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1 Johdanto

Suositusjérjestelmit ovat syntyneet kasvaneen tiedon méérén seurauksena, tarkoitukse-
naan auttaa kayttdjid 10ytdmadn etsimiinsa tietoa tai heité kiinnostavaa siséaltod. Nykydin
suositusjarjestelmid on kiytdssa esimerkiksi verkkokaupoissa, sosiaalisen median palve-
luissa ja suoratoistopalveluissa. Suositusjérjestelmat tuottavat kayttdjdlle suosituksia nii-
den tietojen pohjalta, joita jarjestelmaélld on kayttdjastd ja hanen aiemmin kuluttamastaan
siséllostd. Suosituksia voidaan muodostaa analysoimalla tiedon sisdltod sekd kéyttdjien ja
tuotteiden kulutushistoriaa.

Pitkddn suositusten laadun arvioinnissa keskityttiin mittaamaan ainoastaan, kuinka
tarkasti suosituksen ennustettu kiinnostavuus kéyttdjille vastasi kdyttdjan todellista kiin-
nostusta tuotteeseen. Sittemmin on kuitenkin korostettu, ettd pelkki suositusten tarkkuus
el riitd takaamaan kayttdjityytyvéaisyyttd. Suositusten laadun arvioinnissa tulisi ottaa huo-
mioon my0s muita ominaisuuksia, kuten suositusten monipuolisuus. Tdssé tutkielmassa
keskitytdédn suositusten monipuolisuuden tarkasteluun.

Suositusten monipuolisuutta tarkastellaan kahdesta ndkdkulmasta. Suositusten yksi-
16kohtainen monipuolisuus (individual diversity) mittaa yksittdiselle kdyttdjdlle muodos-
tetun suositusten joukon monipuolisuutta [Adomavicius ja Kwon 2009]. Suositusten yh-
teisdkohtainen monipuolisuus (aggregate diversity) puolestaan mittaa, kuinka tasaisesti
jarjestelmén tuottamat suositukset jakautuvat kaikkien tuotteiden kesken [Ho et al. 2014].
Tutkielman tavoitteena on selvittdd, miten suositusten monipuolisuutta on pyritty paran-
tamaan ndistd kahdesta eri ndkokulmasta. Tutkielma antaa katsauksen eri tapoihin mitata
suositusten yksilokohtaista ja yhteisokohtaista monipuolisuutta sekd suositusten moni-
puolisuuden parantamiseksi kehitettyihin menetelmiin. Tutkielmassa keskitytdan erity-
sesti menetelmien ja niiden testauksen tarkasteluun.

Luvussa 2 tarkastelemme suositusjirjestelmien ominaisuuksia ja erilaisia tapoja suo-
dattaa tietoa. Esitimme liséksi eri tapoja mitata suositusten tarkkuutta eli niiden soveltu-
vuutta kohdekayttdjille. Luvussa 3 tarkastelemme suositusten yksilokohtaista monipuo-
lisuutta sekd sen mittaamista ja arviointia. Tarkastelemme useita erilaisia suositusten yk-
silokohtaista monipuolisuutta lisdévid menetelmid ja kahta erilaista tapaa luokitella nita
menetelmid. Luokittelu voidaan tehdé kaytettdvén tiedon tai menetelmén rakenteen mu-
kaan. Luvussa 4 tarkastelemme suositusten yhteisdkohtaista monipuolisuutta sekd sen
mittaamista ja arviointia. Tarkastelemme useita erilaisia suositusten yhteisokohtaista mo-
nipuolisuutta edistdvid menetelmid. Jaottelemme menetelmét kahteen ryhméén niiden ra-
kenteen mukaan. Luvussa 5 tarkastelemme ja vertailemme menetelmien ldhtokohtia ja

testausta.



2 Suositusjirjestelmat

Suositusjirjestelmét (recommender systems) ovat jédrjestelmid, jotka pyrkivét tuottamaan
kayttdjilleen suosituksia heitd kiinnostavasta sisdllostd. Suositusjérjestelmédt ovat olleet
tutkimuksen kohteena 1990-luvulta 14htien, kun ensimmaéiset tutkimukset aiheesta jul-
kaistiin.

Suositusjérjestelmat kerddvat kayttdjiltd arvioita tuotteista eksplisiittisesti tai impli-
siittisesti. Eksplisiittiset arviot ovat kayttéjén itsensd antamia ja implisiittiset arviot kayt-
tdjan toiminnoista johdettuja. Arvioilla on erilaisia mahdollisia asteikkoja. Arviot voidaan
ilmaista esimerkiksi numeroina tai tdhtiné jollakin asteikolla, kuten 1-5. Arviot voidaan
myo0s ilmaista sanallisesti jirjestyksellisin termein, kuten: vahvasti samaa mieltd, samaa
mieltd, neutraali, eri mieltd ja vahvasti eri mielti. Binéérisilla arvioilla on kaksi mahdol-
lista arvoa, kuten hyvé ja huono. Unaarisilla arvioilla on ainoastaan myonteinen tulkinta,
joka voi olla esimerkiksi ostotapahtuma. Arvion puuttuminen merkitsee sité, ettd kaytta-
jén ja tuotteen vilinen suhde on tuntematon. [Schafer et al. 2007]

Jarjestelma pyrkii arvioimaan kéyttdjille tuntemattomien tuotteiden hyddyllisyyden
ja suosittelee kayttijélle niitd tuotteita, joilla on korkeimmat arviot. Arvio hyddyllisyy-
destd ilmaistaan tyypillisesti ei-negatiivisena kokonaislukuna tai reaalilukuna rajatulta as-
teikolta. Tdma voidaan muotoilla seuraavasti. Olkoot U kayttdjien joukko ja I tuotteiden
joukko. Olkoon 7' funktio, joka madrittad tuotteen i € I hyodyllisyyden kayttdjalle u €
U siten, ettd v': U X I - R, missd R on mahdollisten arvioiden jérjestetty joukko. Nyt
kayttdjille u voidaan suositella tuotteita i, joilla on korkeimmat arviot r'(u, i). [Adoma-
vicius ja Tuzhilin 2005]

Suosittelujédrjestelmien kayttimat menetelmédt jaetaan suositusten muodostuksessa
kaytettdvin tiedon mukaan yleisimmin siséltoperusteiseen suodattamiseen (content-ba-
sed filtering), yhteistoiminnalliseen suodattamiseen (collaborative filtering) ja hybridi-
menetelmiin [Balabanovi¢ ja Shoham 1997]. On olemassa myds menetelmid, joita ei
voida sijoittaa nédihin kategorioihin, mutta tissa tutkielmassa kisitellddn ainoastaan ndita

yleisimpid menetelmien tyyppeja.

2.1 Siséltoperusteinen suodattaminen

Sisdltoperusteiset suodatusmenetelmét suosittelevat kdyttdjidlle samankaltaisia tuotteita
kuin ne, joista hin on aiemmin pitdnyt [Balabanovi¢ ja Shoham 1997]. Samankaltaisuus
madritetddn tuotteiden siséllon tai ominaisuuksien perusteella. Kayttijan suositukset pe-
rustuvat siis tuotteiden kuvauksiin ja kayttéjéprofiiliin eli tietoon kayttéjén kiinnostuksen
kohteista [Pazzani ja Billsus 2007]. Esimerkiksi elokuvia suositeltaessa voidaan kéyttaa
ominaisuuksia, kuten genre, julkaisuvuosi, ohjaaja ja tuotantoyhtid. Kun kaikkia tuotteita
kuvataan samoilla attribuuteilla, joilla on joukko tiedettyjd arvoja, on kyse rakenteelli-

sesta datasta. [Pazzani ja Billsus 2007]. Rakenteettomalla datalla, kuten uutisartikkeleilla



tai muilla tekstidokumenteilla, ei puolestaan ole vastaavia attribuuttien arvoihin perustu-
via kuvauksia [Pazzani ja Billsus 2007].

Tekstimuotoisten tuotteiden kuvaus voidaan muodostaa analysoimalla tekstin sisél-
tod. Tyypillisesti sisdllostd erotetaan olennaisia avainsanoja, joita voidaan kéyttda tuot-
teen kuvaamiseen. Sanan k; merkittdvyys dokumentissa d; ilmaistaan kertoimella w; ;,
joka voidaan maarittdd usealla eri tavalla. Yksi tunnetuimmista menetelmistd avainsanan
merkittivyyden mittaamiseen on TD-IDF-méére (term frequency - inverse document fre-
quency). Olkoot kayttdjille mahdollisia suositeltavia tekstidokumentteja M kappaletta, ja

m; on niiden dokumenttien lukumééri, joissa avainsana k; esiintyy. Avainsana k; esiin-
tyy dokumentissa d; yhteensé f; ; kertaa. Nyt avainsanan k; termin frekvenssi dokumen-

tissa dj on

fij

TF; _
max,f, j

g~

missd max, f, ; on kaikkien dokumentissa d; esiintyvien avainsanojen k, esiintymisker-
tojen f, ; maksimi. Avainsanat, jotka esiintyvit useissa dokumenteissa, eivit ole hyddyl-
lisid kdyttdjad kiinnostavien dokumenttien erottamiseksi. Tastd syystd kdanteistd doku-
mentin frekvenssid kdytetdin usein yhdessd termin frekvenssin kanssa. Avainsanan k;

kdanteinen dokumentin frekvenssi médaritellddn seuraavasti:

M
IDF; = log—.

4
Nyt TD-IDF-kerroin avainsanalle k; on
Wi,j = TFi,j ' IDFl

[Adomavicius ja Tuzhilin 2005]

Kertoimen avulla saadaan dokumentin d; sisdllon kuvaus esitettyd vektorina
content(dj) = W; = (Wyj, ..., Wgj). Kéyttdjan arvioimia tuotteita analysoimalla voi-
daan muodostaa myos vektorimuotoinen kayttdjdprofiili contentBasedProfile(u) =
Wy, = Wiy, ..., Wgy,), misséd kerroin w;,, merkitsee termin k; merkittavyyttd kayttdjélle
u. Tama voidaan muodostaa esimerkiksi kdyttdjdan arvioimien tuotteiden kuvauksien vek-
torien keskiarvona. Sisdltoperusteisessa suodatuksessa arvio tuotteen i kiinnostavuudesta
kayttdjalle u madritelldén tuotteen ja kayttdjaprofiilin samankaltaisuutena ja se voidaan

yleisesti merkitd seuraavasti

r'(u,i) = score (contentBasedProfile(u), content(i)).



Kun tuotteen i ja kiyttdjan u kiyttijaprofiilin kuvaukset esitetdin vektoreina w; ja W,
voidaan funktio '(u, i) méaaritelld esimerkiksi kosinietdisyyteen perustuvana samankal-

taisuutena (cosine similarity)

— — K
Wy W; D=1 WjuWi,

(Wi 11w ] K 2 [vk 2
Zj:l Wj,u Zj:l Wj,i

'(u, 1) = cos(Wy, W;) =

missd K on kaikkien jdrjestelmin termien lukumdard. Kayttdjan suositukset muodoste-
taan vertaamalla kokelasalkioita kiyttdjaprofiiliin funktion r'(u, i) avulla ja valitsemalla
N korkeimman arvon saanutta alkiota. [Adomavicius ja Tuzhilin 2005]

Kayttdjan arvioimista tuotteista ei ole valttdmitontd muodostaa yhtd kuvausta. Kiyt-
tdjaprofiili voi myos olla lista tuotteita arvioineen. Kokelasalkioita i voidaan verrata kaik-
kiin kdyttdjin u arvioimiin tuotteisiin yksitellen, valita niistd k samankaltaisinta tuotetta
ja muodostaa tuotteen i arvio kdyttdjélle u ndiden tuotteiden arvioista. Datan tyyppi vai-
kuttaa olennaisesti tuotteen ja kiyttdjéprofiilin samankaltaisuuden méérittdvan funktion
valintaan. Vektorimuotoiselle datalle kdytetddn usein aiemmin esitettyd kosinietdisyyteen
perustuvaa samankaltaisuutta ja rakenteelliselle datalle euklidista etdisyyttd. [Pazzani ja
Billsus 2007]

Johonkin heuristiikkaan, kuten kosinietdisyyteen perustuvaan samankaltaisuuteen,
pohjautuvien menetelmien lisdksi sisdltoperusteisessa suodatuksessa voidaan kiyttdd
myds malliperusteisia menetelmid. Naméd menetelmit muodostavat datasta mallin, joka
tuottaa ennustettuja arvioita tuotteille. Esimerkiksi naiivia Bayesin luokittelijaa, kluste-
rointia, paitospuita ja keinotekoisia neuroverkkoja on kéytetty sisdltoperusteisessa suo-
datuksessa. [Adomavicius ja Tuzhilin 2005].

2.2 Yhteistoiminnallinen suodattaminen

Yhteistoiminnallista suodatusta kéyttivit jarjestelmait suosittelevat kayttdjélle tuotteita,
joista hdnen kanssaan samankaltaiset kéyttdjiat ovat pitdneet [Balabanovi¢ ja Shoham
1997]. Menetelma perustuu oletukselle siitd, ettd kayttdjat, joilla on aiemmin ollut samoja
mieltymyksid, ovat samaa mieltd jatkossakin [Schafer et al. 2007].

Termid yhteistoiminnallinen suodattaminen kéyttivit ensimmaisind Goldberg et al.
[1992], jotka kehittivdt sahkdisten dokumenttien suodattamiseen tarkoitetun jarjestelman
Tapestryn. Jérjestelméan kayttdjat pystyivét arvioimaan dokumentteja ja suodattamaan
niitd muiden kayttdjien antamien arvioiden mukaan. Suodatus ei kuitenkaan perustunut
kayttdjan kanssa samankaltaisien kdyttdjien antamiin arvioihin, vaan kayttijan tiytyi itse

valita kdyttdjat, joiden antamia arvioita suodatuksessa kaytettiin.



Yhteistoiminnallisen suodattamisen menetelmit voidaan jakaa heuristiikka- tai muis-
tiperusteisiin ja malliperusteisiin menetelmiin. Muistiperusteiset menetelmat kayvét 1api
koko datan tuottaakseen suosituksia, kun taas malliperusteiset menetelmit muodostavat

datasta mallin, jota kédytetddn suositusten tuottamiseen. [Breese et al. 1998]

2.2.1 Muistiperusteiset menetelmiit

Tunnetuimpia yhteistoiminnallisen suodatuksen menetelmid ovat 1dhimpien naapurien
(nearest neighbor) algoritmit, jotka jakautuvat kéyttdjd- ja tuotepohjaisiin algoritmeihin.
Kayttdjaperusteiset algoritmit tuottavat ennustettuja arvioita kéyttdjalle hanen kanssaan
samankaltaisten kdyttédjien, eli naapurien, antamien arvioiden pohjalta. Tuotteen i ennus-
tettu arvio kayttdjdlle u voidaan esimerkiksi laskea naapurien n € N (u) tuotteelle i anta-

mien todellisten arvioiden r(n, i) keskiarvona

ZneN(u) T‘(Tl, i)
IN (W)

r'(u,i) =
Tarkempi ennustettu arvio saadaan ottamalla laskennassa huomioon naapurin ja kayttéjan

vilinen samankaltaisuus

ZneN(u) sim(u,n) - r(n,i)
ZneN(u) sim(u, n)

r'(u,i) =

Arviota voidaan edelleen tarkentaa ottamalla huomioon kéyttdjan u antamien arvioiden

keskiarvo r(u) ja naapurikdyttdjan n antamien arvioiden keskiarvo r(n) seuraavasti:

ZnGN(u) sim(u,n) - (r(n, i) — W)

r'(ui) = (W) + Ynen @ Sim(u, m)

Kayttédjien vélinen samankaltaisuus voidaan méérittad esimerkiksi vertaamalla kayttéjien
antamia arvioita tuotteille Pearsonin korrelaatiokertoimen (Pearson correlation coeffi-

cient) avulla

Seruny(r(w ) — TG (r(n, ) — ()
(Zierun (D = T@)? [ierun(rn,) = )2

sim(u,n) =

missd I(u,n) =I(w)NIn)={i €I|3r(u,i)}n{i € I|3r(n,i)} on niiden tuotteiden
joukko, jotka kumpikin kdyttdjistd u ja n ovat arvioineet. Kéyttdjille u valitaan tyypilli-



sesti k samankaltaisinta kayttdjaa eli 1ahintd naapuria, ja heidédn antamiaan arvioita kéy-
tetddn kayttdjan arvioiden ennustamiseen. Lahimpien naapurien maarittdminen vaatii kui-
tenkin koko kayttdjdjoukon ldpikdynnin, mikd on laskennallisesti kallista. T4td ongelmaa
on pyritty ratkaisemaan esimerkiksi klusteroimalla kdyttdjit ja vertaamalla kohdekéaytta-
jaa yksittdisten kayttdjien sijaan kéyttdjien muodostamiin klustereihin. Kun loydetdén
klusterit, jotka muodostuvat kdyttdjan kanssa samankaltaisimmista kdyttdjista, voidaan
lahimmat naapurit etsid kyseisistd klustereista. [Schafer et al. 2007].

Tuoteperusteisen yhteistoiminnallisen suodatuksen menetelmat kdyttdvat ennustettu-
jen arvioiden tuottamiseen kiyttédjien vilisien samankaltaisuuksien sijaan tuotteiden vili-
sid samankaltaisuuksia. Kéyttdjadn ennustettu arvio tuotteelle perustuu niihin arvioihin,
jotka kiyttdjd on antanut samankaltaisille tuotteille. Kdyttdjdn u ennustettu arvio tuot-

teelle i lasketaan siis hdnen antamiensa arvioiden painotettuna summana

Zjel(u) Slm(lr]) ’ T(urj)
Yjer@ Sim(i, j)

r'(u,i) =

)

missd I(u) on kdyttdjan u arvioimien tuotteiden joukko. Yleisin tapa mitata tuotteiden
valistd samankaltaisuutta on kayttdd mukautettua kosinietiisyyteen perustuvaa samankal-

taisuutta

Yuev (@) —r@)(r(w,j) —rw))
Jzueu(i,j)(r(u» i) —r(u))? \/Zueu(i,j)(r(ufj) —r(w)?

sim(i,j) =

missd U(i,j) = U(i) N U(j) on niiden kéyttdjien joukko, jotka ovat arvioineet seki tuot-
teen i ettd j. Tuotepohjaisten menetelmien tehokkuutta on pyritty parantamaan esimer-
kiksi médrittdimallad vain sellaisien tuoteparien samankaltaisuus, joilla on vihintdén k yh-
teistd arvion antanutta kdyttdjda. Lahimpien naapurien menetelmien liséksi yhteistoimin-
nallisessa suodatuksessa on kéytetty myos graafi-, neuroverkko- ja assosiaatiosdantdpoh-

jaisia menetelmii. [Schafer et al. 2007].

2.2.2 Malliperusteiset menetelmit

Malliperusteiset menetelmait pyrkivit muodostamaan datasta mallin, jota kdytetddn suo-
situsten tuottamiseen. Arvioiden ennustamista voidaan ldhestyd todennidkéisyyden nako-
kulmasta ja pyrkid arvioimaan arvion r todenndkdisyyttd kayttdjalta u tuotteelle i. Tétd
merkitadn p(r|u, i). Ennustetuksi arvioksi voidaan valita todenndkdisin arvio tai arvion

odotusarvo, joka méadritellddn seuraavasti:



E(r|u,i) = z r-p(r|u,i).

r

Eris tdhén tehtdvadn usein kdytetty todenndkoisyysmalli on Bayes-verkko. Toinen suo-
sittu tapa on kayttdd datan ulottuvuuksien vdhentdmisen menetelmid. Nama menetelmit
esittdvat piilevan muuttujan p(z|u), joka edustaa todennikoisyytta, jolla kayttdja u kuu-

luu piilevadn luokkaan z. Sen avulla todenndkoisyys p(r|u, i) voidaan laskea seuraavasti:

PO, D) = D p(rli, Dp(zlw),

Nyt arvion odotusarvo saadaan seuraavasti:

EGhed) = ) () p(rli,2) p(zho)

Todenndkdisyyteen perustuvien menetelmien etuna on, ettd ennustetun arvion ohella ne

tuottavat my0s todenndkdisyyden arvion oikeellisuudelle. [Schafer et al. 2007].

2.3 Hybridimenetelmat

Hybridimenetelmat yhdistelevit sisdltoperusteista ja yhteistoiminnallista suodatusta pyr-
kidkseen vélttimidin kummankin menetelmén ongelmia ja puutteita. Néitd menetelmia

voidaan yhdistella:

1. suorittamalla siséltoperusteinen ja yhteistoiminnallinen suodatus erikseen ja yh-
distdmalla niiden tuottamat arviot,

2. sisdllyttdmadlld siséltoperusteisen suodatuksen ominaisuuksia yhteistoiminnalli-
seen suodatukseen,

3. sisdllyttdmailld yhteistoiminnallisen suodatuksen ominaisuuksia siséltoperustei-
seen suodatukseen tai

4. muodostamalla yhtendinen malli, jossa on siséltoperusteisia seka yhteistoiminnal-

lisia ominaisuuksia.

Usean erillisen suodatustekniikan tulokset voidaan yhdistdd monella tapaa. Claypool et
al. [1999] kéyttivit siséltoperusteisen ja yhteistoiminnallisen suodatusmenetelmin tulos-
ten yhdistdmiseen lineaarikombinaatiota, jossa kummankin menetelméin tuottamalla ar-
violla on aluksi yhtd suuri kerroin. Kun kéyttéjét arvioivat tuotteita, ennustettujen arvioi-
den virheet voidaan laskea ja kertoimia sdédtdd niiden mukaan. Pazzani [1999] kéytti tu-
losten yhdistimiseen dénestysmenetelméé, jossa eri menetelmien tuottamat suositukset

saavat d4dnid jarjestyksensd mukaan. Eri menetelmien tuloksista saadut ddnet lasketaan



yhteen ja suositeltavaksi valitaan ne tuotteet, joilla on eniten &énid. Vaihtoehtoisesti me-
netelmien tuottamien tulosten laatua voidaan mitata jollakin tavalla ja kayttdd laadultaan
parempaa tulosta. [Adomavicius ja Tuzhilin 2005]

Hyva esimerkki sisdltoperusteisien ominaisuuksien siséllyttimisestd yhteistoiminnal-
liseen suodatukseen on Pazzanin [1999] esittdimd menetelma, jota nimitetddn yhteistoi-
minnallisuudeksi siséllon vélitykselld ja jossa kéyttdjien samanlaisuuden méadrittdmiseen
kaytetddn arviointien sijaan siséltoperusteisia kéyttdjaprofiileja. Yhteistoiminnallisen
suodatuksen tapaan tuotteiden arviot kdyttdjélle lasketaan samankaltaisten kéyttdjien ar-
vioiden painotettuna keskiarvona, jossa kertoimina kdytetdén kayttdjdprofiilien korrelaa-
tiota. Tyypillinen tapa sisdllyttdd yhteistoiminnallisen suodatuksen ominaisuuksia sisél-
toperusteiseen suodatukseen on kdyttdé jotakin ulottuvuuksien vihentdmisen menetelmaa
joukkoon siséltoperusteisia profiileja. [Adomavicius ja Tuzhilin 2005]

Useita siséltoperusteisesta ja yhteistoiminnallista suodatusta yhdistdvid yhtenaisié
malleja on myds kehitetty. Chumki et al. [2000] kéyttivdat kumpiakin ominaisuuksia suo-
sittelujdrjestelmissddn, joka perustuu sddntdopohjaiseen luokitteluun. Popescul et al.
[2001] sekd Schein et al. [2002] muodostivat piilevdin semanttiseen analyysiin pohjau-
tuvan todennédkoisyysmallin, joka yhdistii sisdltoperusteisen ja yhteistoiminnallisen suo-

datuksen suositukset. [Adomavicius ja Tuzhilin 2005]

2.4 Suositusten tarkkuuden arviointi

Herlocker et al. [2004] jakavat suosittelujdrjestelmien tarkkuuden arviointimééreet en-
nusteen tarkkuuden, luokittelun tarkkuuden ja jirjestyksen tarkkuuden arviointimdirei-
siin. Ennusteen tarkkuuden arviointimédreet mittaavat ennustettujen ja todellisten arvi-
ointien vélistd eroa. Niiden kdyttdminen suositusten tarkkuuden arvioinnissa on tarkeda
eritysesti, jos jirjestelmén ennustamat arviot esitetdéin kiyttdjille. Keskivirheen itseisarvo
(mean absolute error, MAE) lasketaan kayttéjélle ennustettujen arvioiden ja kayttdjén to-

dellisten arvioiden poikkeamien keskiarvona
1 —M
MAE = 23" (i) - 7w )l
M £y

missd M on kiyttdjin arvioimien tuotteiden lukumaiéri, r’(u, i) on kdyttdjan u ennustettu
arvio tuotteelle i ja r(u, i) on kdyttdjdn u antama todellinen arvio tuotteelle i. Ennusteen
tarkkuuden arviointiin on myds kdytetty keskivirheen itseisarvoon kytkeytyvid kolmea
muuta madrettd: keskineliovirhettd (mean squared error, MSE), keskineliovirheen ne-
lidjuurta (root mean squared error, RMSE) ja normalisoitua keskivirheen itseisarvoa (nor-
malised mean absolute error, NMAE). Keskinelidvirheen laskennassa virhe korotetaan

toiseen potenssiin ennen sen summaamista



1 M
MSE = Mzizl(r'(u, D) — (1w )%

Nain painotetaan enemman suuria virheitd. Keskivirheen neliéjuuri laskee tédsti ne-

liGjuuren

RMSE = YMSE = \/%Zﬁ‘il(r’(u, i) —r(ui))?.

Normalisoidun keskivirheen itseisarvon laskennassa keskivirheen itseisarvo normalisoi-
daan jakamalla se arviointiasteikon suurimman arvon 7,4, ja pienimméan arvon 7y,;, €ro-
tuksella

NMAE = MAE — %Z?’illw(u,i)—r(u,m .

Tmax ~Tmin Tmax~Tmin

[Herlocker et al. 2004]

Luokittelun tarkkuuden arviointimiéreet mittaavat jarjestelmin kykya luokitella tuot-
teita kdyttdjalle mieluisiin ja epdmieluisiin tuotteisiin. Erot ennustettujen arvioiden ja to-
dellisten arvioiden vililld sallitaan, jos ne eivit johda vdirain luokitteluun. Jos suositte-
lujarjestelmén arviointiasteikko ei ole bindérinen, tdytyy se muuttaa binddriseen muotoon.
Esimerkiksi arviointiasteikko 1-5 voidaan muuttaa bindariseksi siten, ettd arviot 1-3 tul-
kitaan epdmieluisiksi ja arviot 4-5 mieluisiksi. [Herlocker et al. 2004]

Tarkkuus (precision) mittaa todennikdisyyttd, jolla kéyttdjélle suositeltu tuote on hé-
nelle mieluisa [Herlocker et al. 2004]. Kun méiiritellddn korkealle arviolle raja-arvo Ty
ja merkitddn kayttdjan u suosituslistaa L(u), voidaan kiyttdjélle suositeltuja mieluisia
tuotteita merkitd Ly(u) = {i € L(w)|r(u,i) = Ty}. Kayttijan u suositusten tarkkuus
P, (L) lasketaan jakamalla suositeltujen mieluisien tuotteiden lukumééra kaikkien suosi-

teltujen tuotteiden lukumairalla

Lyl
Pu(l) = LW

[Lii et al. 2012]. Herkkyys (recall) mittaa todenndkoisyyttd, jolla mieluisaa tuotetta suo-
sitellaan kayttijille [Herlocker et al. 2004]. Kéyttdjan u suositusten herkkyys R, (L) saa-
daan jakamalla suositeltujen mieluisien tuotteiden lukuméérd kaikkien kayttdjan korke-
alla arviolla arvioimien eli hanelle mieluisien tuotteiden Iy (u) = {i € I|r(u,i) = Ty} lu-

kumaaralla

Lyl
Ru(L) = 11w
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[Li et al. 2012]. Jarjestelmin keskimaérdinen tarkkuus P(L) voidaan laskea kaikkien
kayttdjien suositusten tarkkuuden keskiarvona, joilla on vdhintéén yksi mieluisa tuote, ja
keskimadrdinen herkkyys R(L) vastaavasti [Lii et al. 2012]. Fi-miére yhdistda tarkkuu-

den ja herkkyyden yhdeksi mééreeksi seuraavasti:

2PR
F (L) = ——.
[Lii et al. 2012].
Adomavicius ja Kwon [2011] esittivit tarkkuuden mééritelmén kaikille jarjestelman

tuottamille suosituksille

precision in top N = M,
Yuev|L(W)]

missd L(u) = {iy, iy, ..., iy} on kéyttdjille u suositeltava lista tuotteita, joiden ennustettu
arvio r'(u, i) = Ty, kun Ty on korkealle arviolle asetettu alaraja. Kéyttdjille mieluisia,
suositeltuja tuotteita merkitdan Ly (u) = {i € L(u)|r(u, i) = Ty}, missd r(u, i) on kédyt-
tdjdn u antama todellinen arvio tuotteelle i. Kun suositusjirjestelma tuottaa suosituksia,
niiden todellista tarkkuutta ei kuitenkaan voida laskea, koska kéyttdjille suositeltavalla
tuotteella ei ole hdnen antamaa todellista arviota. Adomaviciusin ja Kwonin [2011] mu-
kaan suositusten korkea tarkkuus korreloi vahvasti ennustettujen arvioiden keskiarvon
kanssa. Néin ollen ennustettujen arvioiden keskiarvoa voidaan kéyttdd yksinkertaisena

arviona suositusten tarkkuudesta. Se saadaan laskettua seuraavasti:

Yueu ZieL(u) r'(u, i)
ZuevlL(W)]

prediction in top N =

Tarkkuuden ja herkkyyden sijaan luokittelun tarkkuuden arviointiin voidaan myos
kayttdd ROC-kéyriin (relative operating characteristic, receiver operating characteristic)
perustuvia arvoja. ROC-malli mittaa jarjestelman kykyé erottaa sopivat tuotteet epésopi-
vista. Se olettaa, ettd jarjestelmd madrittda jokaiselle tuotteelle ennustetun arvion sen so-
pivuudesta kéyttdjdlle. Néin ollen suosituksista voidaan muodostaa kaksi todenni-
koisyysjakaumaa, jotka on esitetty kuvassa 1. Vasemmanpuoleinen jakauma esittdd to-
denndkoisyyttd, jolla todellisuudessa epédsopivalle tuotteelle annetaan x-asteikolla ilmoi-
tettu ennustettu arvio sopivuudesta. Vastaavasti oikeanpuoleinen jakauma esittdéd toden-
ndkoisyyttd, jolla todellisuudessa sopiva tuote saa kyseisen ennustetun arvion sopivuu-
desta. [Herlocker et al. 2004]
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o 2 Relevant
Non-Relevant .7 /
\ g i 5

Probability

1 1 1 1 1 ]

Predicted Level of Relevance

zc 4— Filter cutoff

Kuva 1. Sopivien ja epdsopivien suositusten todennikodisyysjakaumat. [Herlocker et al.
2004]

Kun jéirjestelma tuottaa kiyttédjélle jarjestetyn suosituslistan, kdyttdjd kay yleensd lapi
listan alkiot jdrjestyksessd, kunnes hén on saanut tarvitsemansa tiedon, tietty aika on ku-
lunut tai ennalta médaritetty méiéra tuloksia on kdyty lapi. ROC-malli olettaa siis, ettd on
olemassa arvo z., jota korkeammalla sijoituksella olevat tuotteet padtyvit kdyttdjan arvi-
oitavaksi ja jota matalammalla sijoituksella olevat tuotteet eivit paiddy kéyttdjin arvioita-
vaksi. Jokaisella arvolla z,. saavutetaan eri herkkyys, eli suositeltujen sopivien tuotteiden
osuus kaikista sopivista tuotteista, joka kuvassa 1 on siis sopivien tuotteiden todenni-
koisyysjakauman alle jddvé pinta-ala arvon z. oikealla puolella. Vastaavasti jokaisella
arvolla z. saavutetaan eri hajoama (fallout) eli suositeltujen epédsopivien tuotteiden osuus
kaikista epdsopivista tuotteista, joka kuvassa 1 on siis epdsopivien tuotteiden todenna-
koisyysjakauman alle jadva pinta-ala arvon z. oikealla puolella. [Herlocker et al. 2004]

ROC-kiyra kuvaa herkkyyden ja hajoaman vilistd suhdetta. Kuva 2 esittdé esimerkin
ROC-kéyriésti. Suositeltujen sopivien tuotteiden osuus kaikista sopivista tuotteista on ku-
vaajassa y-akselilla ja suositeltujen epdsopivien tuotteiden osuus kaikista epdsopivista
tuotteista x-akselilla. Kdyrdn pisteiden p arvot edustavat ennustetulle arviolle asetetun
alarajan eri arvoja. Jos esimerkiksi suositellaan kaikkia tuotteita, joiden ennustettu arvio
on vahintdin 4, suositukset kattavat noin 45 % kaikista sopivista ja 20 % kaikista epéso-
pivista tuotteista. Optimaalisesti ROC-kédyra kulkisi suoraan ylospéin, kunnes 100 % kai-
kista sopivista tuotteista on saavutettu, ja sen jidlkeen suoraan oikealle. Laskemalla ROC-
kdyrén alle jddva pinta-ala voidaan arvioida jérjestelmén kykyéd erottaa sopivat tuotteet

epasopivista. [Herlocker et al. 2004]
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Kuva 2. Esimerkki ROC-kédyréstd, jossa arvot p edustavat ennustettujen arvioiden eri ar-
voja. [Herlocker et al. 2004 ]

Jérjestyksen tarkkuuden arviointimaireet mittaavat jirjestelmén kykyé jirjestéa tuot-
teet kayttdjalle mieluisuuden mukaan [Herlocker et al. 2004]. Breese et al. [1998] esitta-
vit puoliintumisaikaan perustuvan hyddyllisyyden mééreen, joka mittaa jarjestetyn listan
hyodyllisyyttd kiyttdjdlle. Oletuksen mukaan todennikoisyys, jolla kiyttdjd arvioi suosi-
teltavan tuotteen listalla, laskee tuotteen sijoituksen kasvaessa. Tuotteen hyodyllisyys
madritellddn kdyttdjan arvion ja tuotteen oletusarvion erotuksena. Kéyttdjdn u suositus-

listan hyddyllisyys saadaan seuraavasti:

B max(r'(w, ;) — d,0)
HL, = Z 20-D/@1n
j
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missé j on kayttdjélle u suositeltavan tuotteen i; sijoitus kéyttéjan jarjestetylld suositus-
listalla, 7'(u, i;) kéyttajan ennustettu arvio tuotteelle, d asetettu oletusarvio ja a puoliin-
tumisaika. Puoliintumisaika on se listan sijoitus, jonka tuotteella on 50 %:n todennékdi-
syys tulla kdyttdjan arvioitavaksi. Oletusarvio on tyypillisesti neutraali tai lievisti kieltei-
nen arvio. Kaikkien kdyttdjien suosituslistojen keskiméérdinen hyodyllisyys saadaan seu-

raavasti:
YuHLy

HL =100 g—2%
Y HLE™
missd HLJ}** on suurin mahdollinen hyodyllisyys, jos kdyttdjdn suosituslistan jarjestys
vastaisi tdysin kdyttdjdn asettamaa jirjestysta.

Suosituslistan kertynyt alennettu hyoty eli diskontattu kumulatiivinen hyoty (dis-

counted cumulative gain, DCG) mééritelldén seuraavasti:

b

DCG(b) = z s(u,iy) + EN: s, in),

log, n
n=1 n=b+1 &b

missi s(u, i) on tuotteen i, listan sijalla n sopivuus kéyttdjille u, N on listan alkioiden
lukumaiira ja b on pysyvyysparametri, jonka suositeltu arvo on 2. Tuotteen sopivuus
s(u,i,) =1, jos tuote on mieluisa kéyttdjille ja muutoin s(u,i,,) = 0. Diskontattu ku-
mulatiivinen hyoty perustuu oletukseen, etté listalla korkealle sijoitetut sopivat tuotteet
ovat hyddyllisempid kuin matalalle sijoitetut. [Jarvelin ja Kekéldinen 2002; Lii et al.
2012]
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3 Yksilokohtainen monipuolisuus

Suositusten yksilokohtaisella monipuolisuudella tarkoitetaan yksittdiselle kayttéjalle
muodostetun suositusten joukon monipuolisuutta [Adomavicius ja Kwon 2009]. Ensim-
miisend suositusten monipuolisuuden tiarkeyden nostivat esiin Smyth ja McClave [2001].
He esittivit, ettd jarjestelmissd, jotka tuottavat useita tuloksia annettuun kohdetilantee-
seen, on tulosjoukon muodostamisessa yhtd olennaista ottaa huomioon tulosten monipuo-
lisuus toisiinsa nihden kuin niiden samankaltaisuus kohdetilanteeseen ndhden. Tulosten
monipuolisuuden huomioiminen on eritysesti tarkeda juuri suositusjirjestelmissa. Tulos-
joukon tulisi olla monipuolinen, jotta se tarjoaa kiyttéjélle tarpeeksi kattavasti tietoa.
Smyth ja McClave [2001] mairittelivét tulosjoukon monipuolisuuden kaikkien tulospa-
rien erilaisuuden keskiarvona.

McNee et al. [2006] korostivat, ettd suositusten laadun arvioinnissa pitdisi arvioida
suosituslistan muodostamaa kokonaisuutta sen sijaan, ettd suosituslista ndhdéén ainoas-
taan yksittdisten suositusten joukkona. Suositusten tarkkuuden arviointiméiéreet mittaavat
jokaisen yksittdisen suosituksen soveltuvuutta kiyttédjélle, eivatkd arvioi suosituslistaa
kokonaisuutena. Koska kéyttdjdt tarkastelevat suosituksia nimenomaan suosituslistoina,
tulisi suosituksia my0s arvioida tastd ndkokulmasta. Tyypillisesti suositusjérjestelmii tes-
tataan menetelmaélld, jossa osa aineistosta otetaan testiaineistoksi, ja suositukset tuotetaan
jéljelle jadvan harjoitusaineiston pohjalta. Jarjestelmén katsotaan suoriutuvan sitd parem-
min, mitd tarkemmin se pystyy ennustamaan kéyttdjien antamat todelliset arviot testiai-
neistossa. McNee et al. [2006] esittivit, ettd kayttdjat kuitenkin arvostavat suosituksia
sellaisista tuotteista, joita he eivit olisi itse 10ytdneet. Néin ollen ei ole mielekésta arvioida
jarjestelmin kykyd ennustaa, mita tuotteita kdyttdja tulee seuraavaksi kdyttdmaan.

Ziegler et al. [2005] tarkastelivat suosituslistoja juuri itsendisind kokonaisuuksina ja
esittivat listan monipuolisuutta mittaavan listansisdisen samankaltaisuuden (intra-list si-
milarity, ILS) midreen. He suorittivat kdyttdjatutkimuksen, jossa kdyttdjét arvioivat heille
esitettyjd suosituslistoja, joissa suositusten monipuolisuutta oli painotettu eri arvoilla. Tu-
lokset tukivat oletusta siitd, ettei pelkka yksittdisten suositusten tarkkuus riitd takaamaan
suositusten hyddyllisyyttd kéyttdjille, vaan tdhdn vaikuttavat myds muut tekijit, kuten
listan monipuolisuus.

Pitkédén suositusten laadun arvioinnissa keskityttiin niiden tarkkuuden mittaamiseen,
ja suositusalgoritmeja kehitettiin tuottamaan yha tarkempia suosituksia. Téhdn kannusti
myds lokakuussa 2006 julkaistu Netflix Prize -kilpailu, jonka palkintona oli miljoona dol-
laria. Kilpailun haasteena oli kehittdd algoritmi, joka tuottaa tarkkuudeltaan vahintéén 10
% parempia suosituksia kuin Netflixin oma algoritmi Cinematch annetuilla harjoitus- ja
testiaineistoilla. Kilpailu paittyi heindkuussa 2009 vaatimukset tdyttavin algoritmin

myo6td. Tdmén jalkeen suositusten laadun arvioinnissa on alettu huomioimaan tarkkuuden
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lisdksi myods muita ominaisuuksia, kuten suositusten monipuolisuutta. [Netflix Prize
2021]

3.1 Suositusten yksilokohtaisen monipuolisuuden arviointi

Smyth ja McClave [2001] méérittivét tulosjoukon monipuolisuuden kaikkien joukon al-
kioparien erilaisuuden keskiarvona, kun erilaisuus méériteltiin samankaltaisuuden vasta-
kohtana. Valinta suositusten samankaltaisuuden ja monipuolisuuden vélilld on tdll6in sel-
vasti havaittavissa. Jos kéyttdjédlle suositellaan N samankaltaisinta tuotetta, pienilld N:n
arvoilla saadaan tarkkoja, mutta monipuolisuudeltaan heikkoja suosituksia. Hurley ja
Zhang [2008] muotoilivat listan sisdisen etdisyyden ILD (intra-list distance) yleisemmin

seuraavasti:

2 ..
ILD(L) = mzla YjeLizj A, )),

missd L on kdyttdjélle tuotettu suosituslista ja d: I X I — R on etdisyysfunktio, joka mit-
taa kahden tuotteen vilistd etdisyyttd tai erilaisuutta. Etdisyysfunktio on symmetrinen eli
d(i,j) = d(j,i).ILD on yksi yleisimmisté suosituslistan monipuolisuuden mittaamiseen
kéytetyistd médreistd. Keskiarvon sijaan voidaan kdyttdd myds summaa [Boim et al.
2011]

ILD(L) = Xier Xjeri=j d(, ).

Monipuolisuuden mittaamiseen voidaan etdisyysfunktion sijaan kédyttdd myos samankal-
taisuusfunktiota. Ziegler et al. [2005] méadrittelivit listansisdinen samankaltaisuuden ILS

sumimana

YieL XjeL,i=j Sim(i,))
2

ILS(L) =

ILD ja ILS ovat kéénteisid luonteeltaan; suurempi ILD ja vastaavasti pienempi ILS mer-

kitsevét suurempaa listan monipuolisuutta.

3.2 Menetelmien jaottelu kiytettivin tiedon mukaan

Chakraborty ja Verma [2016] luokittelevat suositusten monipuolisuutta edistdvit mene-
telmét kahdella tavalla. Jaottelu voidaan tehdd kdytettdvadn tietoon tai menetelmén ra-
kenteeseen perustuen. Suositusten muodostamiseen kéytettdvin tiedon perusteella mene-

telmét voidaan jakaa ominaisuus-, selitys- ja luottamusperusteisiin menetelmiin.
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3.2.1 Ominaisuuksiin perustuvat suositukset

Ziegler et al. [2004] esittivit tuotteiden tai tuotejoukkojen viliselle samankaltaisuudelle
madritelmén, joka perustuu tuotteiden luokitteluun. Tuotteet voidaan usein jakaa ominai-
suuksiensa perusteella hierarkkisesti jirjestettyihin luokkiin. Kuva 3 esittdd esimerkin,

jossa autot on jaettu luokkiin merkin, mallisarjan ja mallin mukaan.

Autot
v v Y v Y
Audi BMW Ford Nissan Toyota
v v Y v v
1-sarja 2-sarja 3-sarja 4-sarja 5-sarja
¥ L] Y L
E87 F20 F52 F40

Kuva 3. Tuotteina autot, jotka on jaettu hierarkkisesti jarjestettyihin luokkiin merkin,
mallisarjan ja mallin mukaan.

Merkitdan kéyttdjien joukkoa U = {uy,uy,...,u,}, tuotteiden joukkoa I =
{i1, iz, ..., iy}, luokkien joukkoa D = {d;,d;, ..., d;} ja kiyttdjan u; implisiittisien tuo-
tearvioiden joukkoa R; < I. Mairitellddn osittainen taksonominen jérjestys C: D — 2P,
joka palauttaa kaikki vélittomét aliluokat C(d,) € D luokalle d.. Kaikille luokille
d.,dy € D pitee, ettd C(d,) N C(dy) = @, kun e # h. Siis taksonomia C jérjestdd luokat
puurakenteeseen, jossa lehtisolmut d,, joiden ulkoaste on nolla eli €(d,) = L, ovat yksi-
tyiskohtaisimpia kategorioita. Puun juurisolmu T on yleisin kategoria ja sen sisdaste on
nolla. Funktio f:I — 2P palauttaa aihekuvausten eli luokkien joukon D, € D tuotteelle
i) € I. Nytkayttdjdn u; implisiittisesti arvioimista tuotteista muodostetaan kdyttdjan pro-
fiilivektori U; € R Pl jossa v;, on kéyttdjan u; kiinnostuksen pistemaéra luokalle d, €
D. [Ziegler et al. 2004]

Profiilivektorit normalisoidaan méaarittdmalld kokonaispistemdérd s, jolle

ID|

Vuj S U:Zvjk =s.
k=1

Jokaiselle luokalle dy, € f (i), johon tuote ij kuuluu, lasketaan pistemédard sc(dke) =

s/ (|Rj| - |f (i) D). Merkitddn (po, py, ...,pq) polkua puurakenteessa juurisolmusta p, =
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T lapsisolmuun p, = dy, jollakin luokalla dy_ € f(ix). Luokalla dj, on siis q yliluok-
kaa. Pistemaarda sc(dke) ei anneta kokonaan luokalle d_, vaan se jactaan luokan esi-
isille eli yliluokille py_1, ..., po- Lopullinen pisteméérd sco(p,), joka annetaan luokille

Pm polulla solmusta p, = dj, solmuun p,, tdyttdd seuraavan ehdon:

q

Z sco(py) = sc(dke).

m=0

Liséksi pistemdéradn sco(p,,), joka annetaan luokan p,,,; vanhemmalle p,,, vaikuttaa

luokan p,,, ;. sisarusten lukumaérd sib(p,,4+1)

_sco(pm+1)
Sib(pm+1) +1

sco(pm) = K

missi kerroin k voidaan sdétdé taksonomian syvyyden ja granulariteetin eli tarkkuustason
mukaan. Pistemddrit sco(py,) lisatidn luokille vektorissa ¥;. Tdmé toistetaan kaikille

tuotteille i), € R; ja kaikille luokille dy, € f(ix). Lopulta saadaan muodostettua profiili-

vektori 7; € [0, s]'P!, jossa jokaisella luokalla d, € D on pisteméird, joka kuuluu vilille

[0, s]. [Ziegler et al. 2004]
Nyt kdyttdjien u; ja u; profiilien ¥, € [0, s]'P! samankaltaisuus voidaan laskea

Pearsonin korrelaatiokertoimena

Zlszlo(v]'k — 17J') ] (vlk - 17l)

2 2 ’
(225, — ) 512 (o, - 1)

sim(u;,w;) =

missd ¥ ja U; ovat vektorien U; ja U, alkioiden keskiarvot. Vektorit on normalisoitu, joten
v =7, =5 /| D| Kayttdjan u; naapurijoukko N(u;) muodostetaan laskemalla kéyttdjdn
u; ja kaikkien kdyttdjien u; € U \{uj} vilinen samankaltaisuus sim(uj,ul) ja valitse-
malla M samankaltaisinta kdyttdjad. Ehdokasjoukko CI(u;) kdyttdjan u; suosituksille saa-
daan naapurijoukon implisiittisistd arvioista jéttden pois ne tuotteet, jotka kdyttdjd u; on

arvioinut
Cly) = U{Rl| u, € Nwp}\ ;.

Ehdokasjoukon tuotteille iy € CI(u;) lasketaan kerroin w;(iy), joka kuvaa tuotteen iy

merkitsevyyttd kiyttdjille u;. Kertoimen w;(iy) laskennassa huomioidaan kayttdjan u;
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samankaltaisuus sim(uj, ul) niiden naapurijoukon jisenten u; kanssa, jotka ovat arvioi-

neet tuotteen ij. Lisdksi laskennassa otetaan huomioon tuotteen i, samankaltaisuus
simi(uj, ik) kdyttdjan w; profiilivektorin kanssa. Tdmé saadaan laskettua vastaavasti
kuin kéyttdjien vélinen samankaltaisuus, kun méaédritellddn toiseksi kayttdjaksi ugy, jonka
arvioimat tuotteet ovat Ry = {ix}. Nyt voidaan maédritelld, ettd simi(uj, ik)

1= Sim(uj, ug). Tuotteen ij kerroin w;(iy) kéyttdjélle u; médaritelldén seuraavasti:

q- simi(uj, ik) : ZulEUj(ik) Sim(uj’ ul)

|U; ()| + Yr

W](lk) = )
missd U;(iy) = {ul € N(u;) | i ER; }ja q = (1.0 + |f(ip)| - Iy). Parametrilla Yy séda-
detdén tuotteen suosion vaikutusta kertoimeen wj (iy ). Parametrin korkea arvo suosii tuot-
teita, joilla on paljon arvioita kdyttdjan w; naapureilta u; € N(u;). Vastaavasti parametrin

matala arvo suosii vihemman arvioituja tuotteita. Parametrilla I'; sdddetdédn tuotteen ij, ai-
hekuvausten eli luokkien joukon koon vaikutusta kertoimeen w;(iy). Korkeampi arvo

suosii tuotteita, joilla on enemmén aihekuvauksia. Ehdokasjoukon tuotteet i € CI(u;)

jérjestetddn laskettujen kertoimien mukaan laskevaan jérjestykseen ja valitaan ensimmai-
set N tuotetta, joista saadaan kéyttdjan suosituslista LW].. [Ziegler et al. 2004]

Ziegler et al. [2004] esittivit menetelmén, jota nimitetddn aiheen monipuolista-
miseksi. Menetelma jérjestdd uudelleen suosituslistan ij ottaen huomioon listan moni-

puolisuuden. Algoritmi 1 esittdd menetelmin rakenteen.

1: procedure DIVERSIFY(Ly,, OF)
2 ClI(u;) < {Ly,(k) | k€ [1,N]};
3: Lu:T-*(l} <_Lu:j(]-)§
4: for z + 2 to N do
5 set CI(u;) — CI(uj)\{Luw,«(k) | k € [L,2[};
Vi € CI(uj) : compute sim* (i, { Lu,«(k) | k € [1, 2[});

_

’

7 compute Lgim= : {1,2,...,|CI(u;) |} = CI(u;) using sim*;
8: for all i € C-'J('uj)( do

9: L..Is‘l;::ri;r.‘ (":} — |(-u('”'j)!| — Lsims (?) g

10: w3 () <= Luy () - (1 — Op) + L0, (i) - Op;

11: end do

12: Lup;«(2) < min{w} (i) | i € CI(u;) };

13: end do

14: return L, ;

Algoritmi 1. Aiheen monipuolistamisen algortimi.
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Algoritmin syotteend on suosituslista LW]. ja kerroin O@f. Algoritmi muodostaa monipuo-
listetun suosituslistan LW].* alkio kerrallaan ja aloittaa asettamalla ensimmaéisen alkion
ij*(l) = Ly, (1). Jokaiselle listan alkiolle LW].*(Z), jolle z € [2, N] keritdén tuotteet i

kokelasjoukosta CI(u;), jota ei ole lisétty listaan ij* sijoille 0 < z, ja lasketaan aiemmin
kuvatulla tavalla jokaisen tuotteen i ja tuotejoukon {ij*(k) | k €1, z[} vélinen saman-

kaltaisuus, jota merkitdédn sim*(i). Tuotteet i jarjestetdén nousevaan jarjestykseen sa-

mankaltaisuuden sim* (i) mukaan ja saadaan téten niille sijoitus listalla L. Lopullinen

rev ., alkuperdistd sijoitusta

sijoitus listalla ij* saadaan kédyttdmailld sijoitusta listalla L ;,-,

listalla LW]. ja kerrointa O, joka maarittdd kumpi sijoitus vaikuttaa lopulliseen sijoituk-

seen enemmaén. Suositeltavaksi valitaan lopullisen sijoituksen mukaan korkeimmat K
tuotetta, siten ettd K < N. [Ziegler et al. 2004]

Aiheen monipuolistamismenetelméa voidaan soveltaa mihin tahansa muuhun suosi-
tusmenetelmédn. Uudelleen jarjestettdvi suosituslista Ly, voidaan siis muodostaa milla
tahansa suositusmenetelmadlld. Ziegler et al. [2005] sovelsivat menetelmdd kayttdja- ja

tuoteperusteisella yhteistoiminnallisella suodatuksella muodostettuihin suosituslistoihin.

3.2.2 Selityksiin perustuvat suositukset

Tietoa tuotteiden ominaisuuksista ei ole aina helposti saatavilla tai ollenkaan kéytetti-
vissd. Yu et al. [2009a; 2009b] ratkaisivat timédn médarittelemilld tuotetta kuvaavan seli-
tyksen (explanation), jota he kdyttivit suositusjoukon monipuolistamiseen. Tuotteen se-
litys riippuu kéytettdvisti suosittelumenetelmaisti. Sisdltoperusteista suodatusta kéytetta-

essd tuotteen i selitys kéyttdjille u midritelladn seuraavasti:
expl(u,i) = {j el |sim(i,j) >0AjE I(u)}.

Selitys expl(u, i) on siis niiden tuotteiden joukko, jotka kayttdjd u on jo arvioinut ja jotka
ovat samankaltaisia kuin tuote i. Yhteistoiminnallista suodattamista kaytettdessa selitys
on niiden kiyttdjien joukko, jotka ovat samankaltaisia kdyttdjan u kanssa ja jotka ovat

arvioineet tuotteen i. Siis
expl(u,i) = {v euv |sim(u, vV)>0AIE I(v)}.

Lisdksi selitystd voidaan tdydentdd esimerkiksi asettamalla jokaiselle joukon jdsenelle
painokerroin, joka sisdltoperusteisen suodatuksen tapauksessa on tuotteiden i ja j saman-
kaltaisuusarvon ja kéyttdjidn u tuotteelle j antaman arvion tulo sim(i, j) - r(w, j). Yhteis-
toiminnallista suodatuksen tapauksessa kerroin on kdyttdjien u ja v samankaltaisuusarvon
ja kayttdjan v tuotteelle i antaman arvion tulo sim(u, v) - r(v,1). [Yu et al. 2009a; Yu et
al. 2009b]



220-

Tuotteiden samankaltaisuus tai erilaisuus voidaan méérittdd niiden selitysten avulla
kayttden yleisesti tunnettuja méaareitd kuten Jaccardin korrelaatiokerrointa (Jaccard cor-
relation coefficient) tai kosinietdisyyteen perustuvaa samankaltaisuutta. Olkoot i,j € [
kéyttdjélle u suositeltavia tuotteita, joilla on selitykset expl(u, i) ja expl(u, j). Télloin

tuotteiden Jaccardin etdisyys (Jaccard diversity distance) on

lexpl(u,i) N expl(u,j)|
lexpl(u, i) U expl(u, )|

dl(i,j) =1

Etdisyyden mittaamiseen voidaan kdyttdd muitakin mééreitd, joten merkitdén yleisesti
tuotteiden i ja j etdisyyttd d, (i, ). Joukon § sisdinen etdisyys tai monipuolisuus maéri-

telldén joukon kaikkien tuoteparien keskiméaardisend etdisyytend

du(S) = avg{du(i'j)li'j € S},

missd S © CI(u) ja CI(u) on kayttdjille u suositeltavien tuotteiden ehdokasjoukko.

Suositusten muodostamista varten rakennetaan implisiittinen kdyttdjaverkosto. Se
voidaan luoda esimerkiksi kdyttédjétietoihin, kuten iké&én tai tulotasoon perustuen, mutta
yleisin tapa on luoda kiyttdjien vélille linkki, jos heilld yhteisid arvioituja tuotteita. Sosi-
aaliset verkostot, kuten Facebook, tarjoavat lisdksi eksplisiittisid verkostoja, joissa kéyt-
tdjien vililld on eksplisiittisesti médriteltyjd kaverisuhteita. Ndma eksplisiittiset verkostot
ovat kuitenkin usein hyvin pienid, eikd niitd esiinny kaikissa jarjestelmissd. Eksplisiittisid
verkostoja on siis hyvi laajentaa implisiittisilld verkostoilla. Kun kéyttdjien mééard on
erittdin suuri, implisiittisen verkoston muodostaminen on laskennallisesti raskasta, jos
kédytetddn naiivia algoritmia, joka vertaa kaikkia kdyttdjid toisiinsa. Useat ndistd vertai-
luista ovat turhia, silld keskiméadrin kayttdjélle on 16ydettdvissa vain vihdn muita kéytta-
jid, joiden kanssa hénelld on yhteisid arvioituja tuotteita. [Yu et al. 2009a]

Yu et al. [2009a] esittivit tuoteperusteisen samankaltaisuuslaskennan algoritmin,
joka muodostaa implisiittisen kayttdjaverkoston tehokkaasti jarjestimalld ensin tuotteet
niiden arvioiden lukumédrdn mukaan ja vertaamalla kayttdjié toisiinsa vain, jos on toden-
nékoistd, ettd niiden vilille voidaan luoda samankaltaisuuteen perustuva linkki. Algoritmi
lajittelee ensin tuotteet ryhmiin niille annettujen arvioiden lukuméiirdan mukaan. Ne tuot-
teet, joilla on arvio vain yhdeltd kdyttdjalta, voidaan nyt jittdéd jatkossa huomioimatta.
Tuoteryhmét kdydéaén ldpi arvioiden lukumédirdn mukaan suurimmasta pienempdén. Jo-
kaiselle ryhmaén tuotteelle kdydadn ldpi kaikki kayttdjat, jotka ovat antaneet arvion kysei-
selle tuotteelle. Jokaiselle kayttdjdlle u algoritmi etsii kdyttdjat CU, jotka ovat arvioineet
tuotteet, jotka kéyttdjd u on arvioinut. Nama kiyttdjat kdydaan ldpi yhteisten tuotteiden
lukumiéran mukaisessa jérjestyksessd. Kdyttdjien u ja v vilisen samankaltaisuuden mit-

taamiseen kiytetddn Jaccardin samankaltaisuutta, joka lasketaan jakamalla kummankin
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kayttdjan arvioimien tuotteiden lukuméérd niiden tuotteiden lukumairilla, jotka jompi
kumpi kéyttédjistd on arvioinut. Jakamalla kayttdjan u ja v yhteisten tuotteiden lukuméaéra
kayttdjan u tuotteiden lukumaéaérilld saadaan samankaltaisuuden ylaraja. Jos tima yléraja
on pienempi kuin ennalta mairitetty raja-arvo, voidaan kdyttdjapari hylita ja kayttdja u
poistaa kaikkien tuotteiden listoilta ja nimaé tuotteet voidaan siirtdd alempiin ryhmiin.
Suositusten ehdokasjoukko muodostetaan yhteistoiminnallisen suodatuksen menetel-
malla. Kayttdjalle u haetaan implisiittisestd verkostosta samankaltaiset kayttdjat N(u)
sekd ndiden kdyttdjien arvioimat tuotteet, joille lasketaan ennustetut arviot kayttijille u.

Kayttdjan u ennustettu arvio tuotteelle i on
r'(u,i) = Z sim(u,v) - r(v,i).
VEN (u)

Ehdokasjoukoksi valitaan k tuotetta, joilla on korkeimmat ennustetut arviot. Suositusten
monipuolistamista varten ehdokasjoukon tuotteille muodostetaan selitykset. Selitykset
voidaan muodostaa omana erillisend vaiheenaan ehdokasjoukon muodostamisen jilkeen
tai integroituna vaiheena ehdokasjoukon muodostamisen yhteydessid. Yu et al. [2009a]
esittivit tarkemmat kuvaukset niistd vaihtoehdoista. Lopulta ehdokasjoukosta valitaan
lopulliset suositeltavat tuotteet kiyttdjille u. [Yu et al. 2009a]

Yu et al. [2009a] esittivdt kaksi algoritmia, jotka pyrkivét tuottamaan suosituksia,
jotka ovat seké kéyttdjdlle sopivia ettd monipuolisia. Swap-algoritmi aloittaa valitsemalla
N ennustetun arvion r'(u, i) mukaan sopivinta alkiota ja poistamalla tastd joukosta L sen
alkion, joka osallistuu joukon sisdiseen monipuolisuuteen vihiten. Tilalle valitaan sopivin
alkio jdljella olevista vaihtoehdoista. Joka kierroksella vaihto tehdédén vain, jos tulosjouk-
koon lisdttava alkio kasvattaa joukon sisdistd monipuolisuutta. Poistettava alkio saadaan
kdymalla 1api kaikki N alkiota joukossa L ja valitsemalla se alkio i, jolla on pienin etéi-
syys d! joukon muihin alkioihin, kun

di=> i),
JEL,j*1

Algoritmin pysédyttimiseen voidaan kayttdd esimerkiksi ennalta mééritettyd yldrajaa UB,
joka on suurin sallittu vaihdettavien alkioiden ennustettujen arvioiden erotus.

Ahne algoritmi kdyttdd monipuolisuudelle yldrajaa UB ja alarajaa LB, joista ensim-
mdinen on aluksi 1 ja jalkimmdiinen 0. Algoritmi kdy ldpi kokelasjoukon alkiot niiden
olennaisuuden mukaisessa jérjestyksesséd ja muodostaa kaksi listaa: DivList ja SimList.
DivList siséltad alkiot, joiden etdisyys toisiinsa nihden on suurempi tai yhtd suuri kuin
yldraja UB ja SimList alkiot, joiden etdisyys listaan DivList on pienempi tai yhtad suuri

kuin alaraja LB. Alkiot listalla SimList poistetaan kokelasjoukosta. Jos DivList sisaltdd
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tarpeeksi alkioita, valitaan siitd N olennaisinta alkiota tulosjoukoksi. Jos alkioita ei ole
tarpeeksi, sdddetddn yldrajaa UB ja alarajaa LB ja kdydain jiljelld olevat kokelasjoukon
alkiot 1dpi uudestaan. Jokaisella kierroksella muodostetaan kaksi listaa: KeepList ja
DiscardList. Listan KeepList alkiot lisdtddn mukaan listaan DivList ja listan
DiscardlList alkiot listaan SimList. Algoritmi pysdhtyy, kun DivList sisdltdd N alkiota
tai raja-arvojen UB ja LB erotus alittaa jonkin ennalta mééritetyn raja-arvon. [Yu et al.
2009a]

3.2.3 Luottamukseen perustuvat suositukset

Liu [2014] esitti suositusten monipuolistamiseen menetelmén, jossa suositusten muodos-
tamiseen kdytettdvin kiyttdjan naapurijoukon valinnassa otetaan huomioon joukon mo-
nipuolisuus. Menetelmassa kayttijit jaetaan intressiyhteisdihin (communities of interest,
COl), jotka koostuvat kéyttdjisti, joilla on yhteisid kiinnostuksen kohteita. Intressiyhtei-
sOjen rakentamiseen kiytetdéin hierarkkista klusterointia. Nasraouin ja Krishnapuramin
[2002] lokitietojen louhintaan kehittamid HUNC-algoritmi kéy ldpi kéyttdjien lokitiedot,
ja tuloksena saadaan kéyttdjid kiinnostavat resurssit. Resurssit luokitellaan de Camposin
ja Romeron [2009] hierarkkisella Bayes-verkkoihin perustuvalla luokittelumenetelmalla
tiettyjen késitteiden alaisiksi verkkosivujen ryhmiksi. Jokaiselle késitteelle ¢ lasketaan

sen selkeys clarity(c) seuraavasti:

numAttribute(c) + 1
numSubConcepts(c)

clarity(c) =

missd numAttribute(c) on késitteen ¢  ominaisuuksien lukumddrd ja
numSubConcepts(c) sen alikésitteiden lukumééra. Jokaiselle késitteelle lasketaan myos

sithen kuuluvien verkko-osoitteiden vierailujen frekvenssit

RFrequency(c) = Z RFrequency(URL;) = Z .

j j
Q(URL;)
=1 =1
missd RFrequency(URL;) on kéyttdjdn vierailujen frekvenssi verkko-osoitteessa i,
Q(URL;) on kéyttdjan vierailujen lukuméadrd osoitteessa i ja Q on kayttdjan kaikkien
osoitteiden vierailujen lukuméadrd. Késitteen ¢ kiinnostusaste saadaan selkeyden
clarity(c) ja frekvenssin RFrequency(c) tulona

interest(c) = RFrequency(c) - clarity(c).
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Kasitteiden kiinnostusasteiden avulla voidaan muodostaa intressiontologia, joka ku-
vastaa kiyttdjien kiinnostusta semanttisiin kisitteisiin aihealueen ontologian sisélld. In-
tressiontologiaa kdytetddn intressiyhteisdjen muodostamiseen. Ensiksi méaaritetdén kayt-
tédjdn u,, kiinnostusta kuvaava vektori Uy, = (U1, Um 2, -, Umk) j@ Késitteen ¢ kiin-
nostavuutta kuvaava vektori ¢, = (Cx.1, Ck.2, - Cim)> MISSA C . = Uy i 0N Kisitteen ¢y,
painoarvo vektorissa 1,,. Seuraavaksi kisitteet klusteroidaan kiyttimailld kokoavaa hie-

rarkkista klusterointia. Nyt kayttdjdn u,, ja késiteklusterin C; samankaltaisuus voidaan

laskea seuraavasti:

checq Um,k

sim(um, Cq) = |C |
q

)

missd U, , edustaa kayttdjdn u,, kiinnostusta késitteeseen ¢y ja |Cq| on klusterin C; k-
sitteiden lukumadara. Kayttéjat, jotka ovat kiinnostuneita samasta klusterista, muodostavat
klusterin eli intressiryhmén. Intressiryhmien perusteella voidaan maiérittdd kayttdjan
mieltymysten ja resurssien vilinen samankaltaisuus. Muodostetaan vektori 1, =
(U1, Um,2) -+ » U k), MISSE U,y . on kdyttdjdn kiinnostusaste késitteeseen cy. Resurssia
x; kuvataan vektorilla X; = (xj 1, %; 2, ..., Xj ), Missd X;j on painoarvo, jolla kisite c
kuvaa resurssia. Nyt kéyttdjdn u,, ja resurssin x; vélinen samankaltaisuus saadaan seu-

raavasti:
sim(um, x;) = z sim(x;, Cy) Z simg (Um, w;) - simg (%, w;),
q i

misséd C; on késiteklusteri. Merkitdan i) ja 5519 kayttdjan mieltymysvektorin ja resurssia

kuvaavan vektorin kuvauksia klusterissa Cy. Nyt

Yepecq Xjik

- 2
1%511 14l

sim(x;,C,) = simg (Um, u;) = cos(Uh, ul), simy(xj,w;) = cos(f]q,ﬁf).

[Liu 2014]
Seuraavaksi midritetddn samaan intressiryhméén kuuluvien kayttdjien, eli luotetta-
vien naapureiden, vélinen semanttinen etdisyys. Kun kayttdjiat u ja v kuuluvat samaan

intressiryhméaén, niiden vilinen semanttinen etdisyys on

d(u,v) = I1S(¢ju) — 1S(cjw),
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missd IS (cj,u) ja IS (cj,,,) ovat kéyttdjien u ja v kiinnostusasteet késitteeseen c;. Mité
suurempi etdisyys d (u, v) on, sitd monipuolisempi luotettava naapuri kiyttdja v on kéyt-
tdjalle u. Suositusten muodostamiseen kaytettavit naapurit voidaan nyt valita mééritta-
milla etdisyydelle d (u, v) jokin raja-arvo 1. Nyt voidaan laskea resurssin x; monipuolis-

tettu arvio kayttdjalle u,, seuraavasti:

n
div(um; xj) =Xt o Z(xk,j - fk) "Wy ko
k=1

missd n on naapurien lukuméérd, ¢ on painoarvon normalisointikerroin ja w;,  ; on naa-
purin k painoarvo. Viimeisend samankaltaisuus ja monipuolistettu arvio yhdistetdan yh-

deksi pistearvoksi kayttamalla kerrointa A € [0,1] seuraavasti:
score(Um, %)) = (1 — Dsim(up, ;) + Adiv(up, x; ).

Korkeimmat arvot saaneet N resurssia valitaan suositeltavaksi kayttéijélle. [Liu 2014]

3.3 Jaottelu menetelman rakenteen mukaan

Menetelmaét voidaan niiden rakenteen mukaan jaotella implisiittisiin ja eksplisiittisiin me-
netelmiin. Eksplisiittiset menetelmédt muodostavat ensin arvion tuotteiden hyddyllisyy-
destd kéyttdjalle jollakin suositusmenetelmalld, jérjestdvit sen jdlkeen suositukset uudel-
leen ja pyrkivit sitten valitsemaan kéyttdjille suositeltavaksi mahdollisimman monipuo-
lisen joukon suosituksia. Implisiittisissd menetelmissd suositusten monipuolistaminen
tehddéin samanaikaisesti suositusten hyodyllisyyden arvioinnin kanssa. [Chakraborty ja
Verma 2016]

3.3.1 Eksplisiittiset menetelmiit

Smyth ja McClave [2001] esittivét kolme algoritmia, jotka pyrkivit tuottamaan monipuo-
lisia suosituksia, jotka kuitenkin ovat samankaltaisia annettuun kohdekyselyyn verrat-
tuna. Tapauksen c ja kohdekyselyn g vélinen samankaltaisuus mééritellddn niiden omi-

naisuuksien samankaltaisuuksien painotettuna keskiarvona

ZaeAq Wq - Sim(Qa' Ca)

ZaeAq Wqa

sim(q,c) =

)

missd A, on kohdekyselyn g ominaisuuksien joukko. Tapausjoukon {cy, ..., ¢, } monipuo-

lisuus médritelldén kaikkien joukon tapausparien erilaisuuden keskiarvona
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Yi=1.nuj=i.n(1 —sim(c;, ¢;))

7 (=1

div(cy, ..., Cp) =

Rajoitetun satunnaisen valinnan menetelma valitsee N satunnaista suositusta kohde-
kyselyyn nihden samankaltaisimman bN tapauksen joukosta, missd b > 1. Satunnainen
valinta on yksinkertainen tapa kasvattaa tulosjoukon monipuolisuutta, mutta samalla tu-
losjoukon tarkkuus laskee. Kun arvoa b kasvatetaan, tapausten ja kohdekyselyn vilisen
samankaltaisuuden merkitys tulosjoukon valinnassa vihenee. Menetelméé voidaan kui-
tenkin kéayttdd vertailukohtana perusteellisemmille algoritmeille. [Smyth ja McClave
2001]

Ahneen valinnan menetelmi muodostaa tulosjoukon L vaiheittain siten, ettid jokai-
sella iteraatiolla jéljelld olevat tapaukset jarjestetddn niiden laadun mukaan ja valitaan
tulosjoukkoon laadultaan korkein tapaus. Tapauksen ¢ laadun mittaamisessa huomioi-
daan seka tapauksen samankaltaisuus kohdekyselyn g kanssa etti tapauksen monipuoli-
suus suhteessa jo valittuihin tapauksiin L = {l4, ..., l,,}. Tapauksen ¢ laatu mééritelldan

seuraavasti:

quality(q,c,L) = sim(q,c) - relDiv(c, L),

0, kun L = {}
relDiv(c,L) ={ Xi=1.m(1 — sim(c, 1))
m

, muutoin.

Samankaltaisuuden ja monipuolisuuden merkitysti laadun mittaamisessa voidaan sdataa

parametrilla @ seuraavasti:

quality(q,c,L) = a -sim(q,c) + (1 — a) -relDiv(c, L).

Vaihtoehtoisesti laatua voidaan mitata myods monipuolisuuden ja samankaltaisuuden har-

monisena keskiarvona seuraavasti:

quality(q,c,L) = 1 1
sim(q,c) + relDiv(c, L)

Algoritmi valitsee ensimmaéisend tulosjoukkoon L tapauksen c, joka on samankaltaisin
kohdekyselyn g kanssa. Seuraavilla kierroksilla tulosjoukkoon valitaan tapaus, joka on
laadultaan korkein. [Smyth ja McClave 2001]
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Algoritmin suoritus on laskennallisesti kallista. Jos k on valittavissa olevien alkioiden
lukumaéri ja N on valittavien alkioiden lukumééra, jokaisella iteraatiolla suoritetaan kes-
kiméadrin (k — N)/2 suhteellisen monipuolisuuden laskentaa, joista jokainen sisaltdd
N /2 samanlaisuuden laskentaa. Suositusten muodostaminen vaatii siis yhteensd N -
((k — N)/2) - (N/2) samankaltaisuuden laskentaa. Rajoitettu ahne valinta rajoittaa las-
kentojen mééraa valitsemalla ensin bN samankaltaisuudeltaan parasta alkiota, joista lo-
pulta valitaan N alkiota kdyttden ahnetta menetelmdd. Menetelmé vahentdd tarvittavien
laskentojen madrad tehokkaasti, mutta ei valttdmatté tuota laadultaan parasta mahdollista
tulosjoukkoa. [Smyth ja McClave 2001]

McSherry [2002] esitti samanlaisuuden sdilyttavdn algoritmin DCR-1, joka pyrkii
tuottamaan mahdollisimman monipuolisen tulosjoukon menettdmatta kuitenkaan maksi-
maalista samankaltaisuutta kohdekyselyyn ndhden. Kohdekyselyn g ja tulosjoukon jdse-
nen [ vilinen samankaltaisuus mééritellddn ominaisuuksien vastaavuuteen perustuen seu-

raavasti:

|{a EAy:mg(l) = na(q)}|
|44]

simyr(l,q) =

)

missd A, on kohdekyselyn g ominaisuuksien joukko ja jokaisen ominaisuuden a € 4,
arvo tapauksessa [ on 1, (l) ja kohdekyselyssd q vastaavasti 7, (q). Koko tulosjoukon

L ={l;,1;, ...y} ja kohdekyselyn g vilinen samankaltaisuus lasketaan keskiarvona

N sim(l;,
Slm(L, q) — =1 N ( 2 q)

Tulosjoukon L monipuolisuus mééritellddn joukon tapausparien erilaisuuden keskiarvona

§V=_11 jyzi+1(1 - Sim(li, lj))

(N-1)
N>=

div(L) =

Menetelma laskee jokaisen kokelasjoukon tapauksen ja kohdekyselyn g vilisen sa-
mankaltaisuuden ja jakaa tapaukset sen perusteella kerroksiin Ky, K, ..., K, siten, ettd
kaikilla 1 < i < n — 1 kerroksen K; alkiot ovat kohdekyselyyn ndhden samankaltaisuu-
deltaan yhtd suuria keskenddn ja suurempia kuin yksikdan alkio kerroksessa K; 1. Seu-
raavaksi muodostetaan vertailujoukko valitsemalla N samankaltaisinta alkiota. Tatd jouk-
koa nimitetddn standardiksi tulosjoukoksi SRS (standard retrieval set) ja silld on maksi-
maalinen samankaltaisuus kohdekyselyyn ndhden. Algoritmi pyrkii tuottamaan tulosjou-

kon, joka on samankaltaisuudeltaan yhtd suuri, mutta monipuolisuudeltaan suurempi kuin
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SRS. Tulosjoukko L voi erota joukosta SRS vain niiden alkioiden osalta, jotka kuuluvat
alimpaan samankaltaisuuskerrokseen K,, johon kuuluu alkio joukosta SRS. Algoritmi
tunnistaa alkion c,,,,, joka on kaikista samankaltaisin alkio tai yksi samankaltaisimmista
alkioista kohdekyselyyn nihden. Jos ¢4, € K, alustava tulosjoukko on {c,,,4,} ja koke-
lasjoukko on K, \ {Cnax}- JOS Crmax € K, kokelasjoukko on K, ja alustava tulosjoukko
on {c € K;| i < x}. Algoritmi kdy ldpi kaikki kokelasjoukon alkiot ja lisd4 tulosjoukkoon
L sen alkion, joka kasvattaa tulosjoukon monipuolisuutta eniten. Tété toistetaan, kunnes
|L| = N.[McSherry 2002]

McSherry [2002] esitti my0s toisen algoritmin DCR-2, joka pyrkii tuottamaan mah-
dollisimman monipuolisen tulosjoukon ja rajaamaan menetettdvdd samankaltaisuutta
kohdekyselyyn ndhden. Menetelmd on hyvin samankaltainen kuin algoritmilla DCR-1.
Kokelasjoukon alkiot, joille sim(c,q) > 0, jaetaan intervalleihin Iy, I, ..., L,;,, joiden le-
veys on a = i Kun 1 <n <mja0 < sim(c,q) <I, madritelladn

I, ={c:1—na <sim(c,q) <1—(n—1Da}l.

Samoin kuin DCR-1, myds DCR-2 valitsee ensin vertailujoukoksi joukon SRS ja tunnis-
taa alkion c;,,, ja viimeisen intervallin I, johon kuuluu alkio joukosta SRS. Jos ¢4y €
L., alustava tulosjoukko on {4, } ja kokelasjoukko on I\ {Cinax}. JOS Crnax € I, koke-
lasjoukko on I, ja alustava tulosjoukko on {c € [;| i < x}. Algoritmi kdy ldpi kaikki ko-
kelasjoukon alkiot ja lisdd tulosjoukkoon L sen alkion, joka kasvattaa tulosjoukon moni-
puolisuutta eniten. Tété toistetaan, kunnes |L| = N. Menetetty keskimédardinen samankal-

taisuus verrattuna joukkoon SRS on aina korkeintaan a.

3.3.2 Implisiittiset menetelmét

Zhang ja Hurley [2008] mallinsivat tulosjoukon monipuolistamista binddrioptimointiteh-
tavind. Madritelldén aluksi yhteensopivuusfunktio. Olkoon Q kaikkien mahdollisten syo-
tettdvien kyselyiden joukko, I tuotteiden joukko, L < I palautettavien suositusten joukko
ja q, € Q kayttdjdn u kohdekysely. Nyt yhteensopivuusfunktioksi nimitetdén funktiota
fin:Q % 2 5 R, jolla f,,(qy, L) on suositusjoukon L yhteensopivuus kohdekyselylle g,,.
Osajoukon yhteensopivuus kohdekyselylle mééritetddn osajoukon alkioiden yhteenlas-

kettuna yhteensopivuutena. Siis

fm(CIu,L) = Zl’EL gm(qu; l),

missd gp,: Q@ X I — R on funktio, jolla g,,(q,, i) on tuotteen i yhteensopivuus kohdeky-
selylle q,,. Médritelldén liséksi etdisyysfunktio d: I X I — R siten, ettd d (i, j) on tuottei-

den i,j € I vilinen etdisyys. Suosituslistan L monipuolisuudelle kédytetddn maaritelmai,
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jonka aiemmin esittivdat Smyth ja McClave [2001]. Listan monipuolisuus eli sisdinen etéi-

syys on sen kaikkien alkioparien keskiméadrinen etéisyys

2 ..
foL) = mZiEL Yjeri=j A, ),

missd p = |L|.

Nyt listan monipuolisuus voidaan esittdéd nelidllisessd muodossa. Olkoon C < [ tuot-
teiden joukko, jolle |C| = M. Voidaan siis merkitd C = {cy, ..., ¢y }. Suosituslista L € C
voidaan nyt ilmaista M -ulotteisena vektorina y siten, ettd y(i) = 1, jos ¢; € L, ja muutoin
y (i) = 0. Olkoon D etdisyysmatriisi kokoa M X M, jossa alkio (i, /) on tuotteiden ¢;, ¢; €

C vélinen etéisyys d(c;, ¢;). Nyt listan L monipuolisuus saadaan nelidlliseen muotoon

-

1
fo() =——=y"Dy
P -1
ja yhteensopivuusfunktio voidaan esittdd lineaarikuvauksena
- — T >
fm(¥) =My Y,

missé 1, on M-ulotteinen vektori, jossa m(i) = gm(qy, ¢;). [Zhang ja Hurley 2008]
Nyt valintaa monipuolisuuden ja yhteensopivuuden vililld voidaan kuvata kolmena

optimointitehtdvani. Ensimmaisessi etsitddn vektori y*, joka méaritelldén seuraavasti:

y* = argmax y’ Dy

T »

s.e. My Y = My,
1"y =p,
y(@ e{o}vi=1,..,M.

Téssd optimointitehtivissd pyritddn maksimoimaan joukon L monipuolisuus siten, etti
sen yhteensopivuus on suurempi tai yhté suuri kuin raja-arvo my,;. Lisiksi ¥ on binddri-
vektori, jossa on p nollasta poikkeavaa arvoa eli |L| = p. Toisessa optimointitehtidvissa
pyritddn pdinvastaisesti maksimoimaan joukon L yhteensopivuus siten, ettd monipuoli-
suus on suurempi tai yhti suuri kuin raja-arvo d;,;. Etsitdan siis vektori y*, joka méadri-

tellddn seuraavasti:

- — T >
y*=argmax m, y

-

s.e.  YI'Dy >d.y,
1"y =p,
y(i) € {01} Vi=1,..,M.
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Téssikin tehtivissd y on bindérinen vektori, ja |L| = p. Kolmannessa tehtivissi etsitidan

vektori y*, joka madritelldan seuraavasti:

y* = argmax(1 — 0)ay TDy + 0Bm, ¥
s.e. 1Ty =p,

y() e{01}Vvi=1,..,M.

Téssd parametri 6 € [0,1] on vakio, joka méadrittdd yhteensopivuuden painoarvoa verrat-
tuna monipuolisuuteen. Parametrit @ ja § normalisoivat monipuolisuus- ja yhteensopi-
vuusarvot samalle vilille, esimerkiksi [0,1]. Taimé& optimointitehtdvd, samoin kuin ensim-
miinen, on nelidllinen bind4rioptimointitehtiva lineaarisilla rajoitteilla. Toinen optimoin-
titehtdvd on lineaarinen binddrioptimointitehtdva nelidllisilld ja lineaarisilla rajoitteilla.
[Zhang ja Hurley 2008]

Kolmas tehtdvd kuvaa selvidsti valintaa yhteensopivuuden ja monipuolisuuden vé-
lilld. Zhang ja Hurley [2008] keskittyivdtkin sen ratkaisemiseen. Ratkaisuun kaytettiin
menetelmdd, jossa nelidllinen bindédrioptimointitehtdvd relaksoidaan tehtdvéksi, jonka
ratkaisu on reaalivektori ¥* € RM. Kun ratkaisu X on 18ydetty, se kvantitetaan binééri-
vektoriksi y . Zhang ja Hurley [2008] esittivit tarkemman kuvauksen menetelmastd. Kun
valitaan N kappaletta suosituksia, optimointitehtdva voidaan siséllyttdd prosessiin kah-
dessa vaiheessa. Ratkaisemalla tehtdva annetuilla parametreilla 6 ja p = |CI| voidaan va-
lita kokelasjoukko CI, joka on monipuolinen ja yhteensopiva kdyttdjan profiiliin B,. Vaih-
toehtoisesti tai lisdksi, optimointitehtdva voidaan ratkaista parametreilla 8 jap = N, jol-

loin saadaan valittua kokelasjoukosta CI suosituslista L.
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4 Yhteisokohtainen monipuolisuus

Toinen ndkokulma suositusten monipuolisuuteen on yhteisokohtainen monipuolisuus,
joka mittaa jarjestelmén tuottamien suositusten jakaumaa kaikkien tuotteiden kesken [Ho
et al. 2014]. Yhteisokohtainen monipuolisuus liittyy olennaisesti pitkédn hdnnéin ilmidon,
jonka méidritteli ensimmadisend Anderson [2004]. Kuva 4 esittdd kdyttdjien antamien ar-
vioiden jakauman elokuville MovieLens-aineistossa. Suurella osalla elokuvista on vain
vihén annettuja arvioita, ja ne muodostavat niin kutsutun pitkdn hénnén [Park ja Tuzhilin
2008]. IImiota kuvaa my0s erityisesti taloustieteessd tunnettu Pareton periaate eli 80/20-
sadntd, jonka mukaan noin 20 % tuotteista kattaa usein noin 80 % myynnistad [Brynjolfs-
son et al. 2011]. Koska yleisesti suositusjdrjestelmait tuottavat suosituksia tuotteille an-
nettujen arvioiden perusteella, pitkdn hdnnén tuotteita on niille annettujen arvioiden vé-
hiisen miiran vuoksi haastavaa suositella, joten ne jadvét pois suosituslistoista [Fleder ja
Hosanagar 2009]. Pitkdn hannin tuotteiden suositukset nostavatkin usein suositusten kes-
kiméaérdistd virhettd, mitd Park ja Tuzhilin [2008] nimittidvit pitkdn hdnnén suosituson-
gelmaksi (long tail recommendation problem, LTRP). Suositusten yhteisokohtaista mo-
nipuolisuutta edistdvit menetelmét pyrkivit jakamaan suosituksia mahdollisimman laa-
jalle tuotejoukolle ja eritysesti pitkén hidnnan tuotteille [Ho et al. 2014].

Yhteisokohtaista monipuolisuutta voidaan intuitiivisesti mitata niiden tuotteiden yh-
teenlaskettuna lukumaééréni, joita jarjestelma suosittelee kaikille kdyttdjilleen. On syyta
huomioida, ettd suositusten yksilokohtainen monipuolisuus ei takaa yhteis6kohtaista mo-
nipuolisuutta. Jos jérjestelmd esimerkiksi suosittelee kaikille kéyttdjilleen samoja tuot-
teita, jotka ovat keskenddn erilaisia, suositukset ovat yksilokohtaisesti monipuolisia,
mutta eivit yhteisokohtaisesti. [Adomavicius ja Kwon 2012]

Toisaalta hyvid yhteisokohtainen monipuolisuus voi olla merkki hyvésta yksilokoh-
taisesta monipuolisuudesta. Jos jarjestelma suosittelee useita tuotteita kayttédjilleen, ovat
suositukset todenndkodisesti yksiloityjd. Jos taas jarjestelma suosittelee kaikille kayttdjil-
leen samoja tuotteita, ne eivit todenndkdisesti ole yksilokohtaisesti monipuolisia. Suosi-
tusten yhteisdkohtaista monipuolisuutta edistdvit menetelmét voidaan jakaa kahteen ka-
tegoriaan. Osa menetelmisté kohdistuu arviointien ennustamisvaiheeseen ja pyrkii paran-
tamaan arvioiden ennustamista erityisesti pitkdn hdnnén tuotteille, kun taas osa menetel-
mistd kohdistuu suositusten muodostamisvaiheeseen ja pyrkii valitsemaan mahdollisim-

man monipuolisen joukon suosituksia. [Adomavicius ja Kwon 2011]



31-

Histogram of the item’s rating frequencies (Movielens)
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Kuva 4. MovieLens-aineiston elokuvien arvioiden frekvenssit jérjestettynd. [Park ja
Tuzhilin 2008]

4.1 Suositusten yhteisokohtaisen monipuolisuuden arviointi

Yhteisokohtaista monipuolisuutta voidaan mitata yksinkertaisesti kaikille kéyttéjille suo-

siteltavien tuotteiden lukumaéaarana

||

ueu

diversity in top N =

missd U on kéyttdjien joukko ja L(u) = {iy, iy, ..., iy} on kéyttdjélle u € U suositeltava
lista tuotteita [Adomavicius ja Kwon 2009]. Monipuolisuuden mittaamisessa voidaan
huomioida myds suositusten tarkkuus ja laskea vain niiden suositeltujen tuotteiden luku-

maérd, joille suosituksen saanut kdyttéjd on antanut korkean arvion

| Jawao nrwy

ueu

aggregate diversity =

)

missd L(U) on kayttdjalle u € U suositeltava lista tuotteita ja I;(u) tuotteet, joille kayt-
tdja on antanut korkean arvion [Niemann ja Wolpers 2013]. Suositusten kattavuutta voi-
daan mitata kaikille kéyttéjille suositeltavien tuotteiden osuutena kaikista tuotteista I seu-
raavasti [Ho et al. 2014]:
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| UuEU L (u) |
coverage = ——————.
1]
Pitkén hénnén tuotteiden mahdollisuutta tulla suositelluksi voidaan mitata suositeltujen
pitkdn hdnnin tuotteiden osuutena kaikista suositelluista tuotteista seuraavasti [Ho et al.
2014):

Luevllongtail(L(w))|
ueylLQ)|

long tail =

misséd longtail(L(u)) on pitkdn hénndn alkioiden joukko kéyttdjdn u € U suosituslis-
tassa L(u).

Adomavicius ja Kwon [2012] esittivdt kolme méérettd, jotka mittaavat, kuinka tasai-
sesti suositukset jakautuvat kaikille tuotteille. Suositusten entropiaan perustuva monipuo-

lisuus méaritellddn seuraavasti:

rec(i)) In (rec(i)),

entropy diversity = —Z ( N|U| N|U|

i=1
missd N on suosituslistan pituus, U on kéyttdjien joukko, n on tuotteiden lukumairi ja

rec(i) on niiden kayttdjien lukumééri, joille suositellaan tuotetta i. Gini-kertoimeen pe-

rustuva monipuolisuus médritelldéin seuraavasti:

i di iy = ZZn: [<n +1- i> (rec(i))]
gini diversity = 2. —— NIU]
i=

ja Herfindahlin indeksiin perustuva monipuolisuus seuraavasti:

rec(i))zl

herfindahl diversity =1 — Z ( NIU|

i=1

Hou et al. [2017] kayttividt kaikkien kdyttdjien suosituslistojen keskiméaardistdi Ham-
mingin etdisyyttd (Hamming distance) mittaamaan, kuinka paljon suosituslistat eroavat

toisistaan. Tdma saadaan seuraavasti:

dH=1— ZlL(u)NM'

u,vev
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missd U on kéyttdjien joukko, N on suosituslistan pituus ja |L(u) N L(v)| on samojen
tuotteiden lukumaééra kéyttijien u ja v suosituslistoissa.

Niemann ja Wolpers [2013] kéyttivét alun perin Vargasin ja Castellsin [2011] maa-
rittdiméa odotettua suosion komplementtia (expected popularity complement, EPC) mit-
taamaan jirjestelmén kykyé tuottaa suosituksia pitkén hénnin tuotteille. EPC maééritel-

144n seuraavasti:

v S iy) - (1 —pop(i,))
Dueu Xn=1 log,(n + 1)

EPC =

)

N S(ur in)
ZuEU ZTL:l logz (n + 1)

missd N on suosituslistan pituus, s(u, i,,) on tuotteen i,, listan sijalla n sopivuus kiytté-
jélle u ja pop(i,,) tuotteen i,, suosio. Tuotteen sopivuus s(u,i,) = 1, jos tuote on mie-
luisa kayttédjélle u ja muutoin s(u, i,,) = 0. Tuotteen suosio saadaan jakamalla sille ar-
vion antaneiden kéyttdjien lukumaiéré sille tuotteelle arvion antaneiden kéyttdjien luku-

madréll4, jolla on kaikista eniten arvioita

U@

por() = e U

4.2 Arviointien ennustamiseen kohdistuvat menetelmiit

Park ja Tuzhilin [2008] kdyttivdt klusterointia suositusten muodostuksessa parantaakseen
suositustarkkuutta vihemmaén suosituille pitkdn hdnnan tuotteille. Tuotteen suosiolla tar-
koitetaan sille annettujen arvioiden lukumairda. Tuotteet I klusteroidaan jollakin kluste-
rointimenetelmilld, ja jokaiselle klusterille I, rakennetaan tiedonlouhintamalli, joka tuot-
taa kayttédjille U ennustetut arviot klusterin tuotteille. Ennustetut arviot perustuvat todel-
lisiin arvioihin seka tuotteista ja kdyttdjistd johdettujen muuttujien arvoihin. Kayttéjisté ja

tuotteista johdetaan seuraavat muuttujat:

kéayttdjan antamien arvioiden keskiarvo,
kéyttdjan antamien arvioiden lukumaara,

kéayttdjan arvioimien tuotteiden keskiméérdinen suosio,

AW N~

kéayttdjan arvioimien tuotteiden arvioiden keskiarvo, kun jokaisen tuotteen arvio
on kaikkien kéyttdjien kyseiselle tuotteelle antamien arvioiden keskiarvo,
5. niiden tuotteiden keskimdérdinen suosio, joille kdyttdjd on antanut korkeamman

arvion kuin hidnen antamiensa arvioiden keskiarvo,
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6. niiden tuotteiden arvioiden keskiarvo, joille kdyttdjd on antanut korkeamman ar-
vion kuin hidnen antamiensa arvioiden keskiarvo, kun jokaisen tuotteen arvio on
kaikkien kiyttdjien kyseiselle tuotteelle antamien arvioiden keskiarvo,

7. niiden tuotteiden keskiméddrdinen suosio, joille kdyttdja on antanut alemman ar-
vion kuin hdnen antamiensa arvioiden keskiarvo,

8. niiden tuotteiden arvioiden keskiarvo, joille kdyttdjd on antanut alemman arvion
kuin hdnen antamiensa arvioiden keskiarvo, kun jokaisen tuotteen arvio on kaik-
kien kéyttdjien kyseiselle tuotteelle antamien arvioiden keskiarvo,

9. tuotteen arvioiden keskiarvo,

10. tuotteen suosio ja

11. kdyttdjin tuotteelle antaman arvion ja hdnen antamiensa arvioiden keskiarvon vé-

linen erotus.

Tuotteiden klusterointiin kdytetdén kolmea viimeistd muuttujaa. Klusterointi voidaan
suorittaa koko tuotejoukolle I, mitd nimitetddn TC-menetelméksi (total clustering). Jos
tuotejoukkoa ei klusteroida ollenkaan, vaan tiedonlouhintamalli rakennetaan jokaiselle
yksittdiselle tuotteelle i € I, on kyseessd EI-menetelmé (each item). Tuotteiden joukosta
voidaan erottaa pitkdn hénndn tuotteet maarittimalla raja-arvo a ja valitsemalla pitkén
hénnén tuotteiksi ne tuotteet, joille annettujen arvioiden lukumééra on pienempi kuin a.
Kun klusterointi suoritetaan ainoastaan pitkdn hinnén tuotteille, on kyseessd CT-mene-
telmé (clustered tail). Menetelmén haasteena on sopivan raja-arvon o maérittdminen, silld
testit osoittavat sen vaikuttavan merkittdvésti suositusten laatuun. Tutkimuksessa sopiva
raja-arvo madritettiin empiirisesti. [Park ja Tuzhilin 2008]

Park [2013] esitti adaptiiviseen klusterointiin perustuvan suositusmenetelmén, jossa
klusterointi suoritetaan tuotteille, joilla on vihemmaén kdyttdjien antamia arvioita kuin
maédritetty raja-arvo o. Tuotteet kdydédén ldpi yksitellen ja suoritetaan klusterointi jokai-
selle tuotteelle, jolla on vihemmén kuin o annettua arvioita. Tuotteelle etsitdin muista
tuotteista samankaltaisin ja lisdtdén se mukaan tuotteen klusteriin. Tét4 toistetaan, kunnes
klusterin tuotteilla on yhteensé vihintdén o annettua arviota. Jokaiselle tuotteelle raken-
netaan oma tiedonlouhintamalli, joka tuottaa kéyttdjien ennustettuja arvioita tuotteelle,
mutta tiedonlouhintamallin rakentamisessa kaytetddn kaikkia tuotteen mahdollisen klus-
terin arvioita. Sama tuote voi kuulua useamman tuotteen klusteriin. Menetelméa kutsu-
taan AC-menetelméksi (adaptive clustering). Kéyttdjistd ja tuotteista johdetaan samat
muuttujat kuin Park ja Tuzhilin [2008] aiemmin muodostivat, pois lukien muuttujat 5-8.
Tiedonluohintamallit muodostavat kdyttdjien ennustetut arviot tuotteille muuttujien arvo-
jen perusteella. Liséksi arvioiden muodostukseen kéytetddn kayttdjan ikdd ja sukupuolta

sekd tuotteen genred ja julkaisuvuotta. Menetelmén haasteena on sopivan raja-arvon o
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madrittiminen, silld testit osoittavat sen vaikuttavan merkittdvasti suositusten laatuun.
Tutkimuksessa sopiva raja-arvo maaritettiin empiirisesti.

Niemann ja Wolpers [2013] esittivdt uudenlaisen yhteistoiminnallisen suodatuksen
menetelmin, jota nimitetddn kayttoyhteyspohjaiseksi yhteistoiminnalliseksi suoda-
tukseksi (usage context-based collaborative filtering, UC-BCF). Menetelmin lédhtokoh-
tana on, ettd tuotteen kuvaus on ne tuotteet, joiden kanssa se esiintyy merkittdvén usein
yhdessd. Tadma késitys on 1dhtoisin kielitieteestd, jossa sanojen vélinen yhteys voidaan
padtelld niiden konteksteista eli sanoista, joiden kanssa ne esiintyvét lauseissa. Tuotteiden
vililld oletetaan olevan liitos, jos niilld on yhteisié tuotteita, joiden kanssa ne esiintyvit
usein yhdessd. Yhteistoiminnallisen suodatuksen tapaan myds UC-BCF-algoritmi saa
syotteekseen kiyttdji-tuote-matriisin, jonka se kuitenkin muuttaa tuote-tuote-matriisiksi.
Téassd matriisissa tuotteen kuvaus on ne k tuotetta, joiden kanssa se esiintyy merkittdvan
usein samassa kayttdjaprofiilissa. Matriisista saadaan siis tuotteita kuvaavat vektorit, ja
tuotteita voidaan ndin verrata toisiinsa perinteisin menetelmin, kuten esimerkiksi laske-
malla niiden vektorien kosinietdisyyteen perustuva samankaltaisuus.

UC-BCF-menetelméd yhdistdd ominaisuuksia kdyttdji- ja tuotepohjaisesta yhteistoi-
minnallisesta suodatuksesta. Jos kahdella tuotteella on merkittavésti samankaltaisia arvi-
oita samoilta kayttdjiltd, tuotteita kuvaavat vektorit ovat samankaltaisia, koska tuotteet
esiintyvét kéyttdjaprofiileissa usein samojen tuotteiden kanssa. Jos puolestaan kahdella
tuotteella on merkittivisti samankaltaisia arvioita samankaltaisilta kédyttdjiltd, myos niitd
kuvaavat vektorit ovat samankaltaisia, koska samankaltaiset kéyttdjit arvioivat samat
tuotteet samankaltaisesti. Liséksi jos kahdella tuotteella on merkittavd médra erilaisia ar-
vioita erilaisilta kayttdjiltd, niitd kuvaavat vektorit ovat samankaltaisia, koska erilaiset
kéyttdjit arvioivat samat tuotteet eri tavalla. Tétd ominaisuutta ei ole kéyttdja- tai tuote-
pohjaisessa yhteistoiminnallisessa suodatuksessa. [Niemann ja Wolpers 2013]

Tuotteiden méadritelldén olevan yhdessi esiintyvid, jos niilld on samankaltaiset arviot
vahintddn yhdessd kiyttdjaprofiilissa. Tuotteiden arvioiden maédritellddn olevan saman-
kaltaisia, jos arvioiden erotus on pienempi kuin méiritetty raja-arvo t tai kumpikin arvio
on korkeampi tai matalampi kuin kéyttdjin arvioiden keskiarvo. Liséksi méaéritellddn yh-
dessi esiintyvin tuoteparin merkittivyys. Merkittdvyyttd voidaan mitata esimerkiksi ris-
tiintaulukointiin perustuvilla riippuvuusluvuilla. Kuvassa 5 esitetddn tuotteiden i ja j kon-
tingenssitaulu, jossa yhteensd 0,4 kdyttdjad on arvioinut molemmat tuotteet. Tuotteen i
on arvioinut 0, kdyttdjda, jotka eivit ole arvioineet tuotetta j. Tuotteen j on arvioinut
0, kayttdjaa, jotka eivit ole arvioineet tuotetta i. Lisdksi O,, kdyttdjdd eivit ole arvioi-
neet kumpaakaan tuotetta. Odotetut frekvenssit ndille havaituille frekvensseille ovat jéir-
jestyksessd Eqq, Eq, Eyq ja Eyy. Lisdksi Ry = 014 + 012, Ry = 051 + 055, C; = 041 +
051,C, =015 +055jaN =C; + C, = Ry + R,.
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J | 7J
=3 | O21 | O22 | =R2
=0 =0y =N

Kuva 5. Tuotteiden i ja j kontingenssitaulu.
[Niemann ja Wolpers 2013]

Kontingenssitaulusta voidaan laskea esimerkiksi korjattu khiin neli6 -testin arvo, logarit-
minen uskottavuus tai Poissonin jakaumaan perustuva arvo. Korjattu khiin nelio -testin

arvo lasketaan seuraavasti:

N
(1011022 — 012071] — 7)2
RiR>C, Gy

X2 corr =

Logaritminen uskottavuus perustuu havaitun ja odotetun frekvenssin osaméarén luonnol-

liseen logaritmiin, ja se mééritelldén seuraavasti:

o 0y
log likelihood =2 )" 0yyIn=".
i Eij

Poissonin jakaumaan perustuva arvo lasketaan seuraavasti:

1
poisson = 0;;(In0;; —InA—1) + Eln(ZnOH) + 4,

[Niemann ja Wolpers 2013]

Menetelmin etuna on, ettd se ei tarvitse semanttista tietoa tuotteista eikd kayttajista.
Mikaili semanttista tietoa kuitenkin on kéytettidvissd, menetelma voidaan yhteistoiminnal-
lisen suodatuksen tavoin yhdistia tillaista tietoa hyddyntéviin menetelmiin. Lisdksi me-
netelméd voidaan kayttdd suositusten muodostamiseen kohdistuvissa yhteisdkohtaiseen
monipuolisuuteen pyrkivissd menetelmissd arvioiden ennustamiseen. [Niemann ja Wol-
pers 2013]
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Kun yhdessé esiintyvien tuoteparien merkittdvyys on laskettu, jokaiselle tuotteelle
voidaan valita k merkittdvintd tuotetta, joista saadaan muodostettua tuotetta kuvaava k-
ulotteinen vektori. Tuotteen i kanssa yhdessi esiintyvit merkittivimmat tuotteet ovat ne
tuotteet j, joiden riippuvuusarvo tuotteen i kanssa on suurempi kuin tuotteen i ja kaikkien
tuotteiden riippuvuusarvojen keskiarvo. Kun tuotteita kuvaavat vektorit on muodostettu,
jokaiselle tuoteparille mééaritetdén niiden samankaltaisuus. Samankaltaisuuden mééritta-
miseen kdytetddn kosinietdisyyteen perustuvaa samankaltaisuutta, joka lasketaan seuraa-

vasti:

o Uity
sim(i,j) = t=—r>
11|

missd U; ja U; ovat tuotteita i ja j kuvaavat vektorit. Nyt tuotteen i ennustettu arvio kéyt-

tdjélle u saadaan laskettua seuraavasti:

Yjerw,i=j(sim(@,j) - r(w,j))
Yjerw,ixjlsim(i, j)

r'(u,i) =

)

missd I (u) on kiyttdjan u arvioimien tuotteiden joukko ja r(u, j) on kdyttdjan u antama

arvio tuotteelle j. [Niemann ja Wolpers 2013]

4.3 Suositusten muodostamiseen kohdistuvat menetelmst

Adomavicius ja Kwon [2012] esittivdt monipuolisen suositusjoukon muodostamiseen
useita jarjestysalgoritmeja ja vertasivat niitd perinteiseen jérjestysalgoritmiin, joka jérjes-
tdd tuotteet kayttdjdlle ennustetun tuotearvion mukaan. Tyypillisesti suositusjirjestelmét
muodostavat kiyttdjille ennustetut arviot tuotteille todellisten arvioiden perusteella ja
kéayttavat niitd suosituslistan tuottamiseen. Yleisesti voidaan médritelld, ettd suositusjér-
jestelmat tuottavat kayttédjalle u suosituslistan L(u) = {iy, iy, ..., iy } jarjestimalla tuotteet
jonkin jdrjestyskriteerin mukaan ja valitsemalla N korkeimman sijoituksen saanutta tuo-
tetta. Tuotteiden i, ja i) jirjestys on siis iy <i,, jos rank(i,) < rank(i,), kun
rank: 1 — IR on jdrjestysfunktio. Perinteisesti jdrjestysfunktiona on kiytetty ennustettua

tuotearviota r'(u, i), mitd merkitddn seuraavasti:

rankstandara (l) = r’(u, i)_l'

Tuotteet jarjestetddn siis ennustetun tuotearvion mukaisesti laskevaan jarjestykseen.
Adomavicius ja Kwon [2012] esittivdt menetelmén, jossa jotakin vaihtoehtoista jér-

jestysfunktiota ranky (i) sovelletaan yhdessé perinteisen jarjestysfunktion kanssa kéyt-
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tamalla raja-arvoa Tg € [Ty, Tynaxl, kun T, g, on suurin mahdollinen arvio ja Ty on Kor-
kealle arviolle médritetty raja-arvo. Perinteinen jarjestysfunktio ranks;gnaarqa (1) voidaan
yhdistda mink4 tahansa muun jérjestysfunktion ranky (i) kanssa yhdeksi jarjestysfunkti-

oksi ranky (i, Tr), joka médritelldan seuraavasti:

rankx(i), jOS r,(ul l) € [TRl Tmax]'

T'ankx(l; TR) B { ay, + rankStandard(i): jOS r’(u, i) € [TH: TR ['

missd Ip(u) = {i € I’ (u,i) = Tr} ja ay, = m,a(x) ranky(i). Tuotteet, joiden ennus-
iElp(u

tettu arvio on suurempi tai yhté suuri kuin raja-arvo Ty jarjestetddn funktion ranky (i)
mukaan, ja muut tuotteet funktion ranks;qngqrq (i) mukaan. Liséksi raja-arvon Ty ylitta-
vit tuotteet ovat jirjestyksessd ennen raja-arvon alittavia tuotteita, miké varmistetaan ar-
volla a,,. Mitd korkeampi raja-arvo Ty on, sitd samankaltaisempi tuotettu jirjestys on
perinteisen jéarjestyksen kanssa. Vastaavasti matalalla raja-arvolla Ty tuotettu jirjestys
vastaa enemman jarjestysfunktion ranky (i) tuottamaa jarjestysta.

Perinteisen jérjestyksen kanssa voidaan soveltaa useita eri jérjestysfunktioita. Yksi
vaihtoehtoinen jarjestyskriteeri on tuotteen suosio. Tuotteet voidaan jirjestdd niille annet-

tujen todellisten arvioiden lukuméérian mukaan seuraavasti:
TankltemPop(i) = IU(l)l'

missd U(i) = {u € U | 3r(u, i)}. Tuotteet jarjestetdédn niille annettujen todellisten arvioi-
den lukuméirin mukaan nousevaan jirjestykseen eli vihemman suositut tuotteet ovat jér-
jestyksessd suosittuja tuotteita edelld. Suosimalla vihemmén suosittuja tuotteita pyritdén
kasvattamaan suositusten yhteisokohtaista monipuolisuutta eli kaikille kayttéjille suosi-
teltavien tuotteiden lukumédérdd. [Adomavicius ja Kwon 2012]

Koska suosituilla tuotteilla on keskimééraisesti korkeampia ennustettuja arvioita kuin
vihemmdn suosituilla tuotteilla, voidaan vihemmaén suosittuja tuotteita suosia my0s kayt-
tdmalla ennustettua arviota kddnteisesti, eli jarjestdd tuotteet sen mukaan matalimmasta

arvosta korkeimpaan. Merkitddn titd jarjestysti

rankRevPred(i) = r’(u, l)

Koska tuotteilla, joille annettujen arvioiden keskiarvo on matala, on todenniakoisesti myos
matala ennustettu arvio, voidaan tuotteet jirjestdd vaihtoehtoisesti myds niille annettujen

todellisten arvioiden keskiarvon mukaan seuraavasti:



— 1
rankAngating D =rQ) = ; Z r(u,i).

[Adomavicius ja Kwon 2012]

Tuotteet voidaan jirjestid myos absoluuttisen tai suhteellisen miellyttivyyden mu-
kaan, silld matalan miellyttavyysarvon tuotteilla on todennékdisesti myds matala ennus-
tettu arvio. Absoluuttista miellyttdvyyttd mitataan niiden kdyttdjien lukumairina, jotka
antoivat tuotteelle korkean arvion eli suuremman tai yhtd suuren arvion kuin arvio Ty.

Sen mukaista jarjestystd merkitdin

rankypspire (i) = |Uy (D),

missd Uy (i) = {u € U(Qi) | r(u,i) = Ty}. Suhteellista miellyttavyyttd mitataan korkei-
den arvioiden osuutena kaikista tuotteelle annetuista arvioista. Sithen perustuvaa jirjes-

tystd merkitdin

Uy (i
rankgeiike (1) = I|U((il))||'

[Adomavicius ja Kwon 2012]
Edelld mainittujen lisdksi, my®&s tuotteen arvioiden varianssia voidaan kayttai jérjes-

tyskriteerind. Tuotteen arvioiden varianssin mukainen jérjestys médritelldan

1 -
rankicemyor (i) = e D (rw i) =)™

u€U (i)

Mikéli arvioiden ennustamiseen kdytetddn jotakin naapureihin perustuvaa menetelmés,
voidaan jarjestyskriteerind kédyttdd kayttdjan naapureiden arvioiden varianssia. Kayttdjan
u ldhimmat naapurit v, jotka ovat arvioineet tuotteen i, muodostavat joukon U (i) N N (u).

Naapurien arvioiden varianssin mukainen jirjestys madritellain

1 -
rankyeignsorvar () = e e (U;N( (- r®)’)
— 1

A TIPS
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Korkean ennustetun arvion tuotteilla on tyypillisesti matala tuotteen arvioiden ja naapu-
rien arvioiden varianssi. Valitsemalla varianssiltaan korkeita tuotteita voidaan siis suosia
matalamman ennustetun arvion tuotteita. [Adomavicius ja Kwon 2012]

Adomavicius ja Kwon [2011] esittivdt graafipohjaisen suositusmenetelmain, joka saa-
vuttaa suurimman mahdollisen yhteisokohtaisen monipuolisuuden. He késittelivét yhtei-
sOkohtaisen monipuolisuuden maksimointia graafiteoriasta tunnettuna maksimivirtauk-
sen etsimisend. Olkoot V joukko solmuja ja E joukko suunnattuja kaaria, joista jokainen
yhdistéa kaksi solmua. Olkoon G = (V, E) suunnattu graafi, jolla on yksi alkusolmu s €
V ja yksi loppusolmu t € V. Jokaisella suunnatulla kaarella e € E on kapasiteetti c(e) €
R, ja kahden solmun vélinen virtaus on f (e) € R. Kaaren ldpi kulkeva virtaus ei voi ylit-
tdd sen kapasiteettia. Alku- ja loppusolmua lukuun ottamatta solmuun saapuvien virtaus-
ten summa tdytyy olla yhtd suuri kuin solmusta poistuvien virtausten summa. Maksimi-
virtaus on suurin mahdollinen virtaus, joka kulkee alkusolmusta loppusolmuun graafissa
G = (V,E).

Muodostetaan seuraavaksi graafi suositusten muodostamiseksi. Merkitdin kayttd;ia
ja tuotteita solmuina, joiden vélilld on kaari kdyttdjistd u tuotteeseen i, jos ja vain jos
tuotteen i ennustetaan sopivan kayttéjille u, eli r'(u, i) = Ty. Jokaisella kaarella on ka-
pasiteetti c(e) = 1. Jos tuotetta i suositellaan kayttdjédlle u, on niitd yhdistdvan kaaren
virtaus f(e) = 1, ja muutoin f(e) = 0. Graafiin lisdtdén alkusolmu, josta kulkee suun-
nattu kaari jokaiseen kéyttdjaén. Nédiden kaarien kapasiteetti on N, jolloin niiden sallittu
virtaus on f(e) € {0, ..., N}. Graafiin lisdtdan myos loppusolmu, johon kulkee suunnattu
kaari jokaisesta tuotteesta. Ndiden kaarien kapasiteetti on c(e) = 1, jolloin sallittu virtaus
on f(e) € {0,1}. Koska alkusolmusta ldhtevien kaarien kapasiteetti on N ja loppusol-
muun saapuvien kaarien kapasiteetti on 1, graafin maksimivirtaus on suurin mahdollinen
madrd kaaria, jotka kulkevat kayttdjdstd tuotteeseen ja joiden virtaus on 1. Toisin sanoen
maksimivirtaus on suurin mahdollinen méérd tuotesuosituksia, kun jokaiselle kayttdjille
voidaan suositella korkeintaan N tuotetta ja jokainen tuote lasketaan vain kerran. Koska
jokainen tuote lasketaan vain kerran, on se rajoitettu suositeltavaksi vain yhdelle kaytta-
jalle, jolloin kaikki kayttéjat eivét valttimatta saa N kappaletta suosituksia. Puuttuvat suo-
situkset voidaan kuitenkin tdydentdd sattumanvaraisesti, koska ne eivét enié voi kasvattaa
suositusten monipuolisuutta. Voidaan siis esimerkiksi valita ennustetulta arvioltaan kor-
keimmat tuotteet, miké johtaa parempaan suositustarkkuuteen. [Adomavicius ja Kwon
2011]

Jos asetetaan N = 1, jokaiselle kéyttdjille voidaan suositella vain yhtd tuotetta, jol-
loin kaikkien graafin kaarien kapasiteetti on 1. Maksimivirtaus on nyt suurin mahdollinen
madrd kaaria, jotka kulkevat kayttdjastd tuotteeseen, kun jokaisesta kdyttdjastd léhtee ja
jokaiseen tuotteeseen saapuu vain yksi kaari. Koska kahden eri kdyttdjan eikéd kahden eri

tuotteen vililld ole kaaria, kyseessd on kaksijakoinen kéyttdjd-tuote-graafi, ja suositusten
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muodostamista voidaan kisitelld kaksijakoisen graafin maksimisovituksen etsintdna.
Kuva 6 havainnollistaa graafin maksimivirtauksen ja kaksijakoisen graafin maksimisovi-
tuksen etsintdd. Maksimisovituksen etsintddn on olemassa tehokkaampia algoritmeja kuin
maksimivirtauksen ratkaisevat algoritmit. Adomavicius ja Kwon [2011] sovelsivatkin
titd ldhestymistapaa ja laajensivat sitd my0s suositusten lukumiirdn N muiden arvojen
tapauksiin. Menetelmé jaetaan kahteen vaiheeseen. Ensimmadisessd vaiheessa etsitdén
suositusten maksimaalinen monipuolisuus ratkaisemalla kaksijakoisen graafin maksimi-
sovitus. Toisessa vaiheessa puuttuvat suositukset tdydennetddn kéyttéjille ennustetulta ar-
violtaan korkeimmilla tuotteilla. Ensimmadisessd vaiheessa tapahtuvaa suositustarkkuu-
den menetysté voidaan rajata raja-arvolla Tr € [Ty, Tinaxl, jonka alittavia ennustettuja ar-
vioita ei oteta mukaan graafiin. [Adomavicius ja Kwon 2011]

Olkoon G = (U, I; E) kaksijakoinen graafi, jonka solmuja ovat kayttajat U seka
tuotteet I ja jonka kaaret E ovat mahdollisia tuotteiden suosituksia kéyttdjille. Kaarien
joukko M € E on sovitus, jos mitkddn sen kaarista eivét ole vierekkéisid eli niilld ei ole
samaa alku- tai loppusolmua. Solmu on sovitettu, jos se liittyy kaareen, joka kuuluu so-
vitukseen. Kaksijakoisen graafin maksimisovitus on sovitus, jossa on suurin mahdollinen
maérd kaaria. Tapauksessa N = 1 algoritmi aloittaa madrittimalla M = @ ja liséa iteratii-
visesti kaaria sovitukseen M, kunnes kaikki kdyttdjat on sovitettu tai lisdttivid kaaria ei
endd l0ydetd. Lisattdva kaari 10ydetddn etsimélld lisdyspolku. Lisdyspolku on yksinker-
tainen polku, jonka ensimmaéinen ja viimeinen alkio ovat sovittamattomia ja jonka kaaret
kuuluvat vuorotellen joukkoihin E\M ja M. Siis P = (v4, Vg, ..., Vapn_1, Van) On lisdys-
polku, missd vy, €1, Vyp_1 EU ja(Vyp_q1,V2r) € M, kun k € {1,...,n}. Liséksi
(Vak+1,V2k) € M, kun k € {1,...,n — 1}. Merkitdén lisdyspolun P kaikkien kaarien
joukkoa edges(P). Joukkojen M ja edges(P) symmetrinen erotus M A edges(P) on
niiden alkioiden joukko, jotka kuuluvat joko joukkoon M tai joukkoon edges(P), mutta
eivit molempiin.

Siis

M A edges(P) = {(Vak-1,V2k) € E | (Vak-1,V2x) € M U edges(P),
(Var—1,V2i) € M N edges(P)}.

Lisdyspolun olennaisin ominaisuus on, ettd joukkojen M ja edges(P) symmetrinen ero-
tus kasvattaa sovituksen kokoa yhdelld. Siis jos M’ = M A edges(P), niin |M'| = |[M| +
1. Lisdyspolkujen etsimiseen kéytetdéin Hopcroftin ja Karpin [1973] algoritmia, joka ha-

kee maksimimaéirén lisdyspolkuja joka kierroksella. [Adomavicius ja Kwon 2011]
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Alkusolmu Loppusolmu

Kaymajat Kayttajat

Tuotteet Tuotteet

Kuva 6. Vasemmalla graafin maksimivirtauksen etsintd ja oikealla kaksijakoisen graafin
maksimisovituksen etsinti.

Tapauksessa N = 1 algoritmi sovittaa kéyttdjdn vain yhteen tuotteeseen ja poistaa
sitten kdyttdjdn kayttdjien ehdokaslistalta CU. Kun N > 1 algoritmin laajennettu versio
poistaa kéyttdjdan ehdokaslistalta CU, kun se on sovitettu N tuotteeseen. Algoritmia tehos-
tetaan sallimalla yksittdiselle kdyttdjdlle N sovitusta ensimmadiselld kierroksella. Koska
tuote voidaan sovittaa vain yhdelle kayttéjille, eivit kaikki kdyttdjat valttaimattd saa N
kappaletta suosituksia. Puuttuvat suositukset tiydennetdin ennustetulta arvioltaan kor-
keimmilla tuotteilla. [Adomavicius ja Kwon 2011]

Ho et al. [2014] esittivit menetelmén, joka pyrkii monipuolistamaan suosituksia ka-
sittelemdlld niitd resursseina, joita kohdistetaan tuotteille. Menetelmé jakautuu kahteen
vaiheeseen: resurssien allokointiin ja suositusten muodostamiseen. Ensimmadisessd vai-
heessa tuotteiden mahdollisuutta tulla suositelluksi kisitelladn resursseina, joita allokoi-
daan tuotteille jollakin allokointimenetelmélld. Allokoinnin tavoitteena on, ettd korkeam-
min arvioidut tuotteet saavat enemmaén resursseja kuin heikommin arvioidut tuotteet. Sa-
malla kuitenkin my6s vdhemmaén suosittujen tuotteiden tulee saada tarpeeksi resursseja,
jotta niilld on mahdollisuus tulla suositelluiksi. Aluksi kaikista kéyttdjistd ja tuotteista
muodostetaan m X n-ulotteinen matriisi, jossa jokainen alkio on joko kayttdjén todellinen
tai ennustettu arvio tuotteelle. Ennustetut arviot muodostetaan jollakin suositusmenetel-
malld, esimerkiksi matriisifaktoroinnin menetelmélld. Resurssien allokointi voidaan

muotoilla seuraavana maksimointitehtivani

allocation(i)
aArgmaxzg=(x,,..,xn) X; ,
i€l
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missd x; + -+ x, =k, k >njax; = q > 0. Allokointimenetelmé allocation(i) kyt-
ketddn osaksi objektifunktiota. Tavoitteena on 16ytda objektifunktion maksimoiva n-ulot-
teinen vektori X, joka on resurssien allokaatio kaikkien tuotteiden kesken. Allokointime-

netelmén allocation (i) méadritellddn seuraavasti:

r*(u,i) —r*(u
( )* (),ViEI,

allocation(i) = Z

u
ueu

missd o, on kéyttdjin wu todellisten ja ennustettujen arvioiden R; =
{r*(u,iy), .., v*(u,i,)} keskihajonta ja r*(u) = %Zi r*(u,i). Toisin sanoen
allocation(i) on tuotteen i todellisten ja ennustettujen arvioiden normitettujen arvojen
summa ja mallintaa kaikkien kéyttdjien mieltymystd tuotteeseen i. Né&in ollen
allocation(1), ..., allocation(n) mallintaa kaikkien kdyttdjien mieltymysten jakaumaa
kaikille tuotteille.

Tuotteille ensimmadisessd vaiheessa allokoidut resurssit jactaan toisessa vaiheessa
kiyttédjille heidan suhteellisten mieltymystensd mukaan. Lopulta kéyttdjdlle suositellaan
niitd tuotteita, joihin hdn on saanut eniten resursseja. Yhteisokohtaisen monipuolisuuden
parantamiseksi resurssien jaossa korostetaan kiyttdjien yksilollisid mieltymyksid. Jos
kayttdjd pitdd jostakin tietystd tuotteesta enemmin kuin muut kiyttdjdt, saa hin enemmén
resursseja tistd tuotteesta. Pitkdn hénnén tuotteisiin kohdistuvien suositusten mahdolli-
suutta parannetaan siten, etti jos kdyttdjd pitda suositusta tuotteesta ja pitkdn hénnén tuot-
teesta yhtd paljon, saa hin enemmaén resursseja jalkimmadisestd. Kdyttdjien todelliset ja
ennustetut arvioit edustavat heiddn mieltymystéén tuotteisiin. Arviot normitetaan laske-

malla niiden z-arvot

r*(u, i) —r*(u)

Oy

Z(u,i) =

Resurssien jakamiseen kéytetdén SD-arvoa, jonka laskennassa otetaan huomioon viisi yh-
teisokohtaisen monipuolisuuden kannalta oleellista tekijdd: suositeltujen tuotteiden en-
nustettujen arvioiden keskiarvot, suositusten jakauma kaikkien tuotteiden kesken, suosi-
teltujen tuotteiden osuus kaikista tuotteista, pitkdn hdnnén tuotteiden osuus suositelluista
tuotteista ja suositeltujen pitkdn hinnén tuotteiden arvioiden keskiarvot. Tuotteen i 5D-

arvo kéyttdjélle u lasketaan seuraavasti:

Z(u,i)—Z(U,1
5D(u,i)= ( O)'( )( )Xi,
Z(U,i
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missié Z(U,1) ja 0z(u, ovat arvojen Z(uy, i), ..., Z(Um, 1) keskiarvo ja keskihajonta.
Tuotteen i resurssin x; kerroin kéyttdjille u edustaa hdnen suhteellista mieltymystidin
tuotteeseen. Kayttijan u suosituslista muodostetaan nyt jarjestimaélla tuotteet SD-arvojen
mukaan ja valitsemalla korkeimmat N arvoa saanutta tuotetta kéyttéjille suositeltavaksi.
[Ho et al. 2014]

Ho et al. [2014] esittivit myds kaksi algoritmia suositusten tarkkuuden tehosta-
miseksi. Rank By Rankings -algoritmi jdrjestdé tuotteet sekd SD-arvon ettd alkuperdisen
ennustetun arvion mukaan. Tuotteen lopullinen sijoitus saadaan ndiden arvojen mukais-
ten sijoitusten indeksien tulona. Accuracy Filtering -algoritmi valitsee SD-arvon mukai-
sessa jdrjestyksessd ensimmadiset N tuotetta, joiden ennustettu arvio on suurempi tai yhti
suuri kuin raja-arvo T. Jos ehdot tdyttivid tuotteita on vihemmén kuin N kappaletta, lista
tdydennetddn 5D-arvoltaan korkeimmilla tuotteilla. [Ho et al. 2014]

Zuo et al. [2015] kasittelivat tarkkojen ja monipuolisten suositusten muodostamista
monitavoiteoptimointitehtdvind (multi-objective optimization problem, MOP), jonka rat-
kaisemiseen kiytettiin monitavoiteoptimointiin soveltuvaa evoluutioalgoritmia (multi-
objective evolutionary algorithm, MOEA). Monitavoiteoptimoinnissa objektifunktioita

on useita ja optimoitavana on funktioiden vektori

min F (%) = (i (X), (%), ..., fn ()",

misséd vektoria X = [xq, X3, ..., Xq] € Q nimitetddn padtosvektoriksi ja Q on d-ulotteinen
paétosavaruus. Vektorin X, € ( sanotaan dominoivan vektoria Xg € Q, jos f;(¥4) <
fi(¥p) kaikillai = 1,2, ..., mja F(X4) # F(Xg). Tatd voidaan merkitd X, > Xp. Vektorin
X € Q) sanotaan olevan Pareto-optimaalinen ratkaisu, jos ei ole olemassa vektoria X* € (Q,
jolla X* > X. Pareto-optimaalisten ratkaisujen joukkoa kutsutaan Pareto-joukoksi, joka

voidaan madritelld seuraavasti:
PS={xeQ|-3x" € Q,x* > X}

Pareto-joukon kuvaa objektifunktioavaruudessa kutsutaan Pareto-rintamaksi ja se voi-

daan maadritelld seuraavasti:
PF = { F(X)|X € PS}.

Monitavoiteoptimointia sovelletaan monipuolisten suositusten muodostamiseen si-
ten, ettd ratkaistavalle optimointitehtdavélle madritetddan kaksi tavoitetta eli objektifunk-
tiota, joista ensimmaéinen mittaa suositusten tarkkuutta ja toinen suositusten monipuoli-

suutta. Suositusten tarkkuuden mittaamiseen kéytetddn ProbS-menetelmin [Zhou et al.
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2007] tuottamia ennustettuja arvioita. ProbS-menetelméad voidaan kéyttdéd suositusjérjes-
telmissé, joissa arvioiden asteikko on binddrinen eli kdyttdjin u arvio tuotteelle i on
r(u,i) € {0,1}. ProbS-menetelma on kaksivaiheinen. Ensin kéyttdjien ja tuotteiden vali-
sistd suhteista muodostetaan kaksijakoinen graafi. Jokaiselle kohdekayttijan arvioimalle
tuotteelle osoitetaan resurssi r(u,i) = 1. Seuraavaksi jokaisen tuotteen alkuperéinen re-
surssi jaetaan tasan kaikille niille kéyttéjille, jotka ovat tuotteen vierussolmuja. Jokaiselle
kayttdjalle jaetut resurssit jactaan edelleen tasan niille tuotteille, jotka ovat ndiden kayt-
tdjien vierussolmuja. Kuva 7 havainnollistaa resurssien jaon prosessia ProbS-menetel-
massd. [Zuo et al. 2015]

Kuva 7. ProbS-menetelmin resurssien jako kaksijakoisessa graafissa, jossa
tuotteita merkitddn nelidillé ja kayttdjid ympyrdoilld. Kohdekayttdjaa merkitdin
punaisella ympyralla. [Zuo et al. 2015]

Seuraavaksi muodostetaan matriisi, jossa alkio w;; on se osuus tuotteen j alkuperéi-

sestd resurssista, joka on siirretty tuotteelle i. Alkio w;; maéritelldén seuraavasti:

1 Z r(w,)r(u,j)
Wi = kj ueu ku ’

missd on U kiyttdjien joukko ja k, on solmun u aste eli solmuun yhteydessi olevien

kaarien lukumiéra. Nyt tuotteen i ennustettu arvio kayttdjélle u saadaan seuraavasti:

r'(u,i) = wiiT (W, j),
jel

missi I on kaikkien tuotteiden joukko ja r(u, j) on kédyttdjan u arvio tuotteelle j eli tuot-
teen j alkuperdinen resurssi. [Zuo et al. 2015]
Laskennallisen kompleksisuuden vihentdmiseksi kéyttdjien joukko jaetaan klusterei-

hin, jotka koostuvat keskendén samankaltaisista kayttdjistd. Jokainen klusteri késitelldan
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erikseen, ja menetelma tuottaa samanaikaisesti suositukset kaikille klusterin kdyttéjille.
Kayttdjien u ja v samankaltaisuuden sim(u, v) méarittimiseen kaytetdan kosinietdisyy-

teen perustuvaa samankaltaisuutta

, Fu ) Fv
sim(u,v) = —5———=—,
717l
missi 7, ja 7., ovat kiyttdjien antamista arvioista muodostetut vektorit. Suositusten tark-
kuutta mitataan kaikkien klusterin kdyttdjien ennustettujen arvioiden keskiarvona. Kun
kéyttdjdn u ennustettu arvio tuotteelle i on r'(u, i), saadaan klusterin S kaikkien kaytta-

jien ennustettujen arvioiden keskiarvo seuraavasti:

_ Tues I )

PR .
IS|- N

missd N on suosituslistan pituus. Suositusten monipuolisuutta klusterissa mitataan niiden
kattavuutena seuraavasti:

|air |
cV = ,
1]

missé Ig;r on eri tuotteet samaan klusteriin kuuluvien kdyttdjien suosituslistoissa ja I on
kaikkien tuotteiden joukko. [Zuo et al. 2015]

Kiyttdjalle suositeltavat tuotteet muodostavat kokonaislukuarvoisen vektorin, jonka
jokainen alkio on suositeltavan tuotteen tunnusluku. Debin et al. [2002] kehittdma
NSGA-II-algoritmi pyrkii tuottamaan suosituslistan kaikille klusterin kdyttdjille saman-
aikaisesti, joten kromosomia eli yksittistd ratkaisua kuvataan K X N-ulotteisena matrii-
sina, missd K on klusterin koko ja N suosituslistan pituus. NSGA-II kéyttda ratkaisujen
muodostamiseen kahta geneettistd operaatiota: risteytys (cross-over) ja mutaatio (muta-
tion). Koska sama tuote ei voi olla samalla suosituslistalla kuin kerran, tarvitaan myos
jokin ylimdérdinen operaatio, joka estdd virheelliset ratkaisut. Algoritmin aloituspopulaa-
tio valitaan satunnaisesti. Risteytys-operaation suoritus tapahtuu riveittdin. Risteytys-
operaatio tunnistaa ensin vanhempien yhteiset tuotteet ja kopioi ne jélkeldiselle. Lopuille
alleeleille suoritetaan risteytys. Jélkeldisen jokaiselle tyhjdlle sijalle arvotaan luku valiltd
[0,1]. Jos luku on suurempi kuin 0,5 saa jalkeldinen kyseisen alleelin eli tuotteen ensim-
miiseltd vanhemmalta ja muutoin toiselta. Kuva 8 havainnollistaa risteytysoperaatiota.
Mutaatio-operaatio kohdistuu yksiloon eli matriisin riviin. Jos rivin tuote mutatoituu, se
korvataan toisella saatavilla olevalla tuotteella eli tuotteella, joka ei vield kuulu kyseiseen
riviin. NSGA-II-algoritmilla on useita parametreja, joilla sen toimintaa voidaan sdadella.

Zuo et al. [2015] kayttivét seuraavia arvoja: suosituslistan pituus N = 10, populaation
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(population) eli ratkaisujoukon koko NP = 100, risteytyksen todennikdisyys pc = 0,8,
mutaation todenndkoisyys pm = % ja sukupolvien (generation) eli iteraatioiden luku-
midrd gmax = 3000. Menetelmén etuna on, ettd se pystyy tuottamaan samanaikaisesti
suosituslistan kaikille klusterin kéyttdjille toisin kuin perinteiset suositusalgoritmit, jotka

tuottavat suosituksia yhdelle kayttéjélle kerrallaan. [Zuo et al. 2015]

Parent1 2 Parent2

Child1 | 3 Child2 _ 5(] 4

Kuva 8. Risteytys-operaatio. Risteytys suoritetaan ainoastaan alleeleille, joita ei ole mer-
kitty kenoviivalla. [Zuo et al. 2015]
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5 Menetelmien lihtokohdista ja testauksesta

Vertailemme tdssd luvussa monipuolistamismenetelmien ldhtdkohtia seké niille suoritet-
tua testausta seuraavissa tutkimuksissa: Smyth ja McClave [2001], McSherry [2002],
Zhang ja Hurley [2008], Ziegler et al. [2004; 2005], Yu et al. [2009a; 2009b], Liu [2014],
Park ja Tuzhilin [2008], Park [2013], Niemann ja Wolpers [2013], Adomavicius ja Kwon
[2011;2012], Ho et al. [2014] ja Zuo et al. [2015]. Tarkastelemme kuitenkin ensin Lathia

et al. [2010] esittdmid ndkokulmaa suositusten monipuolisuuteen.

5.1 Ajallinen monipuolisuus

Lathia et al. [2010] esittivit erilaisen ndikdkulman suositusten monipuolisuuteen. He tar-
kastelivat suositusten monipuolisuutta suhteessa aikaan. Suositusten monipuolisuutta tar-
kastelevat miéreet ja menetelmadt eivit tyypillisesti huomioi sitd, muuttuvatko kayttijille
esitettidvit suosituslistat vai suositellaanko kiyttdjélle samoja tuotteita yha uudelleen. Lat-
hia et al. [2010] tarkastelivat suositusalgoritmien tuottamien suositusten monipuolisuutta
juuri tastd ndkokulmasta ja nimittivét titd ajalliseksi monipuolisuudeksi (temporal diver-
sity). Suositusjdrjestelmissd data muuttuu jatkuvasti, kun uusia kayttdjid ja tuotteita liittyy
jarjestelmdin ja kayttdjdt antavat uusia arvioita tuotteille. Lathia et al. [2010] korostivat,
ettd ndiden datan muutosten tulisi ndkyd muutoksina my0s suosituksissa. Suositusten ajal-
lisen monipuolisuuden merkitystd perusteltiin myds kyselytutkimuksella, jossa kayttdjat
arvioivat viisi heille esitettyd suosituslistaa. Osassa testitapauksista listat pysyivit samana
ja osassa ne muuttuivat. Lisdksi osassa tapauksista listat muodostettiin tdysin satunnai-
sesti. Korkeimmat arviot saivat ne listat, jotka eivit pysyneet samana, mutta eivit kuiten-
kaan olleet satunnaisesti muodostettuja. Kéyttdjiltd kysyttiin myds, mitd ominaisuuksia
he kaipaavat suositusjdrjestelmiltd. Uudet suositukset ja suositusten muutos ajan myota
nousivat tuloksissa jopa tdrkedammiksi kuin se, kuinka tarkasti suositukset vastaavat kéyt-
tdjan mieltymyksia.

Lathia et al. [2010] tutkivat tuotepohjaisen k:n ldhimméan naapurin menetelmén ja
péadakselihajotelmaan (singular value decomposition, SVD) perustuvan matriisifaktoroin-
nin menetelmén tuottamia suosituksia. Menetelmien vertailukohtana kéytettiin menetel-
méid, jossa tuotteen ennustettu arvio on sen todellisten arvioiden keskiarvo. Testausta var-
ten médritettiin ajankohta t ja aikaikkuna u. Ensin suositusten tuottamiseen kiytettiin da-
taa ennen ajankohtaa t. Seuraavaksi muuttujan t arvoa kasvatettiin muuttujan g arvolla
ja suositukset tuotettiin uudestaan kéyttden dataa ennen péivitettyd ajankohtaa t. Lisédksi
kayttdjalle muodostettiin uusi suosituslista vain, jos hidn on arvioinut vdhintdédn yhden
tuotteen kuluneella ajanjaksolla. Tarkastelun kohteena oli, kuinka paljon eri ajankohtina
tuotetut suositukset eroavat toisistaan. Vertailu suoritettiin Netflix Prize -aineistolla, joka

jaettiin viiteen osaan ristiinvalidointia varten. Aloitusajankohdaksi valittiin 500 pdivaa
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aineiston ensimmaisestd pdiviméaérasta ja aikaikkunaksi u = 7 pdivéda. Aineiston data oli
keratty 2243 piivén ajalta, joten vertailtavia tuloksia saatiin yhteensd 249 ajankohdalta.
Kayttdjélle kahtena eri ajankohtana tuotetun suosituslistan L, ja L, vilistd eroa mer-

kitddn
L\ Ly = {x € L|x & Ly}.

Nyt kéyttdjan kahden N suositusta sisdltdvan suosituslistan vélinen ajallinen monipuoli-

suus madritellddn seuraavasti:

L\ L
div(Ly, Ly, N) = lzl\v—ll

Maiire mittaa kuitenkin vain kahden listan vilistd eroa. Jos halutaan mitata kayttdjille
tdysin uusien tuotteiden osuutta listalla L, voidaan verrata listaa kaikkiin kéyttdjalle ta-

hén mennessé suositeltuihin tuotteisiin A,

L\ A
novelty(L,,N) = lll\v—tl

Maiére ei kuitenkaan ota huomioon, ovatko uudet tuotteet listalla uusia jarjestelméassé vai
ainoastaan uusia kéyttdjdlle. Suoritetussa testissd kaikkien menetelmien keskiméérdinen
ajallinen monipuolisuus oli matala, korkeimmillaan noin 0,4. Korkeimman monipuoli-
suuden tuotti k:n ldhimmén naapurin menetelmi. Suurempi kayttdjéprofiilin koko hei-
kensi monipuolisuutta. Monipuolisuutta kasvattavia tekijoitd olivat kdyttdjan antamien
arvioiden mééri listojen tuottamisen vililld sekd kyseisen aikavilin pituus. [Lathia et al.
2010]

Lathia et al. [2010] esittivédt kolme menetelmééd suositusten ajallisen monipuolisuuden
kasvattamiseksi. Suositusten tuottamiseen kdytettdvda algoritmia voidaan vaihtaa siten,
ettd jokaisena ajankohtana kéytetdén eri algoritmia kuin edelliselld. Vaihtoehtoisesti kayt-
tdjdn toiminta voidaan ottaa tdssd huomioon ja vaihtaa algoritmia vain, jos kdyttdjd on
kayttanyt jarjestelmai sen jdlkeen, kun hénelle on tuotettu edellinen suosituslista. Kolmas
vaihtoehto on kdyttdd suositusten tuottamiseen vain yhti algoritmia ja tuottaa jokaiselle
sadnnolliselle kayttdjdlle uusi suosituslista jarjestimalla suositukset uudelleen. Uudelleen
jarjestdmistd varten valitaan monipuolisuuden aste d sekd raja-arvo M > N, kun N on
lopullisen suosituslistan pituus. Uusi lista muodostetaan siten, ettd dN alkiota listan si-

joilta [1, N] korvataan satunnaisesti valituilla alkioilla listan sijoilta [N + 1, M]. Sddnndl-
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liseksi kéyttdjaksi Lathia et al. [2010] maarittelivat kayttdjan, joka on kéyttényt jarjestel-
mad viimeisen kahden viikon aikana, kun suosituslistan péivitysten aikavidli on yksi
viikko.

5.2 Yksilokohtaisen monipuolisuuden menetelmit

Smyth ja McClave [2001] nostivat ensimmadisend esiin suositusten monipuolisuuden mer-
kityksen. Tutkimuksessaan he keskittyivit tapauskohtaisen péittelyn (case-based rea-
soning, CBR) jarjestelmiin, jotka ratkaisevat ongelmia kdyttimalla uudelleen ratkaisuja,
joilla on ratkaistu aiempia ongelmia eli tallennettuja tapauksia. He vertailivat kolmea suo-
situsten monipuolisuutta edistivdd algoritmia: rajoitetun satunnaisvalinnan algoritmia,
ahnetta algoritmia ja rajoitettua ahnetta algoritmia. Algoritmien vertailukohtana kéytettiin
suositusalgoritmia, joka pyrkii tuottamaan mahdollisimman samankaltaisia tuloksia an-
nettuun kohdekyselyyn nidhden. Vertailuun kéytettiin www.ai-cbr.org sivuston tapaus-
kohtaisen pédttelyn aineistoa, jonka toimialana on matkailu. Jirjestelmén tapaukset ovat
lomamatkoja, joilla on ominaisuuksia kuten sijainti ja kesto. Tallennetuista tapauksista
valittiin satunnaisesti 400 tapausta, joita kdytettiin kohdekyselyind. Tulosjoukon koko
vaihteli arvosta N = 2 arvoon N = 50. Tulosten tarkkuutta, eli samankaltaisuutta koh-
dekyselyyn ndhden, mitattiin ominaisuuksien samankaltaisuuksien painotettuna keskiar-
vona alakohdassa 3.3.1 kuvatulla tavalla. Tulosjoukon monipuolisuutta mitattiin kaikkien
joukon parien erilaisuuden keskiarvona, kun kahden tapauksen ¢; ja c; erilaisuus mééri-
teltiin niiden samankaltaisuuden vastakohtana. Siis div(ci, cj) =1- Sim(ci, cj). Testit
toistettiin sataan kertaan vaihtaen kohdekyselyini kéytettdvien 400 tapauksen joukkoa, ja
eri menetelmien tuottamien tulosten samankaltaisuuden ja monipuolisuuden keskiarvoja
tulosjoukon koon N eri arvoilla verrattiin toisiinsa. Kaikilla tulosjoukon jdsenten eri lu-
kuméaérilld rajoitettu ahne algoritmi saavutti korkeimman samankaltaisuuden ja ahne al-
goritmi korkeimman monipuolisuuden. Rajoitettu ahne algoritmi suoriutui kuitenkin hy-
vin my0s monipuolisuuden nékdkulmasta, silld se saavutti kaikilla tulosjoukon jdsenten
eri lukumairilld noin 90 % ahneen algoritmin saavuttamasta monipuolisuudesta.
Ymmartidkseen paremmin, miten tulosjoukon monipuolisuuden kasvu vaikuttaa tu-
losjoukon samankaltaisuuteen, Smyth ja McClave [2001] mittasivat lisdksi tulosten suh-
teellista hyotyé jakamalla tulosten monipuolisuusarvojen erotuksen tulosten samankaltai-
suusarvojen erotuksella, kun vertailukohdaksi asetettiin ainoastaan samankaltaisuuteen
pyrkivén algoritmin tulokset. Esimerkiksi suhteellisen hyddyn arvo 1 tarkoittaa, etti tu-
losten samankaltaisuus laskee yhdelld yksikolld jokaista monipuolisuuden yhden yksikon
kasvua kohden. Suhteellisen hyddyn tulisi olla suurempi kuin 1, jotta algoritmin voidaan
sanoa suoriutuvan hyvin. Téll6in jokaista samankaltaisuuden laskua kohden saavutetaan
tatd suurempi kasvu monipuolisuudessa. Sekd ahneen ettd rajoitetun ahneen algoritmin

suhteellinen hydty oli kaikilla tulosjoukon jdsenten eri lukumairilld suurempi kuin 1 ja
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keskimadrin noin 2,9. Kun tulosjoukon jdsenten lukumaiira oli alle 11, rajoitettu ahne
algoritmi suoriutui ndistd paremmin.

Algoritmien tuottamien tulosten laadun lisdksi my0s algoritmien tehokkuutta testat-
tiin. Tulosjoukon jdsenten lukumaiiré asetettiin kuuteen, kohdekyselyiksi valittiin edel-
leen satunnaisesti 400 tapausta ja muiden tapausten maard vaihteli sadasta tuhanteen. Al-
goritmien tehokkuutta mitattiin niiden suorittamien samankaltaisuuslaskentojen luku-
madrdnd. Ahne algoritmi suoriutui tehokkuuden nikékulmasta huomattavasti huonom-
min kuin muut algoritmit, mutta erot rajoitetun ahneen algoritmin ja rajoitetun satunnais-
valinnan algoritmin tehokkuudessa olivat hyvin véhéisid. [Smyth ja McClave 2001]

McSherryn [2002] mukaan suositusten monipuolisuutta on mahdollista kasvattaa me-
nettdmétti niiden samankaltaisuutta kohdekyselyyn nihden, ja tdssi tavoitteessa onnistu-
minen riippuu suositusmenetelmin tavasta mitata tuotteiden vélistd samankaltaisuutta.
McSherry [2002] esitti kaksi algoritmia DCR-1 ja DCR-2, joista ensimmaéinen kasvattaa
suositusten monipuolisuutta menettimattd samankaltaisuutta ja toinen sallii vain ennalta
miiritetyn menetyksen samankaltaisuudessa. Algoritmeja testattiin www.ai-cbr.org si-
vuston tapauskohtaisen pééttelyn aineistolla, joka sisdltdd yli tuhat lomamatkaa, joita ku-
vataan ominaisuuksilla kuten loman tyyppi, sijainti ja matkustustapa. Testauksessa kiy-
tettiin yksi-pois-ristiinvalidointia (leave-one-out cross-validation), jossa jokainen aineis-
ton tapaus valitaan vuorollaan kohdekyselyksi. Algoritmien tuloksia verrattiin Smythin
ja McClaven [2001] rajoitetun ahneen algoritmin tuloksiin sekd standardiin tulosjouk-
koon SRS, joka siséltdd N kohdekyselyn kanssa samankaltaisinta tapausta. Tapausten vé-
listd samankaltaisuutta mitattiin niiden ominaisuuksien vastaavuuksien keskiarvona, ja
tapausjoukon monipuolisuutta tapausparien erilaisuuden keskiarvona alakohdassa 3.3.1
kuvatulla tavalla.

Ensimmadisend arvioitiin algoritmin DCR-1 tuottamia tuloksia. Testaus suoritettiin tu-
losjoukon jdsenten eri lukuméérilld arvosta N = 2 arvoon N = 10. Algoritmeja testattiin
1 024 kyselylld ja algoritmien tulosten monipuolisuuden ja samankaltaisuuden keskiar-
voja verrattiin toisiinsa. DCR-1-algoritmi lisési tulosjoukon monipuolisuutta verrattuna
standardiin tulosjoukkoon erityisesti pienikokoisilla tulosjoukoilla, mutta rajoitetun ah-
neen menetelmén algoritmi tuotti vieldkin monipuolisempia tuloksia. DCR-1-algoritmi ei
kuitenkaan véhentdnyt tulosten samankaltaisuutta toisin kuin rajoitetun ahneen menetel-
mén algoritmi. Rajoitetun ahneen menetelmén algoritmin suhteellinen hydty oli kaikissa
tapauksissa védhintddn 3 ja korkeimmillaan pienikokoisilla tulosjoukoilla. Suhteellinen
hyoty arvoilla N = 2 ja N = 3 oli 6,1 ja 4,4. DCR-1-algoritmi ei vihennd tulosjoukon
samankaltaisuutta, joten sen suhteellista hyotyé ei voida mitata. [McSherry 2002]

Seuraavaksi arvioitiin algoritmin DCR-2 tuottamia tuloksia, kun samankaltaisuuden

mittaamiseen kiytettiin tarkempaa maiérettd. Jokaiselle aineiston tapausten ominaisuu-
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delle médritettiin samankaltaisuuden méére ja painokerroin, ja tapausten vilinen saman-
kaltaisuus laskettiin ominaisuuksien samankaltaisuuden painotettuna keskiarvona. Algo-
ritmin DCR-2 samankaltaisuusintervallien leveydeksi asetettiin @« = 0,05. Tulosjoukon
jasenten lukumaddrd vaihteli jilleen arvosta N = 2 arvoon N = 10 ja kohdekyselyjen
madrd oli 1024. DCR-2-algoritmi lisdsi tulosjoukon monipuolisuutta verrattuna standar-
diin tulosjoukkoon erityisesti pienikokoisilla tulosjoukoilla, mutta monipuolisuuden
kasvu oli edelleen pienempéé kuin rajoitetun ahneen menetelmén algoritmilla. DCR-2-
algoritmi laski kuitenkin tulosjoukon samankaltaisuutta huomattavasti vahemmaén kuin
rajoitetun ahneen menetelmén algoritmi. Sen suhteellinen hydty oli huomattavasti suu-
rempi kaikissa tapauksissa. Kummankin algoritmin suhteellinen hy6ty oli korkeimmil-
laan, kun N < 5. DCR-2-algoritmin suhteellinen hydty oli kaikissa tapauksissa vihintdian
4,jakun N > 6, se oli ldhes kaksinkertainen verrattuna rajoitettuun ahneen menetelmén
algoritmiin. [McSherry 2002]

Zhang ja Hurley [2008] mallinsivat tulosjoukon monipuolistamista nelidllisenéd bi-
nddrioptimointitehtdvina. Lihestymistavan etuna on, ettd ndiden tehtivien ratkaisuun on
valmiina olemassa useita ratkaisuja, joita voidaan kéyttda eri konteksteissa. Lisdksi me-
netelmén vahvuutena on, etté se pyrkii 16ytdméén parhaan mahdollisen ratkaisun kaikkien
mahdollisten ratkaisujen joukosta toisin kuin monet muut menetelmét, jotka vain jérjes-
tavit alkiot joillakin kriteereilld ja valitsevat alkioista tulosjoukon jésenet tuon jérjestyk-
sen mukaan.

Zhang ja Hurley [2008] testasivat menetelmdd Movielens-aineistolla, jossa on mil-
joona arviota, jotka 6 040 kayttdjaa ovat antaneet 3 900 elokuvalle. Aineisto on hyvin
harva, silld annettujen arvioiden lukuméiré on vain noin 4 % kaikkien mahdollisten arvi-
oiden lukumiérastd. Samankaltaisuuden laskennassa ei oteta huomioon annetun arvion
arvoa, vaan mika tahansa arvio tulkitaan osoituksena elokuvan kiinnostavuudesta kaytta-
jalle. Testausta varten aineisto jaetaan harjoitusaineistoon Yy ja testiaineistoon Yp siten,
ettd kumpikin sisdltad 50 % kayttdjéprofiileista. Harjoitusaineistosta muodostetaan tuot-
teiden samankaltaisuusmatriisi, ja tuotteiden vélinen samankaltaisuus lasketaan kosi-
nietdisyyteen perustuvana samankaltaisuutena. Testiaineistosta valitaan satunnaisesti
joukko kéyttdjaprofiileja, ja jokaisesta valitusta kayttajaprofiilista P, poistetaan y|P,| tuo-
tetta, kun y € [0,1]. Tuotteet jarjestetdéin niiden uutuusarvon (novelty) mukaan, ja pois-
tettavat tuotteet valitaan satunnaisesti u|P,| korkeimman arvon saaneen tuotteen jou-
kosta. Parametri u € [0,1] edustaa suositusten muodostamisen vaikeutta. Kayttajéprofii-
lista poistettuja tuotteita nimitetddn profiilin testiaineistoksi, jota merkitédn T, (u). Kéyt-
tdjdlle u muodostetaan N kappaletta suosituksia jéiljelle jadvastd testiaineistosta Yp. Suo-

situsten tarkkuus mééritelldén nyt seuraavasti:
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) = T, () N L(w)
p(u) = NOT

ueu

missd U on testattujen kdyttdjien joukko ja L(u) on kiyttijille u muodostettu suositus-
lista.

Ensimmadisend arvioitiin menetelmén soveltamista suositusten ehdokasjoukon CI va-
lintaan kaikista mahdollisista tuotteista I \ P,, kun ehdokasjoukon jasenten lukuméériksi
asetettiin [ = 500. Ehdokasjoukko muodostettiin kaikille testattaville kéyttéjille paramet-
rin 6 eri arvoilla, ja arvioitiin tulosten monipuolisuuden ja tarkkuuden keskiarvoja. Tu-
loksia verrattiin menetelméén, jossa ehdokasjoukoksi valittiin satunnaisesti [ = 500 tuo-
tetta kaikista mahdollisista tuotteista I \ P,. Lisdksi vertailussa oli mukana SUGGEST-
algoritmilla [Karypis 2001] tuotettu ehdokasjoukko. SUGGEST-algoritmi muodostaa eh-
dokasjoukon jokaisen kéyttdjaprofiilin tuotteen kahdenkymmenen samankaltaisimman
tuotteen leikkauksesta niin, ettd ehdokasjoukossa on kuitenkin tdssé tapauksessa [ = 500
tuotetta. Tulokset osoittivat, ettd parametrilla 8 voidaan hallita tulosjoukon monipuoli-
suutta ja tarkkuutta. Erityisesti kun 8 € [0,5, 0,8], tulosten monipuolisuus laski ja tark-
kuus nousi huomattavasti parametrin arvon kasvaessa. Seuraavaksi arvioitiin menetelmén
tuottamia suosituksia, kun ehdokasjoukko muodostettiin edeltdvilla tavalla SUGGEST-
algoritmilla ja suosituslistan L jdsenten lukuméérdksi asetettiin N = 20. Suosituslista
muodostettiin jilleen parametrin 8 eri arvoilla ja arvioitiin tulosten tarkkuutta ja moni-
puolisuutta. Parametrilla onnistuttiin jdlleen hallitsemaan tulosten tarkkuutta ja monipuo-
lisuutta. Tulosten monipuolisuus laski ja tarkkuus nousi huomattavasti parametrin arvon
kasvaessa, kun 8 € [0,5, 0,9]. [Zhang ja Hurley 2008]

Lisdksi menetelmdn tuottamia suosituksia arvoilla 8 = 0,0 ja 6 = 0,7 verrattiin
SUGGEST-algoritmin muodostamiin suosituksiin sekd menetelméén, jossa suosituslistan
L tuotteet valitaan ehdokasjoukosta satunnaisesti. Profiilin testiaineisto muodostettiin ar-
vollay = 0,1 ja parametrin u eri arvoilla [y, 1,0]. Eri menetelmien tuottamien suositusten
tarkkuutta p (1) arvioitiin ja verrattiin toisiinsa. Kun y < 0,3, SUGGEST-algoritmin tuot-
tamien suositusten tarkkuus oli p(u) = 0. Tarkkuus pysyi hyvin ldhelld nollaa arvoon
u = 0,5 asti. Mitd korkeammaksi suositustehtdvin vaikeutta nostettiin, sitd huonommin
SUGGEST-algoritmi suoriutui. Monipuolistamismenetelma arvolla & = 0,0 ja satunnais-
valintaan perustuva menetelmai tuottivat keskendén hyvin samankaltaisia tuloksia. Para-
metrin p pienilld arvioilla ne onnistuivat paremmin kuin SUGGEST-algoritmi. Arvolla
6 = 0,7 monipuolistamismenetelmad tuotti huomattavasti parempia tuloksia kuin SUG-
GEST-algoritmi. [Zhang ja Hurley 2008]

Zieglerin et al. [2004] 1dhtokohtana oli hyddyntdé suositusmenetelmissiin taksono-
mista tietoa, joka monessa jarjestelmassd on jo valmiiksi rakennettuna tuotteiden luokit-

telua varten. Esimerkiksi verkkokauppa Amazon tarjoaa kattavan ja yksityiskohtaisen
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luokittelun kirjoille, jotka on julkaistu yleisimmilld kielilld, kuten englanti, espanja,
ranska ja saksa. Luokittelu siséltdd yli 13 500 hierarkkisesti jarjestettyd luokkaa. Luokit-
telua hyddyntéden pystytdédn késitteleméédn hyvin suuriakin aineistoja. Esitetty menetelmé
pyrkii my0s ratkaisemaan ongelman, joka liittyy useisiin suositusmenetelmiin. Useat suo-
situsmenetelmaét toimivat tehokkaasti tiheilld aineistoilla, joissa arviot ovat eksplisiittisia.
Usein aineistot ovat kuitenkin harvoja eli annettujen arvioiden osuus kaikista mahdolli-
sista arvioista on pieni. Hy0dyntdmailld Pazzanin [1999] paradigmaa yhteistoiminnalli-
suudesta sisdllon vélitykselld menetelmd pyrkii 10ytiméén samankaltaisia kayttdjia,
vaikka heilld ei olisi yhtdkddn yhteistd arvioitua tuotetta. Yhteistoiminnallisessa suoda-
tuksessa kayttdjien profiilivektorit muodostetaan heidédn antamistaan arvioista tuotteille,
kun taas taksonomiseen tietoon perustuvassa menetelméassd ne muodostetaan pistemaa-
ristd, jotka madritetddn kdyttdjdn kiinnostukselle niitd luokkia kohtaan, jotka kuvaavat
hinen arvioimiaan tuotteita. Ndin voidaan 10ytd4 samankaltaisia kdyttdjid, vaikka heilld
ei olisi yhtdkéédn yhteistd arvioitua tuotetta.

Yksi Zieglerin et al. [2005] 1dhtokohdista oli tarkastella suosituslistoja omina koko-
naisuuksinaan eikd niink&én yksittdisten itsendisten suositusten joukkona. Heidén esitté-
minsd ILS-médre pyrkii nimenomaan mittaamaan koko listan sisdistd monipuolisuutta.
Heidédn tutkimuksensa sisdlsi kyselyn, jossa BookCrossing-sivuston kiyttdjdt arvioivat
heille tuotetun suositeltavien kirjojen listan. Kyselytutkimukseen osallistui kolmen viikon
aikana 2125 kéyttdjda, joista jokaiselle esitettiin kymmenen kirjan suosituslista. Kayttéjét
arvioivat asteikolla yhdestd viiteen jokaisen yksittdisen suosituksen kiinnostavuutta, lis-
tan kattamaa osuutta heiddn lukumieltymyksistidén sekd heiddn tyytyvéisyyttdén listaan
kokonaisuutena. Yksittdisen suosituksen arvioinnissa arvio 5 merkitsi sitd, ettd kdyttdja
oli jo lukenut kyseisen kirjan. Ziegler et al. [2005] tutkivat listan kokonaisarvosanan riip-
puvaisuutta listan kattavuudesta ja yksittdisten suositusten arvioiden keskiarvosta usean
muuttujan regressioanalyysilla. Tulokset osoittivat, ettd listan kokonaisarvosanalla on ti-
lastollinen korrelaatio yksittéisten suositusten arvioiden keskiarvon ja listan kattavuuden
kanssa. Ziegler et al. [2005] pyrkivét tdlla osoittamaan, ettd ainoastaan suositusten tark-
kuus ei riitd takaamaan kayttdjan tyytyvaisyyttd suosituksiin, vaan myds listan monipuo-
lisuudella on siithen vaikutusta.

Zieglerin et al. [2005] esittimd menetelmd pyrkii ratkaisemaan Alin ja van Stamin
[2004] portfolioilmidksi nimedmén ongelman siité, ettd jarjestelmd ei huomioi suosituk-
sissaan kaikkia kdyttdjan kiinnostuksen kohteita, vaan tuottaa ominaisuuksiltaan hyvin
samankaltaisia suosituksia. Zieglerin et al. [2005] monipuolistamismenetelmiéd voidaan
kayttdad yhdessd minkd tahansa muun suositusalgoritmin kanssa. Kyselytutkimuksen li-
sdksi he testasivat menetelmédnsd BookCrossing-sivuston aineistolla. Aineisto keréttiin
neljén viikon ajalta ja se koostui 278 858 kéyttdjéstd, 1 157 112 arviosta ja 271 379 kirjan

ISBN-tunnuksesta. Kirjojen ominaisuuksista muodostettiin taksonomia, joka koostui



-55-

13 525 erillisestd luokasta ja 466 573 aihekuvauksesta. Taksonomian muodostamiseen
tarvittiin tietoa kirjojen ominaisuuksista, jota onnistuttiin 10ytdméén 175 721 kirjasta. Ai-
neiston esikdsittelyssd aineistosta poistettiin kirjat, joilla ei ollut yhtdkéén aihekuvausta.
Liséksi aineistosta poistettiin kirjat, joilla oli alle 20 arviota seka kayttijat, joilla oli alle
5 arviota. Lopullinen aineisto koostui 10 339 kayttdjastd, 6 708 kirjasta ja 361 349 arvi-
osta.

Monipuolistamismenetelméé kéytettiin yhteensd kahteenkymmeneen suosituslistaan,
joista kymmenen oli muodostettu tuoteperusteisella yhteistoiminnallisella suodatuksella
ja toiset kymmenen kayttdjiperusteisella yhteistoiminnallisella suodatuksella. Testauk-
sessa jokaisen kdyttdjan suositusten arviointiin kéytettiin k-kertaista ristiinvalidointia (k-
fold cross-validation) parametrilla k = 4 eli jokaisesta kdyttdjéprofiilista neljdsosa arvi-
oista toimi vuorollaan testiaineistona ja loput harjoitusaineistona. Jokaisesta 41 356 eri-
laisesta harjoitusaineistosta muodostettiin kaksikymmentd kymmenen suosituksen listaa,
jotka tuotettiin kdyttdmalld monipuolistamismenetelmidd monipuolistamiskertoimen O
eri arvioilla seki tuoteperusteisella ettd kéyttdjaperusteisella yhteistoiminnallisella suo-
datuksella muodostettuun viidenkymmenen suosituksen listaan. Tarkastelun kohteena oli,
kuinka tulosjoukon monipuolisuus ILS-médreelld mitattuna sekd tarkkuus ja herkkyys
kayttaytyvat, kun kertoimen O arvoa kasvatetaan arvosta 0,1 arvoon 0,9. Lisidksi tarkas-
teltiin, kuinka moni listan jdsen pysyy samana alkuperdiseen listaan verrattuna, kun ker-
toimen O arvoa kasvatetaan. Sekd tuoteperusteisen ettd kayttdjéperusteisen yhteistoi-
minnallisen suodatuksen tapauksessa suosituslistojen tarkkuus ja herkkyys laskivat mutta
monipuolisuus kasvoi, kun kertoimen O arvoa kasvatettiin. Monipuolistamismenetel-
mén vaikutus tuoteperusteiseen yhteistoiminnalliseen suodatukseen oli suurempi kuin
kéayttdjaperusteiseen yhteistoiminnalliseen suodatukseen. [Zieglerin et al. 2005]

Yun et al. [2009b] tavoitteena oli esittdd monipuolistamismenetelmd, joka ei tarvitse
tietoa tuotteiden ominaisuuksista, koska sitd ei aina ole saatavilla tai sen hakeminen ai-
noastaan suositusten monipuolistamista varten voi olla laskennallisesti kallista. Esimer-
kiksi URL-osoitteita del.icio.us-sivustolla, kuvia Flickr-palvelussa ja videoita YouTube-
sivustolla kuvataan niihin liitetyilld avainsanoilla, jotka ovat kéyttdjien antamia ja eroavat
siten varsinaisista tuotekuvauksista. Yu et al. [2009b] esittivdit menetelmin, jossa tuotteen
kuvaus eli selitys muodostetaan kéyttdjien tuotteille antamista arvioista. Yu et al. [2009b]
vertasivat kahden esittiminsé selityksiin perustuvan menetelmin tuottamia suosituslis-
toja ominaisuuksiin perustuvan monipuolistamismenetelmén tuottamaan suosituslistaan.
He kayttivit testaukseen Yahoo! Movies -aineistoa vuodelta 2005, jossa arvioit ovat as-
teikolla 0-100, ja jokaiseen elokuvaan on liitetty ominaisuuksia kuten genre, ndyttelij,
ohjaaja ja kisikirjoittaja. Jaccardin samankaltaisuudella sekd muokattuun Kendallin tau -

etdisyyteen perustuvalla samankaltaisuudella mitattuna selityksiin perustuvat menetelmét
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tuottavat hyvin samankaltaisia suosituksia kuin ominaisuuksiin perustuva menetelma. Li-
sdksi selityksiin perustuvat menetelmét ovat tehokkaampia kuin ominaisuuksiin perus-
tuva menetelma.

Yun et al. [2009a] tavoitteena oli 10ytid tehokkaita algoritmeja suositusten ja selitys-
ten muodostamiseen tuotteille suurissa aineistoissa seké suositusten tarkkuuden ja moni-
puolisuuden vilisen tasapainon hallintaan. He testasivat esittimiéén algoritmeja kahdella
aineistolla. Sivustolla del.icio.us kdyttdjat voivat jakaa selaimen kirjanmerkkejéén ja liit-
td4 niithin avainsanoja. Sivuston aineistossa jokaiselle kayttdjan merkitsemaille kirjanmer-
kille annettiin implisiittinen arvio 1,0. Aineisto keréttiin kuukauden ajalta ja se sisélsi
yhteensd 413 000 kiyttdjda, 3,7 miljoonaa tuotetta ja 6,5 miljoonaa arviota. Y! Movies
on sivusto, jolla kdyttdjat voivat arvioida elokuvia asteikolla 0-100. Aineistossa arviot
muutettiin vélille [0,0, 1,0]. Aineisto oli vuodelta 2005 ja sisdlsi 3,3 miljoonaa kayttéd;jaa,
52 000 elokuvaa ja 21 miljoonaa arviota.

Yu et al. [2009a] vertasivat implisiittisen kdyttdjien vilisen samankaltaisuusverkos-
ton muodostamiseen kehittdmiinsé tuoteperusteista algoritmia naiviin algoritmiin, joka
muodostaa verkoston vertaamalla kaikkia kdyttdjid toisiinsa. Tuoteperusteista algoritmia
testattiin samankaltaisuuden raja-arvon eri arvoilla. Sivuston del.icio.us aineistossa kayt-

tdjien u ja v vilinen samankaltaisuus laskettiin Jaccardin samankaltaisuutena

|[URLs(u) N URLs(v)|
|URLs(u) U URLs(v)|’

sim(u,v) =

missd URLs(u) on kdyttdjan u arvioimat kirjanmerkit ja URLs(v) on kéyttdjin v arvioi-
mat kirjanmerkit. Y! Movies -aineistossa kiytettiin muokattua Jaccardin samankaltai-

suutta

|movies(u) © movies(v)|

sim(u,v) =
(w,v) |movies(u) U movies(v)|’

missd kdyttdjien u ja v arvioima elokuva tdyttdd ehdon ©, jos arvioiden vilinen ero on
enintdén 30 yksikkoa asteikolla 0-100. Jokainen testitapaus suoritettiin kolmesti, ja tulos-
ten keskiarvoja verrattiin toisiinsa. Tuoteperusteinen algoritmi osoittautui suorituskyvyl-
tddn huomattavasti tehokkaammaksi kuin naiivi algoritmi. Se onnistui pienimmalldkin
samankaltaisuuden raja-arvolla kdyméaian kummankin aineiston 14pi muutamassa minuu-
tissa, kun naiivi algoritmi ei onnistunut kdyméén kumpaakaan aineistoa ldpi vuorokau-
dessa. Tuoteperusteisen algoritmin suoritusaika kasvoi, kun raja-arvoa laskettiin ja kayt-
tdjien vilisid linkkejd l9ydettiin enemmaén. Algoritmin suoritus pysyi kuitenkin tehok-

kaana, kunhan sen muodostama kayttdjien verkosto pysyi harvana.
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Y! Movies -aineistossa esiintyi kuitenkin noin tuhat hyvin suosittua elokuvaa, joilla
on erittdin suuri madré arvioita. Jopa viidell4 tdllaisella elokuvalla saattoi olla satoja tu-
hansia kayttdjid, jotka olivat arvioineet ne kaikki. Tuoteperusteinen algoritmi ei kyennyt
karsimaan ndiden kéyttdjien valisten vertailujen méérad. Tutkimuksessa ongelma ratkais-
tiin siten, ettd kaikille niille kéyttéjille, jotka olivat arvioineet minké tahansa néisté erittiin
suosituista elokuvista, annettiin oletusarvo samankaltaisuudesta kaikkien muiden kéytta-
jien kanssa, jotka olivat arvioineet minka tahansa erittdin suositun elokuvan ja timé arvo
suhteutettiin kyseisen kdyttdjdn arvioimien erittdin suosittujen elokuvien lukumééraén.
Lopuissa testeissa kdytettiin samankaltaisuuden raja-arvoa 0.1. [Yu et al. 2009a]

Seuraavaksi Yu et al. [2009a] arvioivat, kuinka paljon selitysten muodostaminen tuot-
teille kuormittaa suositusten muodostamisen prosessia. Koska suositusten ja selitysten
muodostamisen kustannukset vaihtelevat kdyttdjittdin riippuen heidén samankaltaisuus-
verkostonsa jasenten méérésté, otetaan se huomioon arvioinnissa. Mitd enemman kaytté-
jén verkostossa on jdsenid, sitd enemmin hénelle on mahdollisia suositeltavia tuotteita,
joiden kaésittely lisdd kustannuksia. Kéyttdjat jaettiin heiddn verkostonsa koon mukaan
viiteen ryhmédan. Ensimmaéisessd ryhmaéssi olivat ne kdyttéjét, joilla oli eniten jdsenid ver-
kostossaan ja viimeisessd ne kayttéjat, joilla oli véhiten jdsenid verkostossaan. Seuraa-
vaksi toinen ja neljds ryhma jatettiin huomioimatta ja lopuista ryhmista valittiin 1 % kayt-
tdjistd mukaan lopullisiin ryhmiin, joille arviointi suoritettiin. Arvioinnissa verrattiin kol-
mea menetelmii: suositusten muodostamista ilman selityksid, selitysten muodostamista
suositusten jilkeen seki selitysten ja suositusten muodostamista samanaikaisesti. Kum-
massakin aineistossa kiyttdjille muodostettavien suositusten ja selitysten méari oli pienin
ryhmadssé, jossa verkoston koko oli pienin ja vastaavasti suurin ryhmaéssé, jossa verkoston
koko oli suurin. Selitysten muodostaminen suositusten kanssa samanaikaisesti integroi-
tuna vaiheena lisdsi suoristusaikaa jokaisessa ryhméssd vihemmén kuin selitysten muo-
dostaminen suositusten jdlkeen erillisend vaiheena.

Viimeisend arvioitiin selityksiin perustuvan monipuolistamismenetelmén tehok-
kuutta ahneella algoritmilla ja Swap-algoritmilla kahdessa isomman verkoston ryhméssa.
Pienimmién verkoston ryhmadsséd kayttédjille muodostettavien suositusten méérd oli niin
pieni, ettd ryhmad jétettiin pois arvioinnista. Kumpikin algoritmi suoriutui kohtuullisessa
ajassa ja Swap-algoritmi hieman nopeammin kuin ahne algoritmi, silld se kdy suositus-
listan ldpi ainoastaan kerran. Kumpikin algoritmi onnistui kasvattamaan suosituslistan
monipuolisuutta menettden kuitenkin samalla sen tarkkuutta. Erityisesti Swap-algo-
ritmilla tarkkuus laski joissakin tapauksissa merkittavésti. [Yu et al. 2009a]

Useat monipuolistamismenetelmét toimivat siten, ettd ne maérittdvét ensin suositus-
ten ehdokasjoukon, joka on kooltaan suurempi kuin haluttu tulosjoukko ja valitsevat tu-
losjoukon téstd ehdokasjoukosta vertaamalla eri vaihtoehtojen tarkkuutta ja monipuoli-

suutta. Liun [2014] mukaan tulosten monipuolisuutta ei kuitenkaan voida tehokkaasti
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kasvattaa, jos kohdekdyttdjan suositusten muodostamiseen kdytettdva naapurikéyttdjien
joukko sdilyy samana. Hén esitti menetelmén, jossa kayttdjét jactaan intressiyhteisoihin,
joiden jdsenilld on samankaltaisia kiinnostuksen kohteita. Kohdekdyttdjan intressiyhtei-
sOsté valitaan hdnelle mahdollisimman monipuolinen naapurikiyttijien joukko, jota kdy-
tetddn suositusten muodostamiseen. Menetelmaa testattiin rajallisella aineistolla. Testiai-
neistossa oli ainoastaan 20 kéyttdjd4, jotka olivat kdytténeet turisteille tarkoitettua mobii-
lisovellusta vuoden 2012 loka- ja marraskuun aikana. Suositusten tarkkuuden mittaami-
seen kaytettiin keskivirheen itseisarvoa ja monipuolisuuden mittaamiseen ILS-maarettd.
Ensin menetelméa testattiin monipuolisuuskertoimella A=0,5 ja suosituslistan jasenten eri
lukumaéaérilla 5, 10, 15, 20, 25 ja 30. Tulosten keskivirheen itseisarvo sijoittui vilille 0,6-
0,7 ja ILS-arvo vilille 0,3-0,6. Kun suosituslistan jasenten lukumiérad kasvatettiin, kes-
kivirheen itseisarvo kasvoi ja ILS-arvo laski. Tulosten tarkkuus siis laski, mutta moni-
puolisuus kasvoi. Seuraavaksi menetelmaa testattiin monipuolisuuskertoimen eri arvoilla
0,1, 0,3, 0,5, 0,7 ja 0,9 seké suosituslistan jisenten eri lukumairilld vastaavasti kuin
edelld. Kertoimen arvon kasvaessa tulosten monipuolisuus kasvoi ja tarkkuus laski. Eri-
tyisesti kertoimen arvoilla 0,5-0,9 tarkkuuden lasku oli huomattavasti pienempdd kuin

saavutettu monipuolisuuden kasvu.

5.3 Yhteisokohtaisen monipuolisuuden menetelmiit

Useat suositusmenetelmit eivit pysty tuottamaan suosituksia tuotteille, joilla on vain va-
hén kédyttdjien antamia arvioita. Uusien tuotteiden tapauksessa titd ongelmaa on nimitetty
kylmén alun ongelmaksi (cold start problem). Kylmén alun suositusongelmaa on usein
pyritty ratkaisemaan sisiltoperusteisin menetelmin. Park ja Tuzhilin [2008] nimittivit vé-
héisesti arvioitujen tuotteiden, eli pitkdn hénnén tuotteiden, suositusten ongelmallisuutta
pitkdn hinnédn suositusongelmaksi. Heidén tavoitteenaan oli esittdd ongelman ratkaise-
miseksi menetelmad, joka hyddyntdd tuotteiden ryhmittelyd niiden sisdllon sijaan.

Parkin ja Tuzhilinin [2008] esittdmd CT-menetelmé jakaa tuotteet suosittuihin tuot-
teisiin ja pitkdn hénnén tuotteisiin. Pitkdn hénndn tuotteet klusteroidaan, ja jokaiselle
klusterille rakennetaan tiedonlouhintamalli, joka tuottaa kdyttdjille ennustetut arviot klus-
terin tuotteille. Menetelméé testattiin kahdella aineistolla: MovieLens ja BookCrossing.
MovieLens-ainesto sisdlsi 100 000 arviota 943 kéyttdjiltd 1 682 elokuvalle asteikolla 1-
5. BookCrossing-aineisto sisélsi 1 149 780 arviota 278 858 kayttdjéltd 271 379 kirjalle.
Testitapaukset muodostuivat yhdeksésté eri tiedonlouhintamallista, viidestd eri joukosta
kohdassa 4.2 esiteltyjd muuttujia, eri kokoisista klustereista ja eri frekvenssin raja-ar-
voista pitkdn hinnén tuotteille. Suositusten laatua arvioitiin RMSE- ja MAE-maéareill.

Testauksessa CT-menetelméa verrattiin EI- ja TC-menetelmiin. EI-menetelma ei jaa
tuotteita klustereihin, vaan rakentaa tiedonlouhintamallin jokaiselle yksittéiselle tuot-
teelle. TC-menetelmé puolestaan klusteroi koko tuotejoukon, eiké ainoastaan pitkén hin-

nén tuotteita. Testit osoittivat, ettd TC-menetelmé tuottaa laadultaan parempia suosituksia
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kuin EI-menetelma. Erityisesti pitkén hdnnén tuotteiden suositusten virhe oli selvisti pie-
nempi TC-menetelmailld. TC-menetelma oli kuitenkin tehokkuudeltaan hyvin huono. CT-
menetelma puolestaan tuotti laadultaan selvidsti parempia suosituksia kuin EI-menetelméa
ja vain hieman huonompia kuin TC-menetelmé, mutta oli huomattavasti tehokkaampi
kuin jalkimmainen. Pitkédn hdnnén tuotteiden raja-arvon a ja klusterien lukumaiéréin k va-
linnalla oli kuitenkin merkittdvd vaikutus CT-menetelmin virheen suuruuteen. [Park ja
Tuzhilin 2008]

Myos Parkin [2013] tavoitteena oli esittdd menetelma pitkdn hdnndn suositusongel-
man ratkaisemiseksi. Parkin ja Tuzhilinin [2008] esittdmin CT-menetelmén tapaan myos
Parkin [2013] esittimd AC-menetelméd perustuu pitkdn hédnnén tuotteiden klusterointiin.
AC-menetelmai kdy tuotteet 1épi yksitellen ja suorittaa klusteroinnin jokaiselle tuotteelle,
jolla on vihemmaén kuin o annettua arviota. Klusteriin lisdtddn tuotteita, kunnes klusterin
tuotteilla on yhteensd vihintdédn o annettua arviota. Jokaiselle tuotteelle rakennetaan oma
tiedonlouhintamalli, joka tuottaa kdyttdjien ennustetut arviot tuotteelle, mutta tiedon-
louhintamallin rakentamiseen kdytetdédn kaikkia tuotteen mahdollisen klusterin arvioita.

Menetelmaa testattiin MovieLens- ja BookCrossing-aineistolla. Aineistojen esikisit-
telyssé niistd poistettiin tuotteet, joilla oli alle 10 annettua arviota. Esikésittelyn jilkeen
MovieLens-aineisto sisdlsi 998 539 arviota 3 260 elokuvalle ja BookCrossing-aineisto si-
sdlsi 11 990 arviota 552 kirjalle. AC-menetelmédd verrattiin EI- ja TC-menetelmiin eri
testitapauksilla, jotka muodostuivat viidestd eri tiedonlouhintamallista, kolmesta eri jou-
kosta kiyttdjiin ja tuotteisiin liittyvid muuttujia seké kahdesta eri suositusten laadun arvi-
ointimédreestd: RMSE ja MAE. Lisdksi TC-menetelméa testattiin klusterien eri lukumaa-
rilld ja AC-menetelmii raja-arvon a eri arvoilla. Tulokset osoittivat, ettd AC-menetelmi
tuottaa suosituksia, joiden virhe on pienempi kuin EI-menetelmélld. Ero virheiden suu-
ruudessa korostui erityisesti pitkdn hinnén tuotteilla. Lisdksi AC-menetelma tuotti use-
assa tapauksessa suosituksia pienemmélla virheelld kuin TC-menetelma ja kdytti vahem-
mén dataa tiedonlouhintamallin rakentamiseen. Pienempi kéytetty datamdéré saattaa mer-
kitd parempaa tehokkuutta, mutta menetelmien tehokkuus jétettiin testaamatta, eika tata
oletusta siten varmistettu. [Park 2013]

Niemannin ja Wolpersin [2013] tavoitteena oli esittdd suositusten yhteisokohtaista
monipuolisuutta parantava menetelmé, joka pyrkii parantamaan erityisesti véhemmaén
suosittujen tuotteiden arvioiden ennustamista. Menetelmi ei tarvitse semanttista tietoa
tuotteista, vaan tuotteen kuvauksena kdytetddn niitd tuotteita, joiden kanssa se esiintyy
merkittdvan usein yhdessi. Ndin myds vihemman suosituille tuotteille voidaan 16ytia sa-
mankaltaisia tuotteita, ja siten parantaa ennustettujen arvioiden tarkkuutta ndille tuot-
teille.

UC-BCF-menetelmaa testattiin kahdella aineistolla. MovieLens-aineisto sisdlsi mil-

joona arviota 6 040 kayttdjalta 3 952 elokuvalle asteikolla 1-5 ja Netflix-aineisto sisélsi
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1 863 197 arviota 9 006 kayttdjaltd 17 208 elokuvalle. Testauksessa testiaineistoon ei
otettu mukaan kéyttéjid, jotka olivat antaneet alle 20 arviota. Nama kayttajat sisallytettiin
harjoitusaineistoon. Suositusten yhteisokohtaista monipuolisuutta mitattiin kaikille kayt-
tdjille suositeltujen tuotteiden lukumairénd, mutta mukaan laskettiin ainoastaan ne suo-
sitellut tuotteet, joille suosituksen saanut kayttija oli todellisuudessa antanut korkean ar-
vion. Suositusten tarkkuutta mitattiin kaikkien kéyttdjien suositusten tarkkuuden keskiar-
vona ja pitkdn hdnnén tuotteiden mahdollisuutta tulla suositelluksi EPC-maéreella. [Nie-
mann ja Wolpers 2013]

Niemann ja Wolpers [2013] testasivat menetelméé kolmella eri assosiaatiomééreelld,
tuotetta kuvaavan vektorin koon k eri arvoilla seké erikokoisilla suosituslistoilla. Mene-
telmad verrattiin kdyttdji- ja tuoteperusteiseen yhteistoiminnalliseen suodatukseen seka
useisiin matriisifaktoroinnin menetelmiin. UC-BCF-menetelma pystyi kasvattamaan suo-
siteltavien tuotteiden lukuméérad muihin menetelmiin verrattuna. Tuotetta kuvaavan vek-
torin koon k kasvaessa suositeltavien tuotteiden lukumééra laski. Samalla suositusten
tarkkuus kasvoi vilille k = 30 ja k = 50 asti, jonka jilkeen se laski jidlleen. EPC-méa-
reelld mitattuna UC-BCF-menetelma kasvatti pitkdn hénnén tuotteiden mahdollisuutta
tulla suositelluksi. Kaikilla kolmella suositusten laadun arviointimééreelld arvioituna par-
haiten suoriutui UC-BCF-menetelmad, jonka assosiaatiomddreend oli x2 corr ja vektorin
koko k = 25.

Adomavicius ja Kwon [2012] esittivit useita tuotteiden uudelleen jirjestimisen me-
netelmid suositusten yhteisokohtaisen monipuolisuuden parantamiseksi. Menetelmien
eduiksi he mainitsivat tehokkuuden ja parametrisoitavuuden. Lisdksi niitd voidaan sovel-
taa mihin tahansa suositusmenetelmaéin, eivitka ne tarvitse arvioiden lisdksi muuta tietoa
kayttdjistd tai tuotteista. He testasivat uudelleen jérjestimisen menetelmid MovieLens-,
Netflix- ja Yahoo! Movies -aineistolla. Aineistot esikdsiteltiin siten, ettd mukaan otettiin
vain kiyttdjdt ja tuotteet, joilla on merkittdvd madré arvioita. Esikésittelyn jilkeen Mo-
vieLens-aineistossa oli 775 176 arviota 2 830 kayttdjalta 1 919 tuotteelle, Netflix-aineis-
tossa 1 067 999 arviota 3 333 kéyttdjaltd 2 091 tuotteelle ja Yahoo! Movies -aineistossa
53 622 arviota 1 349 kayttijaltd 721 tuotteelle. Jokaisen aineiston arvioista valittiin sa-
tunnaisesti 60 % harjoitusaineistoksi ja 40 % testiaineistoksi. Suositusten tarkkuutta mi-
tattiin kdyttdjille suositeltujen mieluisien tuotteiden osuutena kaikista tuotetuista suosi-
tuksista ja monipuolisuutta kaikille kéyttdjille suositeltavien tuotteiden lukuméaréna.

Vertailussa olivat mukana kaikki seitsemén eri uudelleen jéarjestdmisen menetelmasi,
joita sovellettiin sekd kéyttdja- ettd tuoteperusteisella yhteistoiminnallisella suodatuksella
ja matriisifaktoroinnin menetelmalld tuotettujen ennustettujen arvioiden mukaisiin suosi-
tuslistoihin. Korkeaksi arvioksi médritettiin Ty = 3,5 jaraja-arvon Ty arvo vaihteli vélilla

3,5, 3,55, ...,4,9. Testaus suoritettiin suositeltavien tuotteiden lukumaarilla N = 1,5,10.
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Kaikki uudelleenjirjestdmisen menetelmit onnistuivat parantamaan suositusten yhtei-
sOkohtaista monipuolisuutta menettden samalla suositustarkkuutta. Kun raja-arvoa Ty
kasvatettiin, menetettiin vahemmaén tarkkuutta ja saatiin silti parannettua suositusten mo-
nipuolisuutta. [Adomavicius ja Kwon 2012]

Adomavicius ja Kwon [2011] pyrkivit esittdimiddn tuotteiden uudelleen jérjestimi-
seen perustuviin menetelmiin verrattuna systemaattisesmman graafiperusteisen suositus-
menetelmin, joka saavuttaa suurimman mahdollisen yhteisokohtaisen monipuolisuuden.
He testasivat menetelmid MovieLens- ja Netflix-aineistolla. Aineistot esikasiteltiin siten,
ettd mukaan otettiin vain kéyttdjit ja tuotteet, joilla on merkittdvd madrd arvioita. Esiké-
sittelyn jilkeen MovieLens-aineistossa oli 775 176 arviota 2 830 kayttdjaltd 1 919 tuot-
teelle ja Netflix-aineistossa 1 067 999 arviota 3 333 kiyttdjaltd 2 091 tuotteelle. Kaikkia
tiedettyjd arvioita kdytettiin puuttuvien arvioiden ennustamiseen.

Menetelmad sovellettiin kiyttdjéperusteiseen yhteistoiminnalliseen suodatukseen,
tuoteperusteiseen yhteistoiminnalliseen suodatukseen sekd matriisifaktoroinnin menetel-
madn. Testaus suoritettiin suositeltavien tuotteiden lukumairilla N = 1,5,10. Vertailussa
oli mukana kaksi uudelleen jarjestimisen menetelméé, josta toinen jérjestdd tuotteet uu-
delleen satunnaisesti ja toinen kéénteisen ennustetun arvion mukaan. Lisdksi vertailussa
oli mukana ennustettuun arvioon perustuva menetelmd, joka valitsee arvoltaan korkeim-
mat N tuotetta. Uudelleen jdrjestimisen menetelmid ja graafiperusteista menetelméa tes-
tattiin raja-arvojensa eri arvoilla 3,5, 3,6, ..., 5. Tulosten tarkkuutta mitattiin suositusten
ennustettujen arvioiden keskiarvona ja monipuolisuutta kaikille kdyttdjille suositeltavien
tuotteiden lukumairdnd. Uudelleen jarjestimisen menetelmit tuottivat keskenddn hyvin
samankaltaisia tuloksia, mutta graafiperusteinen menetelmi pystyi tuottamaan huomatta-
vasti monipuolisempia suosituksia samalla tarkkuudella kaikissa testitapauksissa. Kun
suosituslistan kokoa kasvatettiin, pystyi graafiperusteinen menetelmé tuottamaan suosi-
tuksia suurimmalla mahdollisella monipuolisuudella yhéd pienemmélld suositustarkkuu-
den vihennykselld. Graafiperusteisen algoritmin suoritus osoittautui kuitenkin raskaam-
maksi kuin yksinkertaisempien uudelleen jarjestimiseen perustuvien algoritmien. Graa-
fiperusteisen menetelmén ja uudelleen jéarjestimiseen perustuvan menetelmén suoritusai-
koja mitattiin erikokoisilla aineistoilla. Aineiston koon kasvaessa uudelleen jarjestdmi-
seen perustuvan menetelmén suoritusaika pysyi matalana, kun taas graafiperusteisen me-
netelmén suoritusaika kasvoi huomattavasti. [Adomavicius ja Kwon 2011]

Ho et al. [2014] pyrkivét parantamaan suositusten yhteisdokohtaista monipuolisuutta
késittelemalld suosituksia resursseina, joita kohdistetaan tuotteille. Perinteisissd suositus-
menetelmissi suositukset muodostetaan pitkélti kiyttédjille ennustettujen arvioiden perus-
teella. Hon et al. [2014] esittiméssd menetelmdssi ennustetut arviot toimivat sen sijaan

vain ldhtokohtana suositusten muodostamiselle. Menetelméi on kaksivaiheinen. Resurs-
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sien allokointivaiheessa tuotteille osoitetaan resursseja niille ennustettujen arvioiden poh-
jalta. Tavoitteena on osoittaa paljon resursseja niille tuotteille, joilla on korkeat ennustetut
arviot, mutta samalla osoittaa tarpeeksi resursseja myos vihemman suosituille tuotteille,
jotta niillakin on mahdollisuus tulla suositelluksi. Suositusvaiheessa ndma resurssit jae-
taan edelleen kayttdjille heidén suhteellisten mieltymystensd mukaan. Tavoitteena on pai-
nottaa kéyttdjien yksilollisid mieltymyksié siten, ettd kdyttdja, jolla on korkeampi ennus-
tettu arvio tietylle tuotteelle kuin toisella kdyttdjélla, saa enemman resursseja kyseisesté
tuotteesta. Samalla pitkdn hdnnén tuotteita pyritddn suosimaan siten, ettd jos kayttdjalla
on yhti suuri ennustettu arvio suositulle ja vihemmaén suositulle tuotteelle, saa hén toden-
nikoisesti enemmaén resursseja jalkimmaisestd. Menetelmi pyrkii siis tuottamaan tark-
koja ja kayttdjin yksilolliset mieltymykset huomioivia suosituksia sekd 16ytdméaén mah-
dollisimman paljon suositeltavia pitkdn hidnndn tuotteita suositusten yhteisokohtaisen
monipuolisuuden kasvattamiseksi.

Menetelmdi testattiin kattavasti kahdella erikokoisella MovieLens-aineistolla. Mo-
vieLens 100k -aineisto sisélsi 100 000 arviota 943 kayttdjaltd 1 682 tuotteelle, ja Mo-
vieLens 1M -ainesto sisdlsi 1 000 209 arviota 6 040 kayttdjaltd 3 952 tuotteelle. Arviot
olivat asteikolla 1-5. Suositusten tarkkuutta mitattiin ennustettujen arvioiden keskiarvona
ja kattavuutta kaikille kéyttdjille suositeltujen tuotteiden osuutena kaikista tuotteista.
Gini-kerrointa kdytettiin mittaamaan, kuinka tasapainoisesti suositukset jakautuivat kai-
kille tuotteille. Lisdksi pitkdn hdnndn tuotteiden osuutta kaikista suositelluista tuotteista
sekd ndiden suositusten ennustettujen arvioiden keskiarvoa mitattiin erikseen. Noin 70
%:1la tuotteista oli MovieLens 100k -aineistossa alle 50 arviota ja MovieLens 1M -aineis-
tossa alle 250 arviota, ja ndma tuotteet médriteltiin pitkdn hénnin tuotteiksi. [Ho et al.
2014]

Ho et al. [2014] vertasivat neljdd eri variaatiota menetelmastddn: ainoastaan 5D-ar-
voon perustuvaa, SD-arvon ja Rank By Rankings -algoritmin yhdistivdé, SD-arvon ja
Accuracy Filtering -algoritmin yhdistiavéda sekd SD-arvon ja kummankin edelld mainitun
algoritmin yhdistdvai menetelmdd. Vertailussa olivat mukana Adomaviciusin ja Kwonin
[2011] graafiperusteinen menetelmé, Adomaviciusin ja Kwonin [2012] tuotteen todellis-
ten arvioiden lukumairédn ja keskiarvoon perustuvat uudelleen jarjestimisen menetelmét
sekd perinteinen menetelmd, joka valitsee suositeltavaksi ennustetulta arvioltaan kor-
keimmat N tuotetta. Korkean arvion raja-arvoksi asetettiin Ty = 2, ja korkein mahdolli-
nen arvio oli Ty, 4, = 5. MovieLens 100k -aineistossa Accuracy Filtering -algoritmin raja-
arvon T, graafiperusteisen menetelmén raja-arvon Ty sekd uudelleen jérjestimisen mene-
telmien raja-arvon Ty arvot vaihtelivat vililld 4,2, 3,8, ..., 2,2 ja MovieLens 1M -aineis-
tossa valilla 5, 4,8, ..., 3. Lisdksi suositusten lukumaéérd vaihteli N = 3,5,10. 5D-arvoon
perustuvat menetelmédt suoriutuvat hyvin erityisesti suositusten kattavuuden ja pitkén

hinnin tuotteiden osuuden nikokulmista.
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Zuo et al. [2015] mallinsivat suositusten muodostamista monitavoiteoptimointitehta-
vand, jonka ratkaisemiseen kéytettiin monitavoitteisiin optimointitehtéviin soveltuvaa
evoluutioalgoritmia. Heidan esittiménsi menetelma pyrkii maksimoimaan seké suositus-
ten tarkkuuden ettd monipuolisuuden. Menetelmé pystyy tuottamaan samanaikaisesti
suosituksia usealle kdyttdjdlle vain yhdelld ajolla toisin kuin perinteiset suositusmenetel-
mat. Menetelmaa testattiin MovieLens-aineistolla, jossa oli 943 kayttdjdd ja 1 682 eloku-
vaa. Arviot olivat asteikolla 1-5, ja ne muutettiin binéérisiksi arvioiksi siten, ettd arvio
tulkitaan myonteiseksi, jos se on vihintddn 3. Arviointia varten aineisto jaettiin satunnai-
sesti harjoitus- ja testiaineistoksi siten, ettd harjoitusaineisto sisélsi 80 % alkuperdisestd
aineistosta. Kayttdjat jaettiin neljdén klusteriin, minka tuloksena saatiin nelja pienempai
aineistoa, joiden tuloksia tarkasteltiin erikseen. Suositusten tarkkuutta mitattiin kayttdjaa
kiinnostavien tuotteiden osuutena kaikista kiyttéjélle suositelluista tuotteista ja katta-
vuutta kaikille kéyttdjille suositeltujen tuotteiden osuutena kaikista tuotteista. Menetel-
mid verrattiin yhteistoiminnalliseen suodatukseen, matriisifaktoroinnin menetelméén
sekd hybridimenetelméén, joka yhdistii tarkkuuteen ja monipuolisuuteen pyrkivét algo-
ritmit. Hybridimenetelmiin verrattuna esitetty menetelmé pystyi tuottamaan yhté tark-
koja suosituksia paremmalla kattavuudella. Tulosten laadun liséksi menetelmien suori-

tusaikoja mitattiin. Esitetyn menetelmén suoritusaika oli muita suurempi.

5.4 Vertailu

Kdymme seuraavaksi ldpi eroja ja yhtenevidisyyksid menetelmille suoritetussa testauk-
sessa ja arvioinnissa. Tarkastelun kohteina ovat kayttdjatutkimusten hyddyntaminen, tes-
taukseen kéytetyt aineistot ja niiden esikésittely, testausmenetelmit ja arviointimééreet

sekd suorituskyvyn arviointi.

5.4.1 Kayttiajatutkimuksen hyodyntiminen

Tutkielmassa tarkemmin tarkastelluista suositusten monipuolisuutta edistavistd tutki-
muksista Lathia et al. [2010] ja Ziegler et al. [2004; 2005] olivat ainoita, jotka testasivat
menetelmadnsid myos kéyttdjatutkimuksella. Ziegler et al. [2005] suorittivat kyselytutki-
muksen, jossa 2 125 vapaaehtoista kdyttdjad arvioi heille esitettyd kymmenen suosituksen
listaa. Kédyttdjid pyydettiin arvioimaan jokaista yksittdistd suositusta, suosituslistan katta-
maa osuutta heidén kiinnostuksen kohteistaan sekd heidén tyytyvéisyyttéén listaan koko-
naisuutena. Jokaiselle kdyttdjdlle esitettiin yksi suosituslista, joka oli muodostettu sovel-
tamalla monipuolistamismenetelmdd joko kdyttdjaperusteisella tai tuoteperusteisella yh-
teistoiminnallisella suodatuksella muodostettuun viidenkymmenen suosituksen listaan
jollakin monipuolisuusparametrin ® arvolla 0,0,3,0,4,0,5,0,7,0,9. Kyselytutkimuk-
sella voidaan saada arvokasta lisdtietoa suositusten laadusta, mutta kysymysten asettelun
tulee olla neutraali, jotta kdyttdjdt vastaavat mahdollisimman todenmukaisesti, ja saatavat

tulokset ovat luotettavia [Shani ja Gunawardana 2011].
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5.4.2 Aineistot ja esikisittely

Monissa tutkimuksissa kéytettiin samoja aineistoja menetelmien testaukseen. Sivuston
www.ai-cbr.org tapauskohtaisen pééttelyn aineisto sisiltdd yli tuhat lomamatkaa, joilla
on ominaisuuksia, kuten sijainti, kesto, tyyppi ja matkustustapa. Titd aineistoa kayttivit
menetelminsi testaukseen Smyth ja McClave [2001] sekd McSherry [2002]. MovieLens
IM -aineisto sisdltdd miljoona arviota 6 040 kayttdjaltd 3 900 elokuvalle asteikolla 1-5.
Aineisto on hyvin harva, silld se sisdltdd ainoastaan noin 4 % kaikista mahdollisista arvi-
oista. Lisédksi se siséltii tietoa elokuvien ja kdyttdjien ominaisuuksista, elokuvan genre ja
julkaisuvuosi sekd kayttdjan ikd ja sukupuoli. Aineistoa kdyttivdt menetelménsa testaa-
miseen Zhang ja Hurley [2008], Adomavicius ja Kwon [2011; 2012], Niemann ja Wol-
pers [2013], Park [2013] sekd Ho et al. [2014]. MovieLens 100k -aineisto siséltia
100 000 arviota 943 kayttijaltd 1 682 elokuvalle asteikolla 1-5. Se siséltdd siis noin 6 %
kaikista mahdollisista arvioista. Aineistoa kayttivét testaamiseen Park ja Tuzhilin [2008],
Ho et al. [2014] sekd Zuo et al. [2015]. BookCrossing-aineisto siséltda 1 149 780 arviota
278 858 kayttajalta 271 379 kirjalle asteikolla 1-10. Lisdksi se sisdltii tietoa kayttdjien ja
kirjojen ominaisuuksista, kuten kéyttdjén sijainti ja iké seka kirjan julkaisuvuosi, kirjailija
ja kustantamo. Aineistoa kéyttivit testaamiseen Ziegler et al. [2005], Park ja Tuzhilin
[2008] sekd Park [2013]. Yahoo! Movies -aineisto siséltdd 21 miljoonaa arviota 3,3 mil-
joonalta kayttdjaltd 52 000 elokuvalle asteikolla 0-100. Yu et al. [2009a; 2009b] kéyttivit
sitd menetelménsi testaamiseen. Adomavicius ja Kwon [2012] kéyttivét testaamiseen
pienempéid Yahoo! Movies -aineistoa, joka sisdltdd 53 622 arviota 1 349 kayttajaltad 721
elokuvalle. Adomavicius ja Kwon [2011; 2012] kdyttivat testaamiseen Netflix-aineistoa,
joka sisdltdd 1 067 999 arviota 3 333 kiyttdjaltd 2 092 elokuvalle asteikolla 1-5. Niemann
ja Wolpers [2013] kiyttivdt testaamiseen pienempdd Netflix-aineistoa, joka sisdltdd
1 863 197 arviota 9 006 kayttdjalta 17 208 elokuvalle. Yu et al. [2009a] kéyttivit testaa-
miseen Yahoo! Movies -aineiston lisdksi del.icio.us-sivuston aineistoa, joka sisdltdd 6,5
miljoonaa implisiittistd arviota 413 000 kayttd;jalta 3,7 miljoonalle URL-osoitteelle.

Kun uusia suositusalgoritmeja kehitetddn, tavoitteena on, ettd ne suoriutuvat hyvin
myo6s muulla kuin niiden testaukseen kdytetylld aineistolla. Tavoitteena on siis, ettd tu-
lokset ovat yleistettdvissd myds muihin aineistoithin. Mitd useammilla ja monipuolisem-
milla aineistoilla menetelméaa testataan, sitd todenndkdisemmin tulokset ovat yleistetté-
vissd. Lisdksi on tirkedd ymmartdd kaytettavin aineiston rakenne. [Shani ja Gunawardana
2011]

Adomavicius ja Kwon [2012] testasivat menetelméiénsé kolmella eri aineistolla. Mo-
vieLens- ja Netflix-aineistot olivat kokoluokaltaan ja rakenteeltaan melko samankaltaisia
keskendin. Esikisittelyn jdlkeen Netflix-aineisto sisélsi 1 067 999 arviota 3 333 kaytti-
jaltd 2 092 elokuvalle ja MovieLens-aineisto sisélsi 775 176 arviota 2 830 kayttdjalta

1 919 elokuvalle. MovieLens-aineisto sisélsi siis 14,27 % kaikista mahdollisista arvioista
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ja Netflix-aineisto 15,32 % kaikista mahdollisista arvioista. Kahdella kayttdjalld oli Mo-
vieLens-aineistossa keskimddrin 64,6 yhteistd arvioitua elokuvaa ja kahdella elokuvalla
keskimadrin 85,1 yhteistd arvion antanutta kayttdjda. Kahdella kayttijilla oli Netflix-ai-
neistossa keskimadrin 57,3 yhteistd arvioitua elokuvaa ja kahdella elokuvalla keskimaarin
99,5 yhteistd arvion antanutta kayttdjda. Yhdelld elokuvalla oli arvioita keskimdirin 404,0
kayttdjaltd MovieLens-aineistossa ja 510,5 kayttdjdltd Netflix-aineistossa. Yhdella kayt-
tdjalla oli keskiméérin 274,1 arvioitua elokuvaa MovieLens aineistossa ja 320,4 Netflix-
aineistossa. Yahoo! Movies -aineisto oli ndihin kahteen aineistoon verrattuna pieni. Se
sisélsi 53 622 arviota 1 349 kéyttdjiltd 721 elokuvalle. Aineistossa oli 5,51 % kaikista
mahdollisista arvioista. Kahdella kéyttdjilla oli keskiméérin 4,1 yhteistd arvioitua eloku-
vaa ja kahdella elokuvalla keskimdirin 6,5 yhteistd arvion antanutta kdyttdjdd. Yhdelld
elokuvalla oli arvioita keskimiérin 74,4 kayttdjaltad ja yhdella kayttdjalla 39,8 arvioitua
elokuvaa.

Tyypillisesti aineistot esikdsitelldén ennen algoritmien testausta. Zuon et al. [2015]
menetelma kasittelee binddrisid arvioita, mutta menetelmia testattiin aineistolla, jossa ar-
viot ovat asteikolla 1-5. Ennen testausta arviot muutettiin bindérisiksi siten, ettd arvot 3-
5 tulkittiin mydnteisiksi ja arviot 1-2 kielteisiksi. Zhang ja Hurley [2008] puolestaan tul-
kitsivat mink& tahansa elokuvalle annetun arvion mydnteisend arviona, koska arvion an-
taminen tarkoittaa, ettd elokuva on katsottu.

Joissakin tapauksissa menetelmén vaatimaa tietoa ei ole saatavilla kaikista aineiston
tuotteista tai kdyttdjistd. Zieglerin et al. [2005] menetelma kédyttdd suositusten muodosta-
miseen tuotteiden aihekuvauksia. Néin ollen aineistosta poistettiin ennen testausta kaikki
ne tuotteet, joille ei saatu muodostettua yhtikddn aihekuvausta. Vastaavasti Yu et al.
[2009b] jattivat huomioimatta kaikki ne tuotteet, joiden ominaisuuksista ei ollut tietoa
saatavilla, koska he kayttivdt menetelménsa vertailukohtana ominaisuuksiin perustuvaa
suositusmenetelmaa.

Ziegler et al. [2005] poistivat aineistosta kdyttdjat, jotka olivat antaneet alle 5 arviota,
sekd tuotteet, joilla oli alle 20 arviota. Niin yhteistoiminnallisen suodatuksen menetelmdit,
joihin monipuolistamismenetelméé sovellettiin, pystyivit tuottamaan parempia suosituk-
sia. My0s Park [2013] kaytti testaukseen ainoastaan tuotteita, joilla oli yli 10 arviota, jotta
tuotteiden arvioiden ennustamista voitiin arvioida 10-kertaisella ristiinvalidoinnilla. Nie-
mann ja Wolpers [2013] eivit ottaneet testiaineistoon mukaan kayttéjié, jotka olivat an-
taneet alle 20 arviota. Tuotettujen suosituslistojen haluttiin siséltidvin tuotteita, joiden to-

delliset arviot ovat tiedossa, ja testauksessa tuotettiin jopa 20 tuotteen suosituslistoja.

5.4.3 Testausmenetelmiit ja arviointimaireet

Adomavicius ja Kwon [2012] valitsivat satunnaisesti 60 % aineiston arvioista harjoitus-

aineistoksi, jota kiytettiin ennustamaan loput 40 % arvioista. Vastaavasti Zuo et al.
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[2015] jakoivat aineiston arviot satunnaisesti harjoitus- ja testiaineistoksi siten, ettd har-
joitusaineisto sisélsi 80 % arvioista ja testiaineisto 20 % arvioista. Lisdksi aineiston kéyt-
tdjat klusteroitiin neljdin klusteriin, joiden suositusten tuloksia mitattiin erikseen ja ver-
rattiin toisiinsa. My0s Zhang ja Hurley [2008] jakoivat aineiston harjoitus- ja testiaineis-
toksi siten, ettd kumpikin sisdlsi 50 % kayttdjéprofiileista. Harjoitusaineistosta muodos-
tettiin tuotteiden vidlinen samankaltaisuusmatriisi, johon menetelmé perustuu. Testiai-
neiston kéyttdjien arvioista poistettiin osa, ja jaljelle jadviad arvioita kdytettiin puuttuvien
arvioiden ennustamiseen. Kéyttdjéprofiilista poistetut arviot muodostivat profiilin testiai-
neiston. Ziegler et al. [2004; 2005], Park ja Tuzhilin [2008], Niemann ja Wolpers [2013]
sekd Park [2013] kdyttivdt menetelmiensa testaamiseen k-kertaista ristiinvalidointia. Nie-
mann ja Wolpers [2013] kéyttivit k-kertaista ristiinvalidointia koko aineistolle. Aineiston
arviot jaettiin siis k:hon yhtd suureen osajoukkoon ja jokainen osajoukko toimi vuorol-
laan testiaineistona ja loput aineistosta harjoitusaineistona. Testaus suoritetiin siis k ker-
taa eri harjoitus- ja testiaineistolla. Ziegler et al. [2004; 2005] kéyttivat k-kertaista ristiin-
validointia jokaisen aineiston kdyttdjén arvioille. Park ja Tuzhilin [2008] sekd Park [2013]
kayttivat k-kertaista ristiinvalidointia jokaisen tuotteen tai tuotteiden klusterin arvioille.
Smythin ja McClaven [2001] sekd McSherryn [2002] tutkimukset kasittelivdt tapauskoh-
taisen péittelyn jarjestelmid. McSherry [2002] kdytti menetelménsé testaamiseen yksi-
pois-ristiinvalidointia, jossa aineiston 1 024 tapauksesta jokainen toimi vuorollaan koh-
dekyselyna eli testitapauksena ja loput tapaukset tallennettuina tapauksina. Yksi-pois-ris-
tiinvalidointia kdytetddn tyypillisesti pienemmissé aineistoissa. Smyth ja McClave [2001]
valitsivat aineistosta satunnaisesti 400 tapausta, joita kéytettiin kohdekyselyini eli testi-
tapauksina ja muita tapauksia tallennettuina tapauksina. Testit suoritettiin sataan kertaan
eri joukoilla testitapauksia.

Sekd Adomavicius ja Kwon [2011] ettd Ho et al. [2014] eivét jakaneet aineistoa har-
joitus- ja testiaineistoksi, vaan kayttivét kaikkia aineiston tiedettyjd arvioita puuttuvien
arvioiden ennustamiseen. Suositusten tarkkuutta arvioitiin ennustettujen arvioiden kes-
kiarvona, silléd tdssé testausmenetelmidssd suositusten tarkkuutta ei voida mitata perintei-
silld tarkkuuden arviointimédireilld, kun ennustettuja arvioita vastaavat todelliset arviot
eivit ole tiedossa. Vastaavaa menetelmdd kayttivit myds Yu et al. [2009a]. Lisédksi he
jakoivat kayttdjéit viiteen ryhméédn heiddn implisiittisen verkostonsa koon mukaan. En-
simmaisessd ryhmaissé ovat ne kayttéjat, joilla on eniten jdsenid verkostossaan ja viimei-
sessd ne kdyttdjit, joilla on véhiten jésenid verkostossaan. Toinen ja neljds ryhma jatettiin
huomioimatta ja lopuista ryhmistd valittiin 1 % kéyttdjistd mukaan lopullisiin ryhmiin,
joille arviointi suoritettiin ja joiden tuloksia verrattiin toisiinsa.

Adomavicius ja Kwon [2011; 2012] mittasivat suositusten yhteisokohtaista monipuo-
lisuutta kaikille kdyttdjille suositeltavien tuotteiden yhteenlaskettuna lukuméarina. Nie-

mann ja Wolpers [2013] laskivat ainoastaan niiden suositeltujen tuotteiden lukuméérén,
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joille suosituksen saanut kayttdja oli todellisuudessa antanut korkean arvion. Lisdksi he
kayttivit EPC-méérettd mittaamaan jarjestelmin kykyé suositella pitkén hédnnén tuotteita.
Zuo et al. [2015] sekd Ho et al. [2014] mittasivat suositusten kattavuutta kaikille kaytta-
jille suositeltujen tuotteiden osuutena kaikista tuotteista. Adomavicius ja Kwon [2012]
mittasivat my0s pitkédn hédnnin tuotteiden suositusten osuutta kaikista suosituksista. Li-
sdksi he kidyttivit entropiaan, Gini-kertoimeen sekd Herfindahlin indeksiin perustuvia
madreitd mittaamaan, kuinka tasaisesti suositukset jakautuivat kaikkien tuotteiden kes-
ken. Myo6s Ho et al. [2014] mittasivat pitkdn hdnnén tuotteiden suositusten osuutta kai-
kista suosituksista sekd suositusten jakaumaa tuotteiden kesken Gini-kertoimen avulla.
Park ja Tuzhilin [2008] seka Park [2013] pyrkivét klusterointiin perustuvilla menetelmilla
pienentdméin pitkdn hinnin tuotteiden suositusten virhettd, ja kayttivét suositusten laa-
dun arviointiin ainoastaan MAE- ja RMSE-maireité.

Pitkén hédnnédn suositusten arviointiin vaikuttaa olennaisesti se, kuinka pitkdn hannén
tuotteet midritelldén. Adomavicius ja Kwon [2012] médrittelivat suosituiksi tuotteiksi ne
20 % tuotteista, joilla on eniten annettuja arvioita, ja loput tuotteet pitkdn hénnén tuot-
teiksi. Ho et al. [2014] méarittelivét pitkdn hidnnén tuotteet siten, ettd noin 70 %:lla tuot-
teista oli toisessa aineistossa arviot alle 5 %:lta kayttédjistd ja toisessa aineistossa alle 4
%:lta kayttdjistd, joten ndma tuotteet méadriteltiin pitkén hiannén tuotteiksi. Park ja Tuzhi-
lin [2008] seki Park [2013] testasivat klusterointiin perustuvia suositusmenetelmidan pit-
kén hannin tuotteiden eri raja-arvoilla.

Kun tavoitteena on, ettd suositukset ovat sekd monipuolisia ettd tarkkoja, on syyti
tarkastella ndiden ominaisuuksien vélistd suhdetta tuloksissa. Smyth ja McClave [2001]
mittasivat suositusten suhteellista hyotyd. Suhteellinen hyoty laskettiin jakamalla tulosten
monipuolisuusarvojen erotus tulosten tarkkuusarvojen erotuksella, kun vertailukohtana
oli ainoastaan tarkkuuteen pyrkivin algoritmin tulokset. Suhteellisen hyddyn tulisi olla
suurempi kuin 1, jolloin jokaista tarkkuuden laskua kohden saavutetaan titd suurempi
kasvu monipuolisuudessa. Suositusten suhteellista hyotyd mittasi myds McSherry [2002].
Muissa tutkimuksissa suositusten monipuolisuuden ja tarkkuuden vélistd suhdetta pyrit-

tiin havainnollistamaan ja arvioimaan kuvaajin seké taulukoin.

5.4.4 Suorituskyvyn arviointi

Suositusjarjestelmat luotiin alun perin auttamaan kéyttdjad 10ytiméén haluamaansa tietoa
valtavasta tietomééréstd. Suositusmenetelmien tulee olla suorituskykyisid ja suuriin ai-
neistoisin skaalautuvia, joten myos menetelmien suorituskykyé tulisi testata ja arvioida
[Shani ja Gunawardana 2011]. Smyth ja McClave [2001] tarkastelivat esittdmiensé algo-
ritmien tehokkuutta niiden vaatimien kahden alkion vélisten samankaltaisuuslaskentojen
lukumadrana. Park ja Tuzhilin [2008] huomauttivat tutkimuksessaan, ettd joillakin tutki-
muksen testitapauksilla oli pitkd suoritusaika, mutta tarkempia tuloksia suoritusaikojen

osalta ei esitetty. Park [2013] arvioi menetelménsé tehokkuutta tarkastelemalla paljonko
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dataa vaaditaan ennustettuja arvioita tuottavan tiedonlouhintamallin muodostamiseen.
Hén kuitenkin totesi, ettei suurempi kdytetty datan méérd valttimétta tarkoita pidempaa
suoritusaikaa. Niemann ja Wolpers [2013] tarkastelivat esittiménsé algoritmin laskennal-
lista kompleksisuutta ja madrittivdt sen suoritukselle asymptoottisen ylarajan. Myds Ado-
mavicius ja Kwon [2011] tarkastelivat graafiperusteisen algoritminsa suorituskykyd maa-
rittdmalla sen suoritukselle asymptoottisen yldrajan ja vertasivat sitd uudelleen jirjesta-
miseen perustuvaan algoritmiin. Lisdksi he mittasivat ja vertasivat algoritmien todellista
suoritusaikaa testiaineistolla. Myos Yu et al. [2009a; 2009b] sekd Zuo et al. [2015] mit-
tasivat menetelmiensd suoritusaikaa testiaineistolla. Muissa tutkimuksissa algoritmien

suorituskykyé ei otettu huomioon.
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6 Yhteenveto

Tutkielman tavoitteena oli selvittdd, miten suositusten monipuolisuutta on mitattu ja mil-
laisia suositusten monipuolisuutta edistdvid menetelmid on kehitetty. Tarkastelimme en-
sin suositusjérjestelmien ominaisuuksia yleisesti, ja késittelimme siséltperusteista- ja
yhteistoiminnallista suodatusta sekd néitd yhdistdvid hybridimenetelmid. Kisittelimme
suositusten tarkkuuden arviointia, ja esitimme useita esimerkkejd ennusteen tarkkuuden,
luokittelun tarkkuuden ja jérjestyksen tarkkuuden arviointimééreista.

Seuraavaksi tarkastelimme suositusten yksilokohtaista monipuolisuutta. Suositusten
yksilokohtaista monipuolisuutta on tyypillisesti mitattu suositusjoukon kaikkien tuotepa-
rien samankaltaisuuden tai erilaisuuden keskiarvona eli listan sisidisend samankaltaisuu-
tena tai etdisyytend. Kahden tuotteen vélisen samankaltaisuuden tai erilaisuuden méaarit-
taimiseen on esitetty useita eri vaihtoehtoja. Tuotteiden samankaltaisuus voidaan maari-
telld niiden ominaisuuksiin perustuen ja tuotteiden erilaisuus niiden samankaltaisuuden
vastakohtana, kuten Smyth ja McClave [2001] sekd McSherry [2002]. Ziegler et al.
[2004; 2005] maarittivat tuotteiden vélisen samankaltaisuuden niiden ominaisuuksien
pohjalta muodostetun taksonomian perusteella. Tuotteiden vélisen samankaltaisuuden tai
erilaisuuden maédrittdmiseen ei kuitenkaan vélttdmatta tarvita tietoa tuotteiden ominai-
suuksista. Yu et al. [2009a; 2009b] muodostivat tuotteille niitd kuvaavat selitykset, jotka
perustuvat tuotteille annettuihin arvioihin ja voivat yksinkertaisimmillaan olla joukko
tuotteita tai kayttdjid. Tuotteiden vélinen etdisyys voidaan maérittdd esimerkiksi selitys-
ten Jaccardin etdisyytend. Liu [2014] muodosti tuotteita kuvaavista kisitteistd vektori-
muotoiset kuvaukset tuotteille. Zhang ja Hurley [2008] puolestaan muodostivat tuotteita
kuvaavat vektorit niille annetuista arvioista. Kun tuotteille muodostetaan vektorimuotoi-
set kuvaukset, voidaan tuotteiden valinen samankaltaisuus maarittdd esimerkiksi vekto-
rien kosinietdisyyteen perustuvana samankaltaisuutena.

Tutkimme suositusten yksilokohtaista monipuolisuutta edistivid menetelmid, jotka
voidaan jakaa niiden kdyttdimén tiedon mukaan ominaisuus-, selitys- ja luottamusperus-
teisiin menetelmiin tai menetelmén rakenteen mukaan eksplisiittisiin ja implisiittisiin me-
netelmiin. Suositusten yksilokohtaista monipuolisuutta voidaan yksinkertaisimmin pa-
rantaa yhdistimélla suosituksen sopivuus ja monipuolisuus yhdeksi laadun méaareeksi ja
valita laadultaan korkeimmat tuotteet suositeltavaksi kayttdjille, kuten Smyth ja McClave
[2001]. McSherryn [2002] menetelma painotti suositusten sopivuutta monipuolisuutta
enemman ja jakoi tuotteet samankaltaisuuskerroksiin tai -intervalleihin, joiden avulla py-
rittiin sdilyttdmadn suositusten samankaltaisuus kohdekyselyyn ndhden. Suosituksen so-
pivuutta ja monipuolisuutta voidaan mitata erikseen ja yhdistdd tulokset yhdeksi arvoksi
kayttamalld kerrointa, joka méaarittdd ndiden ominaisuuksien painoarvon, kuten Liu
[2014]ja Ziegler et al. [2004; 2005]. Myo6s Yu et al. [2009a; 2009b] mittasivat suositusten
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sopivuutta ja monipuolisuutta erikseen ja esittivdt kaksi algoritmia, jotka valitsevat suo-
situksia ndiden ominaisuuksien mukaisesti. Zhang ja Hurley [2008] puolestaan mallinsi-
vat suositusten monipuolistamista binddrioptimointitehtdviana, jossa huomioidaan sekéa
suositusten sopivuus ettd monipuolisuus.

Tarkastelimme my0s suositusten yhteisékohtaista monipuolisuutta. Suositusten yh-
teisokohtaista monipuolisuutta voidaan yksinkertaisimmin mitata kaikkien suositeltavien
tuotteiden lukumadaridné, kuten Adomavicius ja Kwon [2011; 2012], tai suositeltavien
tuotteiden osuutena kaikista tuotteista, kuten Ho et al. [2014] ja Zuo et al. [2015]. My®0s
Niemann ja Wolpers [2013] mittasivat suositusten yhteisdkohtaista monipuolisuutta kai-
kille kayttdjille suositeltavien tuotteiden lukuméérdnd, mutta mukaan laskettiin ainoas-
taan ne suositeltavat tuotteet, joille suosituksen saanut kdyttdja oli todellisuudessa antanut
korkean arvion. Pitkédn hdnndn suositusten ndkokulma voidaan ottaa arvioinnissa parem-
min huomioon esimerkiksi mittaamalla suositusten jakaumaa kaikkien tuotteiden kesken,
kuten Adomavicius ja Kwon [2012] sekd Ho et al. [2014]. Liséksi pitkdn hidnnén tuottei-
den mahdollisuutta tulla suositelluksi voidaan mitata yksinkertaisemmin suositeltavien
pitkdn hdnndn tuotteiden osuutena kaikista suositeltavista tuotteista, kuten Ho et al.
[2014], tai yksityiskohtaisemmin, kuten esimerkiksi Niemann ja Wolpers [2013] odotet-
tuna suosion komplementtina.

Tutkimme arvioiden ennustamiseen ja suositusten muodostamiseen kohdistuvia suo-
situsten yhteisokohtaista monipuolisuutta edistivid suositusmenetelmié. Park ja Tuzhilin
[2008] sekd Park [2013] pyrkivdt parantamaan arvioiden ennustamista pitkédn hidnnén
tuotteille klusteroimalla pitkdn hdnnin tuotteet ja kdyttdmailld arvioiden ennustamiseen
kaikkia klusterin tuotteiden arvioita. Niemann ja Wolpers [2013] pyrkivét 16ytdméadn sa-
mankaltaisia tuotteita tarkastelemalla tuotteiden kayttdyhteyksid eli tuotteita, joiden
kanssa ne esiintyvét usein yhdesséd kéyttdjdprofiileissa. Tuotteiden oletetaan olevan sa-
mankaltaisia, jos niilld on samoja kéyttoyhteyksid. Kahdella tuotteella ei siis tarvitse olla
yhteisid arvion antaneita kayttdjid, jotta ne voidaan tunnistaa samankaltaisiksi. Ndin voi-
daan 16ytd4 uusia suosituksia ja kasvattaa suositusten yhteisokohtaista monipuolisuutta.
Adomavicius ja Kwon [2012] esittivit yksinkertaisen menetelmén, jossa tuotteet jérjes-
tetddn ensin niille annetun ennustetun arvion mukaan ja sitten osittain uudelleen jonkin
vaihtoehtoisen jérjestyskriteerin mukaan. He esittivit useita vaihtoehtoisia jérjestyskri-
teerejd, joiden avulla pyritdin muodostamaan enemmén suosituksia vihemmain suosi-
tuille tuotteille. Adomavicius ja Kwon [2011] esittivdt systemaattisemman graafiperus-
teisen menetelmén, jossa kéyttdjistd ja tuotteista muodostetaan graafi ennustettujen arvi-
oiden pohjalta, ja pyritddn 16ytiméaén mahdollisimman suuri joukko suosituksia etsimilld
graafin maksimisovitus. Ho et al. [2014] méérittivit tuotteille SD-arvon, jonka lasken-

nassa otetaan huomioon viisi yhteisokohtaisen monipuolisuuden kannalta oleellista teki-
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jaéd: suositeltujen tuotteiden ennustettujen arvioiden keskiarvot, suositusten jakauma kaik-
kien tuotteiden kesken, suositeltujen tuotteiden osuus kaikista tuotteista, pitkédn hédnnin
tuotteiden osuus suositelluista tuotteista ja suositeltujen pitkédn hidnnén tuotteiden arvioi-
den keskiarvot. Suositeltavaksi valittiin 5D-arvoltaan korkeimmat tuotteet. Zuo et al.
[2015] mallinsivat suositusten muodostamista monitavoiteoptimointitehtidvana, jossa toi-
nen objektifunktio mittaa suositusten tarkkuutta ja toinen suositusten monipuolisuutta.
Lopuksi vertailimme menetelmien ldhtokohtia seké niille suoritettua testausta ja ar-
viointia. Useissa tutkimuksissa oli kdytetty samoja aineistoja menetelmien testaukseen.
Tyypillisesti aineistot esikésiteltiin ennen testausta. Testattava suositusmenetelma itses-
sddn sekd valittu testausmenetelmé voivat asettaa vaatimuksia aineiston esikésittelylle.
Aineiston arviot voidaan muuttaa suositusmenetelmalle sopivalle asteikolle tai aineistosta
poistaa tuotteet, joille ei ole suositusmenetelmén tarvitsemaa tietoa saatavilla tai tarpeeksi
annettuja arvioita. Menetelmien testauksessa oli kéytetty niin yksi-pois-ristiinvalidointia
ja k-kertaista ristiinvalidointia kuin yksinkertaista jakoa harjoitus- ja testiaineistoonkin.
Joissakin tutkimuksissa kaikkia aineiston tiedettyjd arvioita kdytettiin puuttuvien arvioi-
den ennustamiseen. Algoritmien suorituskykyé oli osassa tutkimuksista arvioitu teoreet-

tisesti ja osassa empiirisesti.



72-

7 Viiteluettelo

Adomavicius, Gediminas and Young Ok Kwon. 2009. Toward more diverse recommen-
dations: Item re-ranking methods for recommender systems. Proceedings of the
19th Workshop on Information Technologies and Systems, WITS 2009, 79-84.

Adomavicius, Gediminas and Young Ok Kwon. 2011. Maximizing aggregate recommen-
dation diversity: A graph-theoretic approach. CEUR Workshop Proceedings 816,
3-10.

Adomavicius, Gediminas and Young Ok Kwon. 2012. Improving aggregate recommen-
dation diversity using ranking-based techniques. [EEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering 24, 5, 896-911.

Adomavicius, Gediminas and Alexander Tuzhilin. 2005. Toward the next generation of
recommender systems: A survey of the state-of-the-art and possible extensions.
IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering 17, 6, 734-749.

Ali, Kamal and Wijnand van Stam. 2004. TIVo: Making show recommendations using a
distributed collaborative filtering architecture. KDD-2004 - Proceedings of the
Tenth ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and
Data Mining, 394-401.

Anderson, Chris. The long tail. 2004. Wired 12, 10, 170-177.

Balabanovi¢, Marko and Yoav Shoham. 1997. Fab: Content-based, collaborative recom-
mendation. Communications of the ACM 40, 3, 66-72.

Boim, Rubi, Tova Milo and Slava Novgorodov. 2011. Diversification and refinement in
collaborative filtering recommender. Proceedings of the 20th ACM international
conference on Information and knowledge management (CIKM '11), 739-744.

Breese, John S., David Heckerman and Carl Kadie. 1998. Empirical analysis of predictive
algorithms for collaborative filtering. Proceedings of the Fourteenth conference
on Uncertainty in artificial intelligence (UAI'98), 43-52.

Brynjolfsson, Erik, Yu J. Hu and Duncan Simester. 2011. Goodbye pareto principle, hello
long tail: The effect of search costs on the concentration of product sales. Man-
agement Science 57, 8, 1373—1386.

de Campos, Luis M. and Alfonso E. Romero. 2009. Bayesian network models for hierar-
chical text classification from a thesaurus. International Journal of Approximate
Reasoning 50, 7, 932-944.

Chakraborty, Jayeeta and Vijay Verma. 2016. A survey of diversification techniques in
recommendation systems. 2016 International Conference on Data Mining and
Advanced Computing (SAPIENCE), 35-40.

Claypool, Mark, Anuja Gokhale, Tim Miranda, Pavel Murnikov, Dmitry Netes and Mat-

thew Sartin. 1999. Combining content-based and collaborative filters in an online



-73-

newspaper. Proceedings of the ACM SIGIR '99 Workshop on Recommender Sys-
tems:Algorithms and Evaluation.

Deb, Kalyanmoy, Amrit Pratap, Sameer Agarwal and T. Meyarivan. 2002. A fast and
elitist multiobjective genetic algorithm: NSGA-II. /[EEE Transactions on Evolu-
tionary Computation 6, 2, 182—-197.

Fleder, Daniel and Kartik Hosanagar. 2009. Blockbuster culture’s next rise or fall: The
impact of recommender systems on sales diversity. Management Science 55, 5,
697-712.

Goldberg, David, David Nichols, Brian M. Oki and Douglas Terry. 1992. Using collabo-
rative filtering to weave an information tapestry. Communications of the ACM 35,
12, 61-70.

Herlocker, Jonathan L., Joseph A. Konstan, Loren G. Terveen and John T. Riedl. 2004.
Evaluating collaborative filtering recommender systems. ACM Transactions on
Information Systems 22, 1, 5-53.

Ho, Yu-Chieh, Yi-Ting Chiang and Jane Yung-Jen Hsu. 2014. Who likes it more? Mining
worth-recommending items from long tails by modeling relative preference. Pro-
ceedings of the 7th ACM international conference on Web search and data mining
(WSDM '14),253-262.

Hopcroft, John E. and Richard M. Karp. 1973. An n5/2 algorithm for maximum match-
ings in bipartite graphs. SIAM Journal on Computing 2, 4, 225-231.

Hou, Lei, Kecheng Liu, Jianguo Liu and Runtong Zhang. 2017. Solving the stability—
accuracy—diversity dilemma of recommender systems. Physica A: Statistical Me-
chanics and its Applications 468, 415-424.

Jéarvelin, Kalervo ja Jaana Kekildinen. 2002. Cumulated gain-based evaluation of IR tech-
niques, ACM Transactions on Information Systems 20, 4, 422—446.

Karypis, George. 2001. Evaluation of item-based top-N recommendation algorithms.
Proceedings of the tenth international conference on Information and knowledge
management (CIKM '01), 247-254.

Lathia, Neal, Stephen Hailes, Licia Capra and Xavier Amatriain. 2010. Temporal diver-
sity in recommender systems. Proceedings of the 33rd international ACM SIGIR
conference on Research and development in information retrieval (SIGIR '10),
210-217.

Liu, Qihua. 2014. Accurate and diverse recommendations via integrated communities of
interest and trustable neighbors. Proceedings of the 2014 International Confer-
ence on Management of e-Commerce and e-Government (ICMECG ’14), 132—
137.

Lii, Linyuan, Matus Medo, Chi Ho Yeung, Yi-Cheng Zhang, Zi-Ke Zhang and Tao Zhou.
2012. Recommender systems. Physics Reports 519, 1, 1-49.



-74-

McNee, Sean M., John Riedl and Joseph A. Konstan. 2006. Being accurate is not enough:
How accuracy metrics have hurt recommender systems. CHI 06 Extended Ab-
stracts on Human Factors in Computing Systems (CHI EA '06), 1097-1101.

McSherry, David. 2002. Diversity-conscious retrieval. Proceedings of the 6th European
Conference on Advances in Case-Based Reasoning (ECCBR '02), 219-233.

Nasraoui, Olfa and Raghu Krishnapuram. 2002. An evolutionary approach to mining ro-
bust multi-resolution web profiles and context sensitive URL associations. Inter-
national Journal of Computational Intelligence and Applications 2, 3, 339-348.

Netflix Prize. https://www.netflixprize.com (haettu 22.3.2021)

Niemann, Katja and Martin Wolpers. 2013. A new collaborative filtering approach for
increasing the aggregate diversity of recommender systems. Proceedings of the
19th ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data
mining (KDD '13), 955-963.

Park, Yoon-Joo. 2013. The adaptive clustering method for the long tail problem of rec-
ommender systems. [EEE Transactions on Knowledge and Data Engineering 25,
8, 1904-1915.

Park, Yoon-Joo and Alexander Tuzhilin. 2008. The long tail of recommender systems
and how to leverage it. Proceedings of the 2008 ACM conference on Recom-
mender systems (RecSys '08), 11-18.

Pazzani, Michael J.. 1999. A framework for collaborative, content-based and demo-
graphic filtering. Artificial Intelligence Review 13, 393-408.

Pazzani, Michael J. and Daniel Billsus. 2007. Content-based recommendation systems.
The adaptive web: methods and strategies of web personalization, Lecture Notes
in Computer Science 4321. Springer, 325-341.

Popescul, Alexandrin, Lyle H. Ungar, David M. Pennock and Steve Lawrence. 2001.
Probabilistic models for unified collaborative and content-based recommendation
in sparse-data environments. Proceedings of the Seventeenth conference on Un-
certainty in artificial intelligence (UAI'01), 437-444.

Schafer, Ben J., Dan Frankowski, Jon Herlocker and Shilad Sen. 2007. Collaborative fil-
tering recommender systems. The adaptive web.: methods and strategies of web
personalization, Lecture Notes in Computer Science 4321. Springer, 291-324.

Schein, Andrew 1., Alexandrin Popescul, Lyle H. Ungar and David M. Pennock. 2002.
Methods and metrics for cold-start recommendations. Proceedings of the 25th an-
nual international ACM SIGIR conference on Research and development in infor-
mation retrieval (SIGIR '02), 253-260.

Shani, Guy ja Asela Gunawardana. 2011. Evaluating Recommendation Systems. Recom-
mender Systems Handbook, 257-297.



-75-

Smyth, Barry and Paul McClave. 2001. Similarity vs. diversity. Proceedings of the 4th
International Conference on Case-Based Reasoning: Case-Based Reasoning Re-
search and Development (ICCBR '01), 347-361.

Vargas, Satl ja Pablo Castells. 2011. Rank and relevance in novelty and diversity metrics
for recommender systems. Proceedings of the fifth ACM conference on Recom-
mender systems (RecSys 'I11), 109—116.

Yu, Cong, Laks V. S. Lakshmanan and Sihem Amer-Yahia. 2009a. It takes variety to
make a world: diversification in recommender systems. Proceedings of the 12th
International Conference on Extending Database Technology: Advances in Data-
base Technology (EDBT '09), 368-378.

Yu, Cong, Laks V. S. Lakshmanan and Sihem Amer-Yahia. 2009b. Recommendation
diversification using explanations. 2009 IEEE 25th International Conference on
Data Engineering, 1299-1302.

Zhang, Mi and Neil Hurley. 2008. Avoiding monotony: Improving the diversity of rec-
ommendation lists. Proceedings of the 2008 ACM conference on Recommender
systems (RecSys '08), 123-130.

Zhou, Tao, Jie Ren, Matus Medo and Yi-Cheng Zhang. 2007. Bipartite network projec-
tion and personal recommendation. Physical Review E 76, 046115, 1-7.

Ziegler, Cai-Nicolas, Georg Lausen and Lars Schmidt-Thieme. 2004. Taxonomy-driven
computation of product recommendations. Proceedings of the thirteenth ACM in-
ternational conference on Information and knowledge management (CIKM ’04),
406-415.

Ziegler, Cai-Nicolas, Sean M. McNee, Joseph A. Konstan and Georg Lausen. 2005. Im-
proving recommendation lists through topic diversification. Proceedings of the
14th international conference on World Wide Web (WWW '05), 22-32.

Zuo, Yi, Maoguo Gong, Jiulin Zeng, Lijia Ma and Licheng Jiao. 2015. Personalized
recompmendation based on evolutionary multi-objective optimization. [EEE

Computational Intelligence Magazine 10, 1, 52-62.



