandPré 1999.0 Harry Potter Boxed Set Books 1-4 < ReWing. Mary GrandPré 1998.0 Harry
3752 10 1K Rowiing 20050 Harry Potier Coliscion (Harry Poter, z1-) ¢ ROWIng 2003.0 Hamy Fotter Callecion
3274 ] J.K. Rowling, Mary GrandPré 2003.0 J.K. Rowling, Mary GrandPré 2003.0
ars osustogs  JomTHam JackThome, JiC 2010 Hamy Petir ang e Gursea Cnig, Perts ot Tiany JcicThome, 4. Rowng
= SETe Melissa Anelli, J K Rowling T Harry, A History: The True Story orﬁ?‘zio.}j Melissa Anelii, J.K. Rowling 2008.0 Harr';'{r.’f
421 852041 JK Rowling 1008.0 Complete Harry Poter Boxed Set ¢ ROWIing 1998.0 Complete Harry Potter
e 000 Harry Gregson-Williams T The Chronicles of Namia: The Elz;\c|$ne Harry Gregson-W\llianésmzoonoicelé)sTorT?
8664 1034605  Paliicia M. Scary, Richard Scarry 19510  The Country Mouse and the Qli};yehéoougse: Patricia M. Scarry, Richard Scarry W_I_thgo
36 100015 CS Lewis 1950.0 The Lion, the Witch and the Wardrobe -5 LS 1850.0 The Lion, the Witch and
TE T P 0030  Harmy Potier and the Chamber of Sehcr:ts: John Williams 2003.0 Harry Potter and Lne

Kuva 38. Tulostetaan saadut kirjasuositukset kirjataulukkona.

5 Suosittelualgoritmien arviointi

5.1 Vaatimukset

Vaatimuksena oli luoda kolme prototyyppia muistipohjaisista yhteistoiminnalli-
sista suosittelualgoritmeista ja sisaltopohjaisesta suosittelualgoritmista. Muisti-
pohjaisissa suosittelijoissa kaytettiin samaa kayttajaa, jonka user_id-arvo on
314. Tuotepohjaisessa suosittelijassa ja sisaltdpohjaisessa suosittelijassa kay-
tettiin samaa Harry Potter and the Philosopher’s Stone -kirjaa, jonka pohjalta
suosituksia tehtiin. Tama kirja oli yksi valitun kayttajan parhaiten arvostelemista
kirjoista. Kayttaja-kayttajapohjaisessa yhteistoiminnallisessa suosittelussa kat-
seltiin kayttajien samankaltaisuuksia ja tuote-tuotepohjaisessa taas tuotteiden
valisia samankaltaisuuksia. Molemmissa otettiin huomioon muiden kayttajien
antamia aikaisempia syoétteita eli kirjoille annettuja arvosteluja. Sisaltdpohjai-
sessa suosittelussa suosittelija kaytti samaa kirjaa kuin tuote-tuotepohjaisessa
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yhteistoiminnallisessa suosittelijassa ja teki sille kirjoille maariteltyjen kirjailija-,
julkaisuvuosi- ja nimi-arvojen pohjalta suosituksia. Kaikki prototyypit kayttivat
samaa samankaltaisuuden mittaa eli kosinin samankaltaisuutta, jolla luotiin jo-

kaisella prototyypilla 20 kirjasuosituksen lista.

5.2 Havainnot ja prototyyppien antamat suositukset

Tehdyista prototyypeista saimme siis kolme erilaista 20 kirjan suositusta. Tar-
kastellaan ensiksi muistipohjaisen kayttaja-kayttajayhteistoiminnallisen suositte-

lijaprototyypin luomia suosituksia (ks. kuva 39).

Kayttdjd 214 saattaa pitdd ndisti kirjoista:
Lord of the Flies

The Da Vinci Code

Harry Potter and the Order of the Phoenix

Dear John

nan

Harry Potter and the Prisoner of Azkaban

Harry Potter and the Chamber of Secrets

The Lovely Bones

0ld Man's War

It

Eat, pray, love: one woman's search for everything across Italy, India and Indonesia
The Fellowship of the Ring

Gone

Mineteen Eighty-Four

Great Expectations

Twilight

11/22/63

The Lord of the Rings

Stranger in a Strange Land

Frankenstein:; or, The Modern Prometheus

Kuva 39. Kayttaja-kayttajapohjaisen yhteistoiminnallisen seulonnan tuottamat

suositukset.

Kayttaja-kayttajapohjaisen suosittelijan tekemat suositukset pohjautuvat mui-
den, kayttajan 314 kanssa samankaltaisten kayttajien antamiin kirja-arvostelui-
hin. Nama kirjasuositukset ovat myos kirjoja, joita kayttaja 314 ei ole lukenut.
Jos katsotaan valitun kayttajan 314 parhaiten arvosteltuja kirjoja (ks. kuva 40),

voimme paatella kayttajan pitavan erityisesti fantasia ja tieteisfiktionaalisista
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suuslajiltaan fiktionaalisia kuten Lord of the Flies, The Da Vinci Code, The
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Lovely Bones ja Old Man’s War. Tama osoittaa, miten samankaltaiset kayttajat,

jotka pitavat samankaltaisesta kirjallisuudesta auttavat suosittelualgoritmia eh-

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

nyt ennen niiden suositusta.

In [15]: M #valitse kdyttdjd, jolle suosituksia tehdddn
user = 314
#valitse yksi kdyttdjdn parhaiten arvostelemista kirjoista
users_favourites = pd.DataFrame(book _user matrix[user].dropna(axis=8, how="all")\
.sort_values{ascending=False)}
.reset_index()\
.rename(columns={1: 'rating"}))
users_tfavourites.head(5@)
Out[15]: — .
book id 314 original_title
0 1 50 1 Harry Potter and the Philosopher's Stone
1 2673 5.0 . . _— 1
2673 Fragile Things: Short Fictions and Wonders
2 141 5.0
3 0BG 50 141 The Pillars of the Earth
4 190 50 6069 Kabalmysteriet
] 215 50
190 Watchmen
] 267 50
7 279 5.0 215 The Art of Racing in the Rain
& 50 267 Never Let Me Go
9 3220 5.0
T liri
10 5 50 279 Delirium
1 103 5.0 K} Of Mice and Men
12 47 50 3220 Savvy
13 2935 5.0
- = 6 The Hobbit or There and Back Again
15 214 40 103 The Road
16 5222 4.0 -
47 Fahrenheit 451
17 216 4.0
18 4908 40 2935 Eric
19 4511 4.0

Kuva 40. Tulostetaan kayttajan 314 parhaiten arvostelemia kirjoja.
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Huomataan, etta kayttaja 314 on pitanyt Harry Potter seka J.R.R. Tolkienin The
Hobbit or There and Back Again -kirjoista. Naemme, miten samankaltaiset kayt-
tajat ovat pitaneet naiden kirjailijoiden muista kirjoista, minka takia suosituksissa
nakyy muita Harry Potter -sarjan seka Tolkienin kirjoja. Valittu kayttaja on pita-
nyt joistakin klassikkokirjoista, kuten Of Mice and Men seka Fahrenheit 451:sta.
Samankaltaiset kayttajat, jotka ovat arvostelleet nama klassikot samalla tavalla
ovat myo0s pitaneet Nineteen Eighty-Four, Great Expectations ja Frankenstein,
or the Modern Prometheus -klassikkokirjoista, minka takia ne ovat nousseet
suosituksien listalle. Tama ominaisuus tekee suosituksista osittain persoonalli-

sia, mika on ominaista sosiaalisen median yhteisopalvelujen suosittelijoille.

Saaduista suosituksista voidaan myo6s havaita, miten erilaisia kirjallisuuden laji-
tyyppeja on suositeltu. Sosiaalisen median yhteisépalveluissa on monenlaisia
kategorioita, jotka on jaettu aiheittain. Instagramissa sisaltéa voidaan kategori-
soida hashtagien avulla ja Youtubessa videoita on jaettu aihealueittain, esimer-
kiksi peleihin ja uutisiin. Voidaan myos huomata, kuinka kayttajapohjainen suo-
sittelija altistaa kayttajan mahdollisesti uusille aiheille ja sisallolle. Tassa tapauk-
sessa kayttajalle on ehdotettu It kauhu- ja Dear John -romanssikirjaa. Tama voi
luoda vaihtelua ja nayttaa kayttajalle jotain hanta kiinnostavia uusia asioita, joita
han ei valttamatta olisi muuten nahnyt. Sosiaalisen median paivittyessa jatku-
vasti samankaltaisen sisallon selaaminen saattaa nopeasti uuvuttaa tai tylsistyt-
taa kayttajan, mika ei ole toivottavaa. Kayttajapohjainen suosittelija pystyy teke-
maan suosituksista vaihtelevia, koska se saa jatkuvasti kayttajilta uusia syot-
teita, joiden pohjalta se seuloo suosituksia. Taman avulla kayttajaa voidaan pi-

taa kiinnostuneena sosiaalisen median yhteisopalvelun kayttamisesta.

Toisaalta nama suositukset ovat muiden kayttajien mieltymyksista osittain riip-
puvaisia. Vaikka kaksi kayttajaa saattaa pitaa yhdesta asiasta, saattavat he olla
eri mielta toisesta. Kayttajapohjainen suosittelija ehdotti kirjaa Eat Pray Love:
One Woman'’s Search for Everything Across Italy, India and Indonesia, joka on

tietokirjallisuuteen kuuluva elamakerta. Todennakoisyys, etta valitsemamme
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kayttaja kiinnostuisi lukemaan kyseisen kirjan on matala verrattuna muihin suo-
situksiin. Emme kuitenkaan osaa sanoa, onko kyseinen suositus kokonaan
huono tai hyva, koska meilla ei ole mahdollisuutta saada valitun kayttajan mieli-
pidetta asiaan liittyen. Mutta nama erikoisemmat suositukset voivat lisata huo-
nojen suosituksien riskia, mika voi vaikuttaa kayttajakokemukseen negatiivi-

sesti. Ne tekevat suosituksista myos vahemman persoonallisia.

Jos kayttaja saa jatkuvasti huonoja tai tylsia suosituksia sosiaalisen median
alustalla, han todennakéisemmin lopettaa yhteisopalvelun kayton. Siksi olisi
mahdollisesti hyva laittaa suosittelijalle jonkinlaiset rajat samankaltaisten kaytta-
jien etsimiseen. Kayttajan taytyy pitaa tietyn verran samoista asioista suosituk-
sia saavan kayttajan kanssa ennen kuin algoritmi ottaa kayttajan samankaltais-
ten kayttgjien joukkoon. Tama voisi tehda suosituksista osuvampia ja vahentaisi
huonojen suositusten riskia. Tama voi olla yksi syy, miksi esimerkiksi Facebook
ja Instagram kayttavat useita vaiheita omissa suosittelualgoritmiprosesseissa.
On myds mahdollista, ettd nama hieman erikoisemmat ehdotukset ovat osuvia
joillekin kayttajille ja auttavat suosittelijaa selvittamaan kayttajan mieltymyksia.
Sosiaalisen median yhteisdpalvelussa on kannattavaa pitaa kayttajakokemus
yhtenaisena ja varoa jatkuvia suuria vaihteluita esimerkiksi suosituksien kan-

nalta, jotta valtytaan kayttajaa hairitsevilta tekijsilta.

Listalla on myds viidennelle riville saatu NaN-arvo eli kyseiselle kirjalle ei ollut
maaritelty nimea, mika tekee suosittelusta heikomman. Kaytettavan tuotedatan
taytyy siis olla hyvin maaritelty, jotta tamankaltaisia huonoja suosituksia ei ta-

pahtuisi.

Tarkastellaan seuraavaksi tuote-tuotepohjaisen yhteistoiminnallisen suosittelijan
tekemia suosituksia kayttajalle 314 (ks. kuva 41). Tallakin prototyypilla kaytta-
jalle suositeltiin kirjoja, joita han ei ole tiettavasti lukenut. Nahdaan, etta suosi-
tukset eroavat jonkin verran kayttajapohjaisen suosittelijan suosituksista. Tuote-
pohjaisen suosittelijan parhaimmat suositukset nayttavat painottuvan kayttajan

314 pitamaan fiktiiviseen nuortenkirjallisuuteen, kuten Twilight, The Fault in Our
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Stars ja Divergent. Muutamia klassikoita on myds ehdotettu, esimerkiksi To Kill
a Mockingbird, The Great Gatsby ja Pride and Prejudice. Koska suositukset
pohjautuvat kayttajan antamiin aikaisempiin arvosteluihin, suositukset ovat en-

tista persoonallisempia, mika on hyva ominaisuus sosiaalisen median alustalla.

Kayttdja 314 saattaa pitdd ndistd kirjoista:
Twilight

To Kill a Mockingbird

The Great Gatsby

The Fault in Our 5tars

Pride and Prejudice

Divergent

MEn som hatar kvinnor

Catching Fire

Harry Potter and the Prisoner of Azkaban
Harry Potter and the Order of the Phoenix
Harry Potter and the Chamber of Secrets
Lord of the Flies

Of Mice and Men

Fifty Shades of Grey

The Lion, the Witch and the Wardrobe

The Time Traveler's lWife

liater for Elephants

The Book Thief

The Adventures of Hucklebsrry Finn

Cien afios de soledad

Kuva 41. Tuote-tuotepohjaisen yhteistoiminnallisen seulonnan tuottamat suosi-

tukset.

Ehdotuksissa I6ytyy myds 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, mita kayttajapohjainen suosittelualgoritmi taas ehdotti. Tama voi
mahdollisesti johtua kirjoille annettujen maaritelmien vajaudesta tai puutteesta,
mika ei vaikuta niin suuresti kayttajapohjaiseen suosittelualgoritmiin verrattuna
tuotepohjaiseen suosittelualgoritmiin. Jos tuotteille annetut maaritelmat ovat va-
jaat tai niissa on jokin virhe, ne vaikuttavat suoraan tuotepohjaisen yhteistoimin-
nallisen suosittelualgoritmin tekemien suosituksien laatuun. Sosiaalisen median
yhteisopalvelussa, missa kayttajat ovat usein itse vastuussa omien julkaisujen
maarittelemisesta, kuten videon tai kuvan nimeamisesta, heidan tekemat vir-

heet vaikuttavat suoraan tuote-tuotepohjaiseen suosittelijaan. Taman ongelman
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valttamiseksi voisi jalleen luoda rajoituksia, esimerkiksi tuotteesta pitaa loytya
tietty maara ominaisuuksia, jotka ovat samankaltaisia kayttajan mieltymysten

kanssa.

Kaiken kaikkiaan tuotepohjaisen yhteistoiminnallisen suosittelijan tekemat suo-
situkset pysyvat kayttajan 314 pitamien kirjallisuuslajien sisalla, mika pitaa eh-
dotukset enemman persoonallisina kuin kayttajapohjainen yhteistoiminnallinen
suosittelualgoritmi. Mutta suosituksista nousi yksi hieman erikoisempi ehdotus,
mika eroaa muista kirjoista ainakin kirjallisuuslajiltaan, ja se on Fifty Shades of
Grey. Eli tuotepohjainen suosittelija saattaa ehdottaa my0s erilaisia tuotteita,
mutta ei kuitenkaan niin paljon, mita kayttajapohjainen suosittelija. Taytyy muis-
taa, etta tama suositus perustuu kayttajan aikaisempiin arvosteluihin. Kayttaja
on saattanut lukea pari erilaisen kirjallisuustyypin kirjaa, minka takia algoritmi
tuotti hieman erikoisemman ehdotuksen. Eli suositus on edelleen persoonalli-
nen, mutta sen osuvuutta on silti vaikea arvioida. Toisin kuin kayttajapohjai-
sessa suosittelualgoritmissa, tuotepohjaisen suosittelualgoritmin suositukset
ovat todennakdisemmin sellaisia, joista kayttaja pitaa, koska ne ovat persoonal-
lisempia. Sosiaalisen median yhteispalvelussa tama on suositeltavaa, koska
se lisda kayttajan positiivista kayttokokemusta, kun kayttaja pitdd saamistaan
suosituksista. Toisaalta riskina voi olla, etta suositukset muuttuvat tylsiksi, kun

kayttajalle ehdotetaan samoja aiheita koskevaa sisaltoa.

Lopuksi katsellaan sisaltdpohjaisen suosittelualgoritmiprototyypin tuottamia tu-
loksia (ks. kuva 42). Taman suosittelijan tekemat suositukset eroavat kaikista
eniten muista tuloksista niiden suoraviivaisuuden takia. Suosittelija ei ottanut
huomioon kayttajan aikaisemmin lukemia kirjoja, koska suosituksissa haluttiin
painottaa sisaltopohjaisen suosittelijan keskittymista tuotteisiin liitettyinin maari-
telmiin. Algoritmille annettiin tehtavaksi etsia samanlaisia kirjoja kuin kayttajan
314 pitdma Harry Potter and the Philosopher’s Stone -kirja. Samaa kirjaa kay-
tettiin tuotepohjaisessa yhteistoiminnallisessa suosittelualgoritmissa. Sisalto-
pohjainen suosittelualgoritmi otti suosituksissa huomioon kirjan nimen, julkaisu-

vuoden ja kirjailijan.
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Samankaltaisia kirjoja kuin Harry Potter and the Philosopher's Stone :

Harry Potter and the Philosopher's Stone

Harry Potter and the Deathly Hallows

Harry Potter and the Order of the Phoenix

Harry Potter and the Chamber of Secrets

Harry Potter and the Goblet of Fire

Harry Potter and the Half-Blood Prince

Harry Potter and the Prisoner of Azkaban

Harry Potter Boxed Set Books 1-4

Harry Potter Collection (Harry Potter, #1-6)

nan

Harry Potter and the Cursed Child, Parts One and Two

Harry, A History: The True Story of a Boy Wizard, His Fans, and Life Inside the Harry Potter Phenomenon
Complete Harry Potter Boxed Set

The Chronicles of Narnia: The Lion, the Witch and The Wardrobe (Sheet Music)

The Country Mouse and the City Mouse, The Dog and His Bone, The Fox and the Crow (A Little Golden Book)
The Lion, the Witch and the Wardrobe

Harry Potter and the Chamber of Secrets: Sheet Music for Flute with C.D

Billions and Billions: Thoughts on Life and Death at the Brink of the Millennium
The Hobbit and The Lord of the Rings

The agony and the Ecstasy: A Biographical Novel of Michelangelo

Kuva 42. Sisaltépohjaisen suosittelualgoritmin tuottamat suositukset.

Heti alkuun voidaan huomata, miten suosittelija ehdotti ensimmaiseksi todenna-
koisesti kaikki kirjadatassa olevat kirjat, jotka liittyvat Harry Potteriin. Tama on
hyva esimerkki sisaltdpohjaisen suosittelualgoritmin yksinkertaisuudesta. Sen
tuottamat suositukset ovat osuvia siina, etta ne kuuluvat kayttajan pitamaan kir-
jallisuuteen, mika tekee suosituksista hyvin persoonallisia. Sisaltdpohjainen
suosittelualgoritmi antoi myds kaikki mahdolliset kirjasuositukset liittyen Harry
Potteriin. Sosiaalisen median yhteisdpalvelussa tallainen suosittelu olisi hyvin
tehokas loytamaan kayttajalle nopeasti tarkennettua sisaltda, josta han pitaisi.
Yhteisopalvelut sisaltavat tuhansittain erilaisia julkaisuja, joten nopea ja tarkka

suosittelu voisi olla joissain tapauksissa varsin katevaa.

Mutta voivatko suositukset olla lilan persoonalliset? Yksi kirjasuosituksista, The
Country Mouse and the City Mouse; The Fox and the Crow; The Dog and His
Bone on lastenkirja, mika taas ei kuulu kayttajan 314 lempikirjallisuuteen eli se
on todennakaoisesti huono suositus. Vaikka suositukset ovat tarkkoja, ne karsi-
vat monipuolisuuden puutteesta. Yhteisdpalvelussa on tarkeaa pystya pitamaan
kayttajan mielenkiinto ylla ja suositella tarpeeksi monipuolista sisaltdéa, minka

suhteen sisaltopohjainen suosittelija nayttaa takkuilevan.



63

Tassa suosittelussa korostuu entistd enemman tuotteilla seka kayttajilla olevat
maarittelyt. Jos kayttaja rajoittaa itsestaan annettujen tietojen jakamista suosit-
telualgoritmin kasiteltavaksi, silld on suora vaikutus suosituksiin. Sosiaalisen
median yhteisopalvelun kayttajilla voi olla taman takia varsin erilaiset kayttoko-
kemukset. MyOs tuotteille annettujen maarittelyjen painoarvo nousee sisalto-
pohjaisessa suosittelijassa. Jos kayttaja laittaa omaan julkaisuun kirjoitusvir-
heen tai muun vaaran maarittelyn, algoritmi ei valttamatta ota julkaisua suositte-
lussaan huomioon tai saattaa vahingossa suositella sita vaaranlaiselle kaytta-
jalle. Yhteisopalvelussa tamanlainen suosittelujen arvaamattomuus ei ole toivot-
tua, koska se voi todennakdisesti vaikuttaa taas kayttajien kayttokokemukseen
negatiivisesti. Ongelmaa voisi mahdollisesti pienentaa jalleen jonkinlaisella ra-
joituksella, esimerkiksi kayttamalla sisaltopohjaista algoritmia vain tiettyyn yhtei-

sopalvelun sisaiseen ominaisuuteen, kuten sisallon tarkennettuun hakemiseen.

6 Yhteenveto

Insindorityon tavoitteena oli tutkia, miten kaytetyimmat suosittelualgoritmimallit
toimivat ja miten niitd kaytetaan sosiaalisen median yhteisopalveluissa. Tavoit-
teena oli taman pohjalta selvittda, minkalainen suosittelualgoritmi sopisi parhai-
ten sosiaalisen median yhteisopalvelualustalle. Tyossa tutkittiin tarkemmin kay-
tetyimpien suosittelualgoritmien toimintaa samankaltaisuuden mittojen avulla ja
vertailtiin niiden heikkouksia ja vahvuuksia. Samalla tarkasteltiin suosituimpia
yhteisdpalveluja ja sita, miten ne kayttavat suosittelualgoritmeja omilla alustoil-
laan. Lisaksi pohdittiin sosiaalisen median vaikutusta suosittelualgoritmin toi-
mintaan. Lapikaytyjen suosittelualgoritmien vertailemiseksi luotiin kolme suosit-
telualgoritmiprototyyppia, joiden avulla tehtiin kirja-datasetin pohjalta valitulle
kayttajalle suosituksia. Saatuja suosituksia vertailtiin keskenaan ja pohdittiin nii-
den avulla algoritmien soveltuvuutta sosiaalisen median yhteisopalvelun alus-

talle.

Prototyypeissa kaytettiin muistipohjaisia eli kayttaja- ja tuotepohjaista yhteistoi-
minnallisia suosittelualgoritmeja seka sisaltdopohjaista suosittelualgoritmia. Jo-

kainen prototyyppi saatiin toimimaan ja tuottamaan haluttu maara suosituksia
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onnistuneesti. Tuloksien pohjalta saatiin selville, mita suosittelualgoritmi ottaa
huomioon suosituksia tehdessaan seka miten erilaiset tekijat, kuten kasiteltavan

datan maaritykset voivat vaikuttaa saatuihin suosituksiin.

Kayttajapohjainen yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi tuotti valitulle kaytta-
jalle monipuolisia suosituksia. Osa oli persoonallisia, mutta ehdotuksissa huo-
mattiin olevan eniten kayttajan mieltymyksista poikkeavia suosituksia. Sosiaali-
sen median yhteisOpalvelussa suositaan persoonallisia suosituksia seka vaihte-
lua, milla valtetaan kayttajan tylsistymista. Mutta liilan vaihtelevilla ja erikoisilla
suosituksilla voi olla riski aiheuttaa huonoja ehdotuksia, mika taas voi vaikuttaa
kayttajan kayttokokemukseen negatiivisesti. Tuotepohjaisen yhteistoiminnalli-
sen suosittelualgoritmin tulokset olivat kayttajapohjaiseen verrattuna persoonal-
lisempia eli suositukset vastasivat kayttajan henkilokohtaisia mieltymyksia. Suo-
situksista nousi yksi poikkeava suositus, mika tuo kayttajalle hieman vaihtelua
altistamalla hanet uudelle sisalldlle, mika vaikuttaa juuri sopivalta maaralta sosi-
aalisen median yhteisOpalvelussa. Toisaalta huomattiin, kuinka yhteisdpalvelun
kayttajien tekemat maarittelyvirheet voivat heikentaa tuotepohjaisen suosittelu-
algoritmin tehokkuutta. Sisaltépohjaisen suosittelualgoritmin tulokset olivat kai-
kista yksinkertaisimmat. Sen suositukset olivat tarkkoja ja osuvia, mika on toi-
vottua sosiaalisen median yhteisOpalvelussa. Kuitenkin suositukset osoittivat
puutetta monipuolisuudessa. Sosiaalisen median yhteisdpalvelussa pyritaan pi-
tamaan kayttajan mielenkiintoa ylla tarjoamalla erilaista sisaltoa, ettei kayttaja

tylsisty ja lopeta yhteisopalvelun kayttoa.

Saatujen tuloksien ja niiden vertailun pohjalta ajattelen, etta kolmesta algorit-
mista tuote-tuotepohjainen yhteistoiminnallinen suosittelualgoritmi toimisi par-
haiten koeasetelman sosiaalisen median yhteisdpalvelulle. Sen paapaino pysyy
persoonallisissa suosituksissa, kuten sisaltdopohjaisessa suosittelualgoritmissa,
mutta sen lisaksi se altistaa kayttajan aina silloin talloin uudelle, vaihtelevalle si-
salldlle, kuten kayttajapohjaisessa suosittelualgoritmissa. Pitaa kuitenkin muis-
taa, etta suosittelualgoritmeja seka sosiaalisen median yhteisdpalveluja on mo-

nenlaisia. Suosittelualgoritmin soveltuvuus ja hyodyllisyys riippuvat paljolti pal-
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velun tarjoajan asettamista kayttotarkoitustavoitteista, mika tekee suosittelual-
goritmin soveltuvuudesta enemman tapauskohtaisen. Tamankaltaiset testit
seka erilaisten suosittelualgoritmien vertailut voivat kuitenkin tarjota tienviittaa

kehittdjille ja palveluntarjoajille suosittelualgoritmin valitsemisessa.

Taytyy myds ottaa huomioon, etta vertailussa kaytettiin 20 suositusta. Sosiaali-
sen median yhteisopalvelut sisaltavat valtavia maaria dataa, joita suosittelija

kay jatkuvasti Iapi. Koeasetelma oli tahan verrattuna varsin yksinkertainen, joten
on mahdollista, etta tassa vertailussa tehdyt havainnot voivat olla sita erilaisem-
pia, mita isompia ja monimutkaisempia datasetteja algoritmit seulonnassaan
kayttavat. Pitaa myos huomioida, etta tassa tydssa kasiteltiin kolmea kaytetyinta
suosittelualgoritmimallia. Naiden lisdksi on monia muitakin malleja, joista proto-
tyyppia ei ehditty tekemaan. Voi olla, etta joku kasittelemattomista suosittelual-
goritmimalleista soveltuisi viela paremmin sosiaalisen median yhteisopalvelulle.
Tyota voisi jatkossa laajentaa skaalaamalla prototyyppien kayttamaa datasettia
vastaamaan paremmin sosiaalisen median yhteisdpalvelun dataa seka testaa-
malla muita suosittelualgoritmimalleja ja samankaltaisuuden mittoja. Tata insi-
noorityota voidaan kayttaa myos apuna muille samankaltaisille tutkimuksille

seka suosittelualgoritmien toiminnan perehdyttamisessa.
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