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1 Johdanto

Internetissd on valtavasti informaatiota, minka takia tietyn tiedon 1oytdminen on
hankalaa. Kayttdjdd vastaan tulee paljon turhaa informaatiota, mutta oleellinen
tieto odottaa 16ytdjaansad. Entd jos joku toinen onkin jo 16ytanyt kaipaamallesi
asialle hyvén tietoldhteen? Jos tunnet kyseisen henkilon, han voi suositella sinulle
kyseistd lahdettd. Ndin onnellisesti kidy kuitenkin vain harvoin. Voisiko hyvéksi

koettuja paikkoja suositella jotenkin automaattisesti?

Verkkokaupat haluavat tarjota asiakkailleen ldhikaupan tuntua: asiakkaat tunte-
vat kauppiaan ja kauppias asiakkaat ja heiddn tarpeensa. Tahdn kaupat pyrkivat
tarjoamalla asiakkailleen personoituja kullekin asiakkaalle yksilollisid palveluja.
Jos asiakas kokee palvelun tarpeitaan tyydyttavaksi, han kdyttda palvelua useam-
min. Tama lisdd kdyttdjauskollisuutta ja kauppiaan tuloja. Yksilollisten palvelu-
jen antaminen edellyttdd kuitenkin paljon tietoa asiakkaista ja heiddn mieltymyk-
sistddn. Sahkoistynyt kaupankdynti (verkkokaupat, kanta-asiakaskortit) mahdol-
listaa suuren informaatioméadran kerddmisen suhteellisen nopeasti. Suuren infor-
maatiomddrdn kasitteleminen ei kuitenkaan suju ihmisiltd helposti, vaan kisitte-

lyyn tarvitaan automaattisia menetelmia.

Edellisille tilanteille yhteisend tekijand on tavoite tarjota kayttédjdlle se mitd han
tarvitsee (tai luulee tarvitsevansa). Tamén tavoitteen toteuttamiseksi on kehitetty
suosittelijajirjestelmiii (recommender systems), jotka suosittelevat kayttdjille pal-
veluja !, joista hdn saattaisi olla kiinnostunut. Suosittelijajirjestelmien toimin-
ta voi perustua esimerkiksi kdsin méariteltyihin produktiosdantoihin (ks. esim.
www.broadvision.com). Tama ei kuitenkaan ole tehokasta. Aktiivisen tutkimuk-

sen kohteena ovatkin jarjestelmat, jotka osaavat automaattisesti tehda suosituseh-

lYksinkertaisuuden vuoksi puhutaan palveluista, vaikka tarkoitettaisiin my6s dokumentteja

ja tuotteita.
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dotuksia asiakas- ja tuotetietojen sekéa asiakkaiden (oletettujen) mieltymysten pe-

rusteella.

2 Menetelmat

Suosittelijajarjestelméat hyodyntavit kayttdjaprofiileja, palvelutietoja ja kdyttdjien
palveluille antamia arvosanoja méaédrittdessddan mitd palveluita kullekin kaytt&jal-

le kannattaa suositella.

Tietoja voidaan kerédtd eksplisiittisesti tai implisiittisesti. Eksplisiittisessd tietojen ke-
ridmisessi kayttajaprofiilit muodostetaan esimerkiksi rekisterdintilomakkeen poh-
jalta. My©os palveluiden arvosanojen antaminen on aktiivista toimintaa. Kayttaja

antaa arvosanan jollakin skaalalla esim. yhdestad (huono) viiteen (hyva).

Implisiittisessi tavassa tulkitaan kayttdjan kayttdytymistd ja hdnen tekemidédn va-
lintoja. Esimerkiksi usein vierailtu www-sivu tai paljon ostettu tuote saa korkeat
arvosanat [BHK98]. Tassd yhteydessd arvosanojen sijata puhutaan usein ddnista.

Usein vierailtu sivu saa paljon kavijoitd 1. 4dnié, ja siten se arvostetaan korkealle.

Implisiittisessa tietojen kerddmisessd on aina virhetulkinnan mahdollisuus. Kayt-
tdjan ostaessa tuotteen oletetaan, hin pitdd tuotteesta tai tarvitsee sitd. Mutta ta-
ma oletus voi olla virheellinen, koska tuote saattaakin esimerkiksi olla lahja jolle-
kin toiselle henkil6lle tai muutoin toisen henkilon pyynnosta ostettu. Eksplisiit-
tinen tietojen kerddminen vaatii kayttdjalta aikaa ja normaaliin toimintaan nih-
den yliméardistd ponnistelua. Tdma saattaa olla kédyttdjastd vastenmielistd, eikd
hédn endd palaa takaisin. Toisaalta kdyttdja voi sitoutua palveluun paremmin, kun
hdn huomaa, ettd palvelua yritetddn parantaa hinelle sopivaksi. Eksplisiittisesti
saadut tiedot ovat ehka tarkempia kuin implisiittisesti saadut, mutta tdima edel-

lyttda, ettd kdyttdja vastaa totuudenmukaisesti, ja ettd hdn toimii samoin kuin



vastaa. Annettujen tietojen varmentaminen voi siis olla tarpeen.

Tarkimmat kéyttdjien profiilit ja suosituimmat palvelut saadaan parhaiten selvil-
le yhdistamallad eksplisiittinen ja implisiittinen tiedonkerdys. Yhdistdmisen avul-
la voidaan tarkistaa eri menetelmilld saatuja tietoja. Ndin kéyttdjan profiilista saa-

daan luotettavampi ja totuudenmukaisempi.

Onnistunut kéyttdjdprofiilitietojen méaaritys ja tietojenkerdys on oleellinen edelly-
tys suosittelijajarjestelméan virheettomalle toiminnalle [Buo01]. Jarjestelmid suun-
niteltaessa on my0s otettava huomioon arvosanojen epétasainen jakautuminen
palveluiden kesken [BHK98]. Osa palveluista saa paljon ddnid, osa ei yhtdan.
On myos huomattava, ettd absoluuttiset arvosanat eivat valttamatta ole tarkeitd,
vaan niiden suhde antajaan tulisi ottaa huomioon [BHC98]. Eri kédyttdjien henki-

Iokohtaiset asteikot voivat olla erilaiset.

Suosittelijajdrjestelmét voidaan jakaa yhteisdsuodatusjirjestelmiin (collaborative fil-
tering systems) ja sisiltdosuodatusjirjestelmiin (content-based filtering systems). To-
sin on myos olemassa jédrjestelmid, jotka ovat ndiden hybrideja eikd raja muuten-

kaan aina ole ihan selva.

2.1 Sisdltosuodatusjirjestelmat

Sisdltosuodatussuosittelija analysoi palveluiden sisdltod/ominaisuuksia tehdes-
sadn padatostd suosittelemisesta. Menetelma sopii tilanteisiin, jossa palveluita voi-
daan helposti analysoida tietokoneella (selkedt attribuutit) ja kdyttdjan padtos
tuotteen sopivuudesta ei ole kovinkaan subjektiivinen [Buo01]. Koska suositel-
tavan palvelun valinta perustuu palvelun ominaisuuksiin, kdyttdjdlle voidaan
tarjota aivan uuttakin vaihtoehtoa eli sellaista, jota kukaan ei ole vield arvioi-
nut [Pop01]. Tiivistetysti voi sanoa, ettd sisdltdsuodatusjirjestelmd on parhaim-

millaan suositellessaan vahdn tunnettuja palveluja kayttdjille, joilla on yksilolli-



4

sid mieltymyksid tilanteessa, jossa kdyttdjatiedot ovat heikot, mutta palveluista

on hyvit tiedot [MoRKO00].

Sisaltopohjaistasuosittelijaa voidaan kdyttda esimerkiksi artikkelitietokannassa.
Kéayttdjan luettua artikkelin hanelle voidaan tarjota listaa muista samankaltaisista
artikkeleista. Téllaisia dokumentteja voidaan 16ytdd esim. siten, ettd kutakin do-
kumenttia kasitellddn vektorina sanojen frekvensseistd. Laskemalla kahden ndin
saadun vektorin vélisen kulman kosini saadaan mitta dokumenttien samankal-

taisuudelle [BHK9S].

Toisaalta tavallinen hakukonekin voidaan ajatella sisdltopohjaiseksi suositelijak-
si. Hakeehan se joitain avainsanoja vastaavia dokumentteja. Tdma4 ei tosin usein
vield anna hyviad tuloksia, mutta liittdmallda kuhunkin dokumenttiin arvosana
pddstaan parempiin tuloksiin. Esimerkiksi Google:ssa kdytetddn implisiittista da-
nestysmentelmaad: linkki sivulta A sivulle B tulkitaan A:n daneksi B:lle. Mitd enem-

mén sivulle on linkkejé, sitd paremman arvosanan se saa.

Verkkokaupassa, missd kayttdjat usein padsevat antamaan arvosanoja tuotteil-
le, siséltosuosittelija voisi mddrittdd, asiakkaan tarkastellessa jotain tuotetta, kai-
kille saman tuotekategorian sisélld oleville muille tuotteille ennustearvosanat ja
suositella kayttdjdlle parhaan arvosanan saanutta tuotetta. Huomattavaa on, etta
suosittelija suosittelee vain sellaisia tuotteita, jotka ovat samankaltaisia kayttdjan

muuten tarkastelemiin tuotteisiin.

2.2 Yhteisosuodatusjdrjestelmit

Yhteisosuodatuksessa kayttdjaprofiilit ja kdyttdjien antamat arvosanat nousevat
keskeisiksi. Nyt ei siis etsitdkddn pidetyn tuotteen kanssa samankaltaisia mui-
ta tuotteita, vaan etsitddn tuotteita, joista muut samankaltaiset kdyttdjat pitavat.

Kéytannossa yritetddn ennustaa tietyn aktiivisena olevan kayttdjan antamaa ar-
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vosanaa jollekin palvelulle, kun tiedetddn minkdlainen hdn on suhteessa muihin

Kayttajiin [BHK98].

Yhteisosuodatusmenetelmien hyva puoli on se, ettd niiden toiminta ei riipu pal-
veluista tai niilden ominaisuuksista [HKR00, MoRKO00]. Kuitenkin menetelma edel-
lyttad, etta kayttdjista tiedetddn kohtuullisen paljon [MoRKO00, Buo01, BHC98]. Li-
saksi kayttdjaprofiilien on oltava osittain paallekkaisia [BHC98]. Kayttdjien miel-

tymysten tulisi myos olla samansuuntaisia [MoRKO0].

Palveluita, joita ei ole arvosteltu, ei pystytd suosittelemaan [MoRKO00]. Taémaén ta-
kia uuden palvelun ilmaantuessa menee jonkin aikaa ennenkuin jarjestelma ru-
peaa suosittelemaan sitd [BHC98]. Kayttdjaprofiileissa olevat aukot ja arvosano-
jen epdtasainen jakautuminen palveluille aiheuttaa sen, ettd vaikka jarjestelmien
antamat suositukset ovat usein oikein, ne menevit toisinaan myds tdysin pieleen

[HKROO].
Kayttdjia voidaan kasitelld yksittdisind, mutta erityisesti, jos kayttdjid on paljon,
voi olla tarpeen muodostaa kayttdjaryhmia. Talloin kukin kayttdja maaritelldan

johonkin ryhmé&an kuuluvaksi ja hanelle tarjotaan hdanen ryhmaéprofiilinsa mu-

kaisia tuotteita.

Yhteisosuodatusjdrjestelmét voidaan jakaa muistiperustaisiin (memory-based) ja

malliperustaisiin (model-based) jarjestelmiin.

2.2.1 Muistiperustaiset jarjestelmait

Muistiperustaiset jarjestelmat kayttavat koko kayttdjatietokantaa tehdessdan suo-

situksia. [BHK98]

Merkitaan kayttdjan ¢ palvelulle j antamaa arvosanaa v;;:11d. Jos merkitdan 7;:11a

palveluja, jotka kdyttdja ¢ on arvostellut, niin kédyttdjan ¢ arvosanojen keskiarvo



saadaan lausekkeesta
V; = m Z Uij-

Aktiivisen kdyttdjan a arvosanaa ennustettaessa kdytetddn tietoja kayttdjastd ja
tietokannasta laskettuja painoarvoja. Ennuste aktiivisen kdyttdjan palvelulle j an-

tamalle arvosanalle on
n
DPaj = 17& + KZZU(CL, ’L)(UZ] - @i),
i=1

missd n on sellaisten kéyttdjien lukumaéérs, joiden painoarvot ovat (aidosti) posi-
tiivisia. Termi x on normalisoija, jonka avulla huolehditaan siitd, ettd painoarvot

w(a, ) summautuvat 1:ksi.

Painoarvot kuvaavat kdyttdjien samankaltaisuutta. Erds tapa maarittda painoar-
vot on tarkastella kdyttdjien antamia arvosanoja [BHK98]. Talloin kayttédjien a ja ¢

valinen korrelaatio on

>(Vaj = Ua) (vij — ;)

> (Vaj = Va)? Tj(vij — 0:)?

w(a, i) =

missd summat lasketaan niiden palveluiden yli, jotka seka kayttdja a etta kayttdja

1 ovat arvostelleet.

Painoarvot voidaan laskea myods menetelmalld, joka perustuu dokumenttien sa-
mankaltaisuuden laskemiseen [BHK98]. Nyt kukin dokumentti ajatellaan kaytta-
jaksi, palvelut sanoiksi ja arvosanat frekvensseiksi. Painoarvot saadaan lauseek-

keesta

Uaj Uij

N Z 2 2
j \/Zkela Vak \/Ekeli Uik

Muistiperustaisten jdrjestelmien ongelmana on laskennan hidastuminen kaytta-

w(a, i)

jien lisdantyessd. Talloin myos todenndkoisyys yhteisille palveluille kdyttdjien A

ja B vililla laskee.



2.2.2 Malliperustaiset jarjestelmait

Malliperustaisten jdrjestelmien ideana on, ettd kdyttdjatietokannan perusteella ra-
kennetaan malli, jota kdytetddn tekemddn ennustuksia [BHK98]. Malli opitaan
jonkin opetusaineiston pohjalta ja sitd voidaan korjata tarvittaessa. Malli voi olla
mika tahansa esimerkiksi produktiosddntokokoelma [BHC98] tai neuraaliverkko.

Useimmiten kuitenkin on kdytetty todenndkoisyysperustaisia malleja.
Todennidkoisyysndkokulmasta tarkasteltuna me yritimme laskea odotusarvon kayt-
tdjan antamalle arvosanalle, kun me tieddmme jotain kédyttdjastd. Taméd voidaan
formuloida seuraavasti

Paj = E(Uaj) = ZP<UGJ' = i|var, k € 1) 1,

m
=0

missd arvosanat saavat kokonaislukuarvoja 0:sta m:aan [BHK98].

Todenndkoisyyksistd on helppo siirtyd Bayes-verkkoihin. Palveluja voidaan aja-
tella muuttujina, jotka kuvataan Bayes-verkon solmuina. Muuttujien arvot ovat
kyseisen palvelun saamat arvosanat. Opitussa Bayes-verkossa solmun vanhem-
pien voidaan ajatella olevan parhaita ennustajia solmun arvolle. Solmujen ehdol-
liset todenndkoisyydet voidaan esittdd padtdspuuna, jonka avulla suosittelijajdr-

jestelmad tekee paatoksensa [BHK98].

Suositteluongelma voidaan myos ndhda klusterointiongelmana, jolloin kaytetta-
vissd on lukuisia ratkaisuvaihtoehtoja. Yksi vaihtoehto on olettaa kunkin arvosa-
nan todenndkoisyys ehdollisesti riippumatoksi jonkin latentin luokkamuuttujan
C suhteen:

P(C=c,uvy,...,v,) =P(C=c) ﬁP(vi\C =c).

=1

Luokkamuuttujan arvojen maédrittdminen ja mallin oppiminen palautuu dérel-
listen sekoitemallien (finite mixture models) [TSM85] oppimisongelmaksi, joihin

on useita ratkaisuja. Toisaalta, jos kdyttédjistd on tehty ryhméprofiileja, voidaan
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ongelmaa tarkastella naiivi-Bayes -luokitteluongelmana, jossa luokkamuuttujan

C arvot vastaavat nditd ryhmaprotfiileja.

Sekoitemallien perheeseen kuuluva aspektimalli (aspect model) [HoP99, Pop01]
on vield yksi tapa ratkaista yhteisosuositusongelma. Siind jokaiseen pariin (7, j)
liitetddn latentti luokkamuuttuja z. Oletuksena on, ettd kayttdja ¢ ja palvelu j ovat
riippumattomia annettuna z. Formaalisti siis
P(i,j) = 3_ P(2)P(ilz) P(j|2).
2€Z

Mallia voidaan opettaa odotusarvonmaksimointialgoritmilla (expectation maximiza-
tion, EM). EM-algoritmissa on kaksi askelta: ensimmadisessé askeleessa (E) laske-
taan puuttuvan arvon odotusarvo ja toisessa askeleessa (M) pdivitetddn mallin
parametreja, siten ettd parametrien posterioritodenndkoisyys maksimoituisi. As-

pektimallin tapauksessa E-askel on

P(z)P(i[2)P(j|z)
Yoez P(Z)P(i]2) P(j]2')

P(zli,j) =

M-askeleessa tehdddn kaksi pdivitysta:

Zj n<ZaJ)P<Z|Za.7)

P(i =
() = = PGl )

ja
P =
(]‘Z) ij,iP(Z‘j',i) 3

missd n(i, j) on parien (4, j) lukuméddrd. Kun malli on opittu, kédyttdjille a suosi-

teltavat palvelut j voidaan laittaa jarjestykseen todenndkoisyyden P(a, j) perus-

teella. Korkeimman todennékdisyyden saanut pari on paras suositus.

Edelld kuvattu aspektimalli ei ota mitddn kantaa sithen millaisia palvelut ovat.
Palveluiden sisdltoon kantaa ottavaa aspektimallia on tarkasteltu ResearchIndex-
artikkelitietokannan kontekstissa Popescuin et al. artikkelissa [Pop01]. Edelld ku-

vatussa mallissa ei mydskddn oteta huomioon kéyttdjien palveluille antamia ar-
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vosanoja. Tamd voidaan tehdd ottamalla malliin mukaan muuttuja, jonka arvot

vastaavat palveluiden mahdollisia arvosanoja [HoP99].

3 Sovellusesimerkkeja

Enemman tai vihemmaén kaupallisia sovelluksia on tehty pilvin pimein ja lisda

tulee koko ajan. Tassa viitteitd joihinkin sovellusesimerkkeihin.

Minnesotan yliopiston tutkimusprojektit GroupLens [MRK97, Res94] ja Movie-
Lens (www.movielens.com) ovat tunnettuja. Ndistd projekteista on kehittynyt

kaupallinen sovellus NetPerceptions (www.netperceptions.com).

Alexa (www.alexa.com) on ilmainen Microsoftin Internet Exploreriin asennettava

selainplugin, joka suosittelee linkkejd muiden kéyttédjien tapojen pohjalta.

Suosittelijajdrjestelmid kdytetddn myos useissa verkkokaupoissa. Téllaisia ovat

esimerkiksi Amazon.com, CDNow.com ja Levis.com.

Monissa ECommerce-palvelimissa on mukana personointipalveluja mahdollis-
tavia tyokaluja. Téllaisia ovat esimerkiksi Microsoftin SiteServer (www.micro-
soft.com/siteserver/) ja Bean WebLogic Portal (www.bea.com/products/web-

logic/portal/).

4 Lopuksi

Suositteluongelma voidaan palauttaa moniin muihin ongelmiin, joten suositte-
lijajarjestelmid voidaan toteuttaa monin eri tavoin. Kaikilla toteutustavoilla on
omat hyvit ja huonot puolensa. Valittava menetelma riippuu aina sovelluskoh-

teesta.

Suosittelijajdrjestelmét ovat tarked tutkimuskohde, koska informaation maara li-
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sadantyy koko ajan. Tarpeellisen tiedon 16ytdmistd on helpotettava - ihmisilld ei

ole aikaa tarpoa turhan tiedon suossa.

Suosittelijajarjestelmiin liittyy my6s uhkakuvia. Voiko kéyttdjd olla varma, ettd
hén saa suosituksia puolueettomasti? Suositteleeko verkkokauppa vain tuottei-
ta, joissa on suuri kate? On my0s esitety, ettd suosittelijajarjestelméan tulisi osata

tarvittaessa perustella padtoksidan kayttajalle [HKROO].

Sahkoinen kaupankédynti pitdd personoituja palveluja ja tehokkaita suosittelijajdr-
jestelmid edellytyksena tuottoisaan kaupankayntiin. Ensin olisi kuitenkin saatava
perusta kuntoon. Heikko kdytettdvyys on yksi suurimpia syitd verkkokauppojen

huonolle menestykselle [Nie01].
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