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Suosittelujarjestelmid kéytetddn nykydén useissa erilaisissa ymparistoissd kayttdjien tukena.
Niiden avulla suositellaan sisdltod kéyttdjille, minkd seurauksena kayttdjiat voivat nopeasti ja
mutkattomasti 10ytdd itselleen mieleisid kohteita monien erilaisten kohteiden seasta.
Suosittelujarjestelmien kohtaamat vadristyméit voivat tehdd suositteluprosessista puolueellista.
Tdssd tyOssd tutkitaan suosittelujérjestelmien toimintaa ja sithen vaikuttavia véadristymid
kartoittaen ongelmaa. Tyon tavoite on selvittdd, minkélaisia vadristymid suosittelujérjestelmét
kohtaavat, ja minkilaisin keinoin niitd vaéristymid voidaan ehkdisti ja lieventda.

Tyon  ensimmdiisessd  osassa  esitellddn  suosittelujarjestelmien  keskeisimmat
suodatusmenetelmit:  Yhteistoiminnallinen suodatus, sisdltopohjainen suodatus sekd
hybridimenetelmét. Lisdksi ensimmadisessd osassa esitellddn  suosittelujirjestelmien
kayttoympéristdjd. Toisessa osassa kasitellddn vadristymid avaten ongelman taustaa ja eritellen
védristymien eri tyyppejd. Védristymien eri tyypeille esitetdén erilaisia menetelmid, joilla niitd
voidaan ehkiistd ja lieventéa.

Tyon tutkimuksen tuloksena védristymien eri ilmentymien tyyppejd saatiin eriteltyé.
Vidristymit pohjautuvat monenlaisiin eri syihin, kuten kohteiden suosioon, nikyvyyteen ja
kayttdjien toimintaan. Vaéristymien eri ilmentymié yhdistéa se, ettd niitd ilmenee jarjestelméssa
usein luonnollisesti. Nditd on my0s usein hankalaa havaita ilman tarkempaa selvitystd. Tdmén
vuoksi vairistymien ennaltachkéisy tulisi ottaa huomioon jo jérjestelmin suunnitteluvaiheessa.
Tutkimuksen myo6td ilmeni myds, ettd vadristymid voidaan lieventdd erilaisilla menetelmilla.
Jokaista védristymétyyppid saadaan lievennettyd sille soveltuvilla menetelmilld. Menetelmét
painottuvat muun muassa datan késittelyyn, erilaisiin koneoppimismenetelmiin ja
mallintamiseen. Menetelmid tulisi ottaa jarjestelmédn kayttoon jo jérjestelméin kiyttdonoton
aikana, jotta védristymid voitaisiin ehkéistdi mahdollisimman paljon turvaten jirjestelmén

tarkoituksenmukainen toiminta.

Avainsanat: Suosittelujirjestelmat, védristymét, puolueellisuus, palautesilmukka
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1 Johdanto

Suosittelujdrjestelmét (engl. recommender systems) ovat nykyisin kdytossd laajasti
erilaisissa palveluissa, esimerkiksi verkkokaupoissa, sosiaalisessa mediassa ja
uutissivustoilla. Niiden avulla palveluista saadaan muovattua jokaiselle kayttdjille
henkilokohtaisempi kokonaisuus suosittelemalla kayttdjille kohteita pohjautuen heidin
omiin mieltymyksiinsd. Tdten niiden toiminta vaikuttaa palveluiden kayttdjiin vahvasti,
joten jdrjestelmien tehokas ja tarkoituksenmukainen toiminta on tarkeéa.

Tastd huolimatta tarkoituksenmukainen toiminta voi olla paikoin haastavaa saavuttaa
suosittelujdrjestelmien kohtaamien ongelmien ja haasteiden takia. Vééristymét (engl.
bias) ovat yksi ongelmien ilmentyma ja niiden seuraukset voivat olla arvaamattomia ja
laajoja. Védristymit ovat oleellinen ongelma suosittelujérjestelmiin liittyen, minka takia
niiden ehkdiseminen on tidrkedd. Ongelmana se on kuitenkin moniulotteinen, minki
vuoksi ongelman kartoitus ja sopivien ratkaisujen 16ytdminen on oleellista.

Tutkielma on toteutettu  kirjallisuuskatsauksena ja siind  perehdytddn
suosittelujirjestelmiin ja tarkemmin niiden kohtaamiin viaristymiin. Tarkoituksena on
tutkia, millaisia védiristymid esiintyy ja millaisia keinoja voidaan kayttdd niiden
ehkdisemistd ja lieventdmistd varten. Téten tutkimuskysymyksend on: “Millaisia
védristymid suosittelujirjestelmét kohtaavat ja miten néitd voidaan lieventdd?”. Ilmion
laajuudesta ja monimuotoisuudesta johtuen ehkdisymenetelmid ei kuvata hyvin
yksityiskohtaisesti, vaan tarkoituksena on pohjustaa niiti ja antaa yleiskuvaa ratkaisuista.

Tutkielman toisessa luvussa kdydddn ldpi suosittelujirjestelmid yleiselld tasolla,
avataan niiden tyypillisid menetelmid ja erilaisia kadyttoympdrist6jd. Témin jilkeen
kolmannessa luvussa tarkastellaan vééristymien eri tyyppejd ja nédiden taustoja. Tdmén
lisaksi kyseisessd kappaleessa pohjustetaan keinoja lieventdd nditd vadristymid.
Neljannessd luvussa tuodaan omaa pohdintaa esille enemmén ja tutkielman viimeisessi

luvussa kdydadn vield oleellisimmat asiat lapi.

2 Suosittelujarjestelmit

Suosittelujdrjestelmét toimivat kéyttdjdn tukena sisdllon seulomisessa ja valintojen
tekemisessé erilaisissa sdhkoisissd ymparistdissd. Niiden tdrkeys on korostunut viime
aikoina, silld internetin sisdltima data ja informaatio on kasvanut erittdin paljon vuosien
varrella. Ilman suosittelujirjestelmié kaiken tdmén informaation ja datan seasta voisi olla
hyvin vaivalloista 16ytdd kayttdjélle itselle sopivaa sisdltod. Esimerkiksi verkkokaupoissa
kayttdjille usein suositellaan tuotteita, joita he todennikdisesti voisivat padtyd ostamaan
perustuen esimerkiksi kayttdajan ostohistoriaan. Nimensa mukaisesti

suosittelujdrjestelmien toiminta perustuu siihen, ettd kdyttdjdlle suositellaan kohteita



jarjestelmin seulomien kohteiden seasta ja tétd seulontaa toteutetaan eri menetelmin.
(Shah, Salunke, Dongare & Antala, 2017)

2.1 Suosittelujirjestelmien menetelmét

Suosittelujdrjestelmien toiminta voidaan rakentaa erilaisten menetelmien mukaan.
Tyypillisesti menetelmét jaotellaan kolmeen eri luokkaan: yhteistoiminnalliseen
suodatukseen, sisédltopohjaiseen suodatukseen ja hybridimenetelmiin. Jokainen
menetelma siséltid erilaisia vahvuuksia ja heikkouksia. (Shah et al., 2017) Tadmén takia

on tirkedd selvittdd sopiva menetelma kehittdessa jarjestelmaa.

2.1.1 Yhteistoiminnallinen suodatus

Kollaboratiivinen eli yhteistoiminnallinen suodatus pohjautuu suositusten tekemiseen
muiden kéyttdjien kanssa, jotka ovat alkuperdisen kiyttdjdn kanssa samankaltaisia
aiempien valintojensa perusteella. Pddperiaate on, ettd kiyttdjat, jotka ovat aiemmin
paidtyneet samanlaisiin arvioihin erilaisten kohteiden suhteen, ovat jatkossakin luultavasti
samaa mieltd. Kollaboratiivisen suodatuksen menetelmidt voidaan jaotella
laheisyyspainotteisiin (engl. neighborhood based) ja mallipainotteisiin (engl. model-
based) menetelmiin. (Shah et al., 2017) Yhteistoiminnallista suodatusta kdytetdén usein
esimerkiksi  verkkokaupoissa. Kéyttdjdlle voidaan suositella tuotteita, joita

samantyyppisen ostohistorian omaavat kéyttdjit ovat ostaneet.

2.1.2 Sisdltépohjainen suodatus

Siséltopohjainen suodatus perustuu suositusten tekemiseen perustuen kohteiden sisillon
kuvaukseen ja ominaisuuksiin. Kayttdjin mieltymyksien pohjalta luodaan malli
pohjautuen aiempien kohteiden analysointiin. (Shah et al., 2017) Tdmd malli on
havainnollistus kayttdjain mieltymyksistd ja kiinnostuksista toimien pohjana uusille
suosituksille (Lops, Gemmis & Semeraro, 2011).

Lops ja muut (2011) kiteyttdvdat prosessin siten, ettd uusia kohteita seulotaan
suositeltavaksi vertaamalla niiden kuvausta ja ominaisuuksia kéyttdjdprofiiliin, joka
pohjautuu edelld kuvattuun malliin. Tdmén vertaamisprosessin myo6té tulokseksi saadaan
arvio kohteen osuvuudesta ja olennaisuudesta kayttdjdlle (Lops et al., 2011). Esimerkkina
sisdltopohjaisesta suodatuksesta Spotify-musiikkipalvelun suosittelu: Jos kayttdja on
kuunnellut ja lisdnnyt suosikkeihin jazz-kappaleita, hinelle voidaan jatkossa suositella

jazz-kappaleita.

2.1.3 Hybridimenetelmd

Hybridimenetelmdt perustuvat usean eri suodatusmenetelmdn hyddyntimiseen.
Hybridimenetelmien tarkoituksena on parantaa jarjestelmien tehokkuutta (Shah et al.

2017). Tamén myo6td on mahdollista karsia eri menetelmien heikkouksia ja myds



hyodyntdd niiden vahvuuksia. Hybridimenetelmdt tuovat paljon joustavuutta, silld
menetelmit voidaan toteuttaa monin eri tavoin (Shah et al., 2017).

Esimerkkind tdsti on painotettu (engl. weighted) toteutus, jonka avulla kohteen
painoarvo suosittelun kannalta lasketaan kaikkien jérjestelméssd toteutettujen
menetelmien pohjalta (Shah et al., 2017). Téten jirjestelmédédn saadaan luotua enemmaéan

moniulotteisuutta.

2.2 Suosittelujirjestelmien kiyttoymparistot

Suosittelujdrjestelmid voidaan kdyttdd monenlaisissa eri ympdristdissd. Kehityksen
myoté suosittelujarjestelmid opitaan hyodyntiméin yhd enemmaén ja niiden kayttd onkin
vakiintunut jo tietyissd ympadristdissd kuten verkkokaupoissa. Erilaisten palvelujen
toimintaa saadaan suosittelujdrjestelmilld tehostettua sekd palveluntarjoajan ettd
kayttdjain nidkokulmasta. Suosittelujirjestelmét tarjoavat monenlaisia mahdollisuuksia

palveluntarjoajille, mutta ne voivat tuoda myos erilaisia ongelmia ja haasteita.

2.2.1 Verkkokaupat

Suosittelujdrjestelmdt ovat erittdin tdrked osa verkkokaupankdyntid yritysten sekd
kiyttdjien kokemuksen kannalta nykypdivdnd (Alamdari, Navimipour, Hosseinzadeh,
Safaei & Darwesh, 2020). Verkkokaupat siséltivit usein laajasti informaatiota erilaisten
vaihtoehtojen muodossa, minkd takia asiakkaalle on tdrkedd 10ytdd itselle parhaat
vaihtoehdot ndiden joukosta. Suosittelujdrjestelmit toimivat asiakkaan tukena antamalla
erilaisia suosituksia vaihtoehtojen suhteen, minkd seurauksena asiakkaan ei tarvitse
kayttdd yhtd paljoa aikaa tuotteiden hakemiseen. Télld tavalla saadaan tehtyd palvelusta
helppokéyttdisempi ja asiakkaan kdyttdjakokemus paranee, mikd kasvattaa tyytyviisyytta
palvelua kohtaan (Alamdari et al., 2020).

Asiakkaalle saadaan suositeltua myos ylimédérdisid tuotteita, joita asiakas ei olisi
muuten vélttdméttd padtynyt ostamaan, mikd lisdd myyntid entisestdéin ja parantaa
asiakasuskollisuutta (Alamdari et al., 2020). Esimerkiksi Amazon ja Ebay hyodyntavét

suosittelujirjestelmié palveluissaan.

2.2.2 Suoratoistopalvelut

Monet suoratoistopalvelut kuten Netflix ja Spotify hyddyntivit suosittelujirjestelmid.
Netflix siséltdd valtavan méérén erilaisia elokuvia ja sarjoja, joiden joukosta kayttdja voi
valita itselleen mieleistd katsottavaa palvelun kotisivulta, joka on tdysin personalisoitu
kayttdjalle (Gomez-Uribe & Hunt, 2015).

Tutkimuksen mukaan tyypillinen Netflixin kiyttdjd menettiéd kiinnostuksensa 60—90
sekunnin vélilld tehdessdédn valintoja katseltavan siséllon suhteen. Joko kayttdja 16ytaa
jotain mielenkiintoista tai muuten riski, ettd kayttdja hylkdd palvelun, kasvaa

huomattavasti. Tdmén takia suosittelujirjestelmid tarvitaan Netflixissd: niiden avulla



kayttdjalle saadaan suositeltua mielenkiintoista sisdltod ja saadaan ymmérrystd sen
suhteen, minkélaisen siséllon kéyttdja kokee mielenkiintoiseksi. (Gomez-Uribe et al.,
2015)

Voidaan siis olettaa, ettd suosittelujérjestelmdt ovat oleellinen osa
suoratoistopalveluja, koska niiden avulla voidaan taata palvelun menestyminen

varmemmin kéyttdjin kokeman tyytyvéisyyden kautta.

2.2.3 Sosiaalinen media

Suosittelujarjestelmistéd on tullut vakiintunut osa sosiaalista mediaa viime vuosien aikana.
Tyypilliseen tapaan suosittelujirjestelmien tarve sosiaalisessa mediassa on suuri suurien
informaatioméérien takia. Muun muassa Youtube, Facebook ja Twitter hyddyntavét
suosittelujarjestelmid palveluissaan. Sosiaalisessa mediassa kayttdjastd kerdtddn paljon
tietoa ja suosittelujirjestelmédt voivat hyodyntdd tdtd informaatiota analysoiden
esimerkiksi kédyttdjan kiinnostuksenkohteita ja sosiaalisia verkostoja. Ndiden pohjalta
saadaan suositeltua kayttdjdlle erilaisia asioita, kuten ihmisid, tuotteita ja paikkoja.
(Campana & Delmastro, 2017)

2.2.4 Uutispalvelut

Uutisten kdytto sdhkoisessd muodossa on kasvanut vuosien varrella. Laajasti kiytossd
olevat uutispalvelut tarjoavat kéayttdjilleen ajankohtaisia ja mielenkiintoisia uutisia
kayttdjilleen suosittelujirjestelmien avulla. Uutisten tiiviin julkaisutahdin ja laajan
saatavilla olevan informaation takia kéyttdjien on yhd vaivalloisempaa [0ytdd
mielenkiintoisia ja itselle sopivia uutisia (Karimi, Jannach & Jugovac, 2018).
Suosittelujérjestelmien avulla saadaan paikattua tatd ongelmaa uutispalveluissa. Karimin
ja muiden (2018) tutkimuksesta selvidd, ettd sisdltopohjainen suodatus on tehokkain
menetelmd uutispalveluiden kannalta tutkijoiden ndkokulmasta. Tdméa ei kuitenkaan

tarkoita, ettd muita menetelmia ei tulisi hyddyntéa.

3 Viadristymiit
Yksi oleellinen suosittelujirjestelmiin liittyvd ongelma on vééristymien ilmeneminen.
Aiheeseen liittyvd tutkimus on kasvanut viime vuosien aikana huomattavasti (Chen,
Dong, Wang, Feng, Wang & He, 2020), mikd osoittaa aiheen tirkeyden ja
ajankohtaisuuden. Védristymét johtavat sithen, ettd jdrjestelmén kiyttdjdlle antamat
suositukset eivit ole optimaalisia kdyttdjan nikokulmasta ja itse jarjestelmén tehokkuus
kérsii, mikd huonontaa kiyttdjdkokemusta sekd mahdollisesti myds palvelun mainetta
(Chen et al., 2020).

Vidristymid esiintyy monissa eri muodoissa ja nithin vaikuttavat tekijat vaihtelevat

paljon, miké voi tehda ongelman ratkaisemista monimutkaista ja haastavaa. Védristymien



ilmetessd jarjestelmédn suositteluprosessi muuttuu kéytdnndssa puolueelliseksi. On siis
tiarkedd kyetd havaitsemaan nditd vadristymid niiden ilmetessd, jotta niitd voidaan kitkea
jarjestelmistd pois ja ndin ollen taata optimaalinen ja puolueeton toiminnallisuus.
Mahdilliset vdéristymaét tulisi ottaa jo jarjestelmén suunnittelun yhteydessd huomioon,
jotta voidaan parhaassa tilanteessa jopa ehkéistd niiden ilmeneminen kokonaan.

Tassd luvussa keskitytddn vadristymien tyyppeihin, joita on koottu ja avattu Chenin
ja muiden (2020) tutkimuksessa. Kyseiseen tutkimukseen on valittu védristymien

tyyppejd, joihin pohjautuen on aiemmin tehty tieteellistd tutkimusta.

3.1 Palautesilmukka

Suosittelujérjestelmédn toiminta koostuu kolmesta eri osapuolesta: kéyttdjéstd, datasta ja
itse suosittelujirjestelmdmallista. Kéyttdjdn toiminnasta kerdtdén dataa, jonka avulla
koulutetaan suosittelujarjestelmdd. Suosittelujarjestelmd antaa suosituksia kéyttdjille
dataan pohjautuen ja kiyttdjd tekee ndiden pohjalta valintoja, jota kdytetdédn taas datana
kiyttdjin muun toiminnan ohessa. Néin syntyy palautesilmukka (engl. feedback loop),
johon suosittelujirjestelmien toiminta tyypillisesti perustuu. Tétd kokonaisuutta
havainnollistaa kuva 1, josta havaitaan silmukan eri osat ja niiden vililld kulkevat vaiheet.

Viédristymien eri tyypit ilmenevdt silmukan eri vaiheissa; esimerkiksi
suosiovadristymid (engl. popularity bias) voi ilmetd jirjestelmén tarjotessa suosituksia
kayttajélle. Itse silmukka voi vahvistaa vééristymid entisestddn pahentaen ongelmaa,
mikd on my0s yksi vddristymédn muoto. (Chen et al., 2020) Tahén palataan tarkemmin

my6hemmin tydssa.

Data
Collectlon
[cllcks rates / Learning
User O
Feedback Loop 9
00
__j___ Serving =1
i Recommender
(Top-N recommendation) System

Kuva 1. Palautesilmukan havainnollistus (Chen et al., 2020).



3.2 Viiristymit datassa

Kéyttdjien toimintaan pohjautuva data on havainnollista kokeellisen sijaan, minka
seurauksena data voi olla vééristynyttd (Chen et al., 2020). Kéytdnndssd timi johtaa
sithen, ettd mallit, joiden avulla suosittelujérjestelmia koulutetaan, alkavat ilmentdmaan
nditd vadristymii ja jopa kasvattamaan niitd. Chen ja muut (2020) ovat nimenneet ilmion
datavééristymiksi (engl. data bias) ja he luokittelevat sen neljddn eri alaluokkaan:
Valintavaaristymiin, konformisuusvéadristymiin, altistusvairistymiin ja

positiovddristymiin.

3.2.1 Valintavdidristymdt

Valintavéiristymit (engl. selection bias) pohjautuvat kiyttdjien vapauteen arvostella
kohteita. Tutkimuksien mukaan kiyttéjilld on tapana valita arvosteltavaksi kohteita, joista
he pitdvat. Tamain lisdksi kayttdjdt todenndkdisimmin arvostelevat tuotteita, joista he joko
vahvasti pitdvit tai eivét pidd. Wangin ja muiden tutkimuksen (2021) mukaan suurin osa
saaduista arvioista on nimenomaan positiivisia arvioita ja negatiiviset arviot ovat saatujen
arvioiden joukossa aliedustettuina. Ongelma kiteytyy siihen, ettd osa arvioista jdd
puuttumaan kokonaan kidyttdjdn jéttdessd tiettyjd kohteita arvostelematta, minki
seurauksena data vééristyy, eikd ilmennd kiyttdjien mielipiteitd todenmukaisesti.

Chenin ja muiden (2020) tutkimuksessa on esitetty lukuisia eri menetelmid
valintavadristymien vdhentdmiseen. Yksi keinoista on liittdd tehtyihin havaittuihin
arvosteluihin painotettu arvo, joka pohjautuu marginaaliseen todennékoisyyteen havaita
arvostelu tietylle kéyttdjdn ja kohteen muodostamalle parille. Tdméan lisdksi voidaan
hyodyntdd ATOP-mittaria [Steck, 2010]. Nédiden menetelmien heikkoudet piilevét siind,
ettd tarkkoja ja totuudenmukaisia vaadittuja miéreitd ei aina voida madritelld tdysin
oikein. Muut valintavadristymid vihentévit menetelmat keskittyvit

suosittelujirjestelmén kouluttamiseen mallin kautta. (Chen et al., 2020)

3.2.2 Altistusvddristymdit

Epédsuoraa palautetta (engl. implicit feedback), joka koostuu muun muassa kéyttdjian
klikkauksista ja aiemmista ostoista, hyodynnetdén laajasti suosittelujarjestelmien
datankeruussa. Tdmén tyyppinen palaute ei luonnollisesti tarjoa kovin monipuolisia
keinoja muodostaa dataa. Epdsuoran palautteen kautta voidaan saada ainoastaan osittaisia
merkkejd siitd, mistd kdyttdjd pitdd. Sen sijaan merkkeja siitd, mistd kayttdjd ei pida ei
voida muodostaa tdmén tyyppisen palautteen kautta suoraan. Timén mydtd nama merkit
pohjataan havaitsematta jdédneeseen vuorovaikutukseen. (Chen et al., 2019) Kdytdnnossa
siis saatetaan pddtyd vidrdnlaisiin olettamuksiin ja pddtelmiin havaitsematta jdéneen
vuorovaikutuksen kannalta.

Tdhdn 1lmi6éon pohjautuvat altistusvadristymét (engl. exposure bias). Chenin ja

muiden (2020) madritelman mukaan altistusvadristymat johtuvat siitd, ettd kayttdjit ovat



altistettuina vain osalle tietyisti kohteista, minkd seurauksena huomioimatta jaényt
vuorovaikutus ei aina ole osoitus kiyttdjdn negatiivisista mielipiteistd. Kdytanndssd osa
kohteista ei vélttamaittd ndy kéyttdjalle, jolloin on vdirin olettaa, ettei kiyttdja olisi vain
ollut kiinnostunut tietystd kohteesta ja sen vuoksi jdttdnyt sen huomioimatta.
Suosittelujarjestelmét, jotka eivdt kykene tunnistamaan  huomioimattomia
vuorovaikutuksien todellisia syitd, kohtaavat tdimin myo6td laajavaltaisia védristymid
(Chen et al., 2020).

Altistusvaaristymid voidaan vidhentdd samalla tavalla kuin valintavdéristymiéd
liittdmalla jokaiseen havaintoon painotettu arvo. Pédédperiaatteena on antaa usein
havaituille vuorovaikutuksille matalampi painoarvo ja harvinaisemmille taas korkeampi.
Toinen vaihtoehto on keskittya altistusvédristymien vihentdmiseen
suosittelujirjestelmédn koulutuksen yhteydessd mallin kautta, mikd sisdltdd monia eri

menetelmid, etenkin painotukseen perustuvia. (Chen et al., 2020)

3.2.3 Konformisuusvddristymdit

Konformisuusvédristymét (engl. conformity bias) perustuvat kdyttdjien taipumukseen
toimia samalla tavalla muiden kayttdjien kanssa ryhmén sisdlld, silloinkin kun tdmé
toiminta olisi kiyttdjan omasta toiminnasta poikkeavaa, minkd myota kayttdjalta saatu
palaute ei aina vastaa tdysin omaa todellista mielipidetti (Chen et al., 2019).
Kaytdnnossa kayttdjét saattavat mukauttaa omat mielipiteensd muiden mielipiteiden
pohjalta, mikd ilmenee védristyneend datana suosittelujarjestelmien kannalta, koska se
rakennettaan kéyttdjien palautteeseen pohjautuen. Krishnanin ja muiden (2014)
tutkimuksesta selvidd, ettd sosiaalisella vaikutuksella on vaikutusta kdyttdjien antamiin
arvioihin kohteisiin liittyen kayttdjien altistuessa sekd etu- ettd jalkikdteen julkisille
mielipiteille. Kyseisessd tutkimuksessa késitelladn 1lmiotd termilld sosiaalisen
vaikutuksen vadristyma” (engl. social influence bias). Kyseinen 1lmi6 on ldsnd melkein
kaikissa suosittelujirjestelmissd, silld tietyn kohteen tilastot pohjautuen arvioiden
keskiarvoihin ovat niakyvissd usein julkisesti kdyttédjille (Krishnan et al., 2014).
Konformisuusvédristymien vihentdmiseksi on esitetty kaksi eri keinoa. Ensimmaéinen
perustuu suosion vaikutuksen mallintamiseen, jotta konformisuuden vaikutukset saadaan
irrotettua  kdyttdjien todellisista mieltymyksistd. Toinen taas perustuu sosiaalisen
vaikutuksen mallintamiseen, jolloin se saadaan irrotettua kayttdjien todellisista
mieltymyksistd. Heikkoutena tdmédn tyyppisessd menettelyssd on se, ettd datan

muodostaminen vaatii olettamuksia, mikd voi johtaa epdtarkkuuteen. (Chen et al., 2019)

3.2.4 Positiovddristymdit

Chenin ja muiden (2020) mukaan positiovadristymét (engl. position bias) ovat
védristymid, joiden syynd on kdyttdjien taipumus valita kohteita, jotka ovat suosituslistan

kérjessd, huolimatta kohteiden todellisesta relevanttiudesta, minkd seurauksena valitut



kohteet eivit vilttiméttd ole kovinkaan relevantteja. Heiddn mukaansa tdmén tyyppiset
vadristymdt ovat erittdin  yleisid  suosittelujirjestelmien  kohdalla, etenkin
mainosjarjestelmisséd sekd hakukoneissa.

Kayttdjat saattavat siis jattdd kohteet, jotka eivét ole suosituslistan kérjessd, kokonaan
huomioimatta olettaen, ettd kérjesséd olevat kohteet ovat eniten relevantteja. Collinsin ja
muiden (2018) mukaan tdmén tyyppisid vddristymid ilmenee, koska useissa tapauksissa
kohteiden relevanssin maarittelee kayttijien klikkauksiin pohjautuva data, mutta timén
datan suhteen ei vélttimattd huomioida positiovadristymid. Tamin seurauksena saadut
arviot voivat olla virheellisid. Heiddn tutkimuksestaan selviii, ettd vaikka merkittiva osa
kayttdjistd selaakin suosituslistan ldpi antamatta litkaa painoarvoa kohteiden positiolle,
ovat positiovadristymat silti vahvasti lasna.

Positiovédristymid ja niiden ehkdisymenetelmid on viime vuosien aikana tutkittu
lukuisissa tutkimuksissa. Erindiset mallit sopivat positiovddristymien ehkdisemiseen.
Esimerkiksi klikkausmallien kautta saadaan hypoteeseja kayttdjien
selauskéyttdytymisestd ja voidaan arvioida kohteiden todellinen relevanssi optimoimalla
havaittujen klikkausten todennédkoisyydet. Néin ollen saadaan mallinnettua klikkausten
prosessia. Toinen vaihtoehto on Agarwalin ja muiden [2019] esittimd malli, joka
tasapainottaa kohteiden position vaikutuksia kéyttdjien paéatoksien osalta. Ndiden mallien
liséksi voidaan hyddyntdé positioita huomioivia painoarvoja datan késittelysséd. (Chen et
al., 2020)

3.3 Vairistymiit ja epareiluus tuloksissa

3.3.1 Suosiovddristymdit

Suosiovédristymid (engl. popularity bias) esiintyy suosittelujirjestelmdn antamissa
tuloksissa (Chen et al., 2020). Ne ovat yleinen ja tunnettu 1lmi6 suosittelujarjestelmien
kohdalla, pohjautuen pitkd hintd -ilmioon (engl. long-tail effect) (Abdollahpouri &
Mansoury, 2020). Abdollahpourin ja Mansouryn (2020) tutkimuksessa on kuvan avulla
havainnollistettu pitkd héntd -1lmidtd: suositut kohteet vastaavat vain pientd osaa
kohteista, mutta ne saavat kuitenkin eniten arvosteluja. Vihemman suositut kohteet taas
vastaavat suurta osaa kohteista, mutta eivit saa ldheskdidn yhtd paljoa arvosteluja.
Suosiovadristymat voimistavat pitkd hdnta -i1lmiotd entisestddn ja vaikuttavat kohteiden
ndkyvyyteen, mika tarkoittaa, ettd suosiovadristymat johtavat my0s altistusvaaristymiin
(Abdollahpouri & Mansoury, 2020).

Kéytdnnossd siis suosittuja kohteita arvostellaan enemmin kuin vdhemmén
suosittuja, miké johtaa siihen, ettd suosittuja kohteita suositellaan kayttdjille myds entistd
enemmén (Abdollahpouri & Mansoury., 2020). Suosittujen kohteiden suosittelu ei
valttdmattd ole optimaalista, koska kohteet ovat jo ennestddn hyvin tunnettuja, minka

seurauksena vdhemmin tunnettujen kohteiden loytdmisen todennidkoisyys heikkenee



(Abdollahpouri, Burke & Mobasher. 2019). Chenin ja muiden (2020) mukaan
suosiovédristymaét johtavat kohdetarjonnan monipuolisuuden heikkenemiseen, miké taas
johtaa kayttdjakokemuksen heikkenemiseen johtuen kéyttdjien mieltymysten laajasta
vaihtelusta.

Suosiovddristymid voidaan vdhentdd esimerkiksi regularisoinnilla  (engl.
regularization), jonka avulla voidaan parantaa mallia antamaan tasapainoisempia
suosituslistoja. Tutkijat ovat esittineet monia erilaisia menetelmid regularisoinnin
suhteen. Tdman lisdksi voidaan hyddyntdd adversiaalista oppimista (engl. adversial
learning), jonka pddideana on parantaa vidhemmédn suosittujen kohteiden
suosittelumahdollisuuksia. Kaytdnnossd kuilu suosittujen ja vihemmaéan suosittujen
kohteiden vililld pienenee ja pitkdn hédntd -ilmidon negatiivinen vaikutus heikkenee.
Kausaalisten graafien (engl. causal graphs) avulla voidaan tulkita ja tehdd

suosiovadristymét nikyviksi, jolloin nditd voidaan lievittdd. (Chen et al., 2020)

3.3.2 Epdreiluus

Toinen olennainen tuloksiin liittyvd olennainen védristymd on epireiluus (engl.
unfairness), joka on ilmioni saanut yhd enemmén huomiota viime vuosien aikana.
Friedmanin ja Nissenbaumin [1996] mééritelmidn mukaan tietoteknisissd ympéristoissi
kisite epdreiluus tarkoittaa jarjestelméin systemaattista ja epdreilua diskriminointia
tiettyja yksilGitd tai ryhmié kohtaan muiden eduksi. (Chen et al., 2020)

Suosittelujdrjestelmien kohdalla tasavertaisuuden sdilyttdminen voi siis olla
haastavaa toimintamallinsa vuoksi. Chenin ja muiden (2020) mukaan epareiluuden ilmio
on ollut esteend suosittelujirjestelmien vakiinnuttamisessa yhteiskuntamme normien
mukaisesti. Mikili suosittelujirjestelmien toiminnassa ei oteta tirkeitd yhteiskunnallisia
arvoja suunnittelussa huomioon, todennikoisyys epareilulle diskriminaatiolle kasvaa.
Erilaiset ryhmét ovat usein epdoikeudenmukaisesti edustettuna datassa pohjautuen
erityisesti ominaisuuksiin, kuten etninen tausta, sukupuoli, ikd, koulutuksen taso ja
varallisuus (Chen et al., 2020).

Suosittelujdrjestelmien koulutus tapahtuu malleilla, jotka kayttavit tatd mahdollisesti
puolueellista dataan, miké taas voi mahdollisesti johtaa systemaattiseen diskriminointiin
ja vdhentyneeseen nidkyvyyteen tiettyjen ryhmien osalta. Jarjestelmd voi esimerkiksi
alkaa ilmentdmddn etniseen taustaan ja sukupuoleen liittyvid stereotyyppejd tai
vahentdmddn vihemmistojen nikyvyyttd palvelussa. (Chen et al., 2020 [Lin, Sonboli,
Mobasher & Burke, 2019])

Epéreiluuden ilmenemistd voidaan véhentdd tasapainottamalla data tai
suositustulokset (engl. rebalancing) jonkin reiluuteen perustuvan tavoitteen suhteen. Tata
voidaan toteuttaa esimerkiksi asettamalla koulutusdatan positiiviset tunnisteet tasaisesti
eri asemassa olevien ryhmien valilli. My6s aiemmin késitellyt menetelmat,

regularisoinnilla ja adversiaalinen oppiminen, sopivat epdreiluuden védhentdmiseen.
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Regularisoinnin ideana tdssd yhteydessd on muodostaa kriteerit reiluudelle, minka
pohjalta regularisointi tapahtuu. N&din mallia saadaan optimoitua. Adversiaalisen
oppimisen avulla voidaan eristéd tiettyjen ryhmien ominaisuuksien vaikutukset. Ndiden
menetelmien heikkoutena on se, ettd ne saattavat heikentid suositusten osuvuutta. (Chen
et al., 2020)

3.4 Vairistymat mallissa

Suosittelujdrjestelmét tyypillisesti perustuvat koneoppimiseen, jossa hyddynnetddn datan
pohjalta rakennettuja malleja, joiden avulla tehdddn suosituksia. Ndihin malleihin
kohdistuvat induktiiviset vadristymaét (engl. inductive bias) eivit ole haitallisia, vaan niitd
hyodynnetddn mallien suunnittelussa niistd saatavien hyotyjen ansiosta (Chen et al.,
2020).

Chenin ja muiden (2020) méaritelmén mukaan induktiiviset védristymit ilmentavét
mallin suorittamia olettamuksia oppiakseen tavoitefunktion paremmin ja tehdidkseen
yleistyksid muunkin kuin opetusdatan pohjalta. Tédmidn tyyppinen toiminta on
koneoppimisen ydin: Dataan ja malliin liittyvit muodostetut oletukset ovat olennaisia
jarjestelmin toiminnan kannalta, koska ennustamattomat tapaukset voivat johtaa
sattumanvaraisuuteen (Chen et al., 2020).

Suosittelujdrjestelmdn  rakentaminen edellyttdd samalla tavalla oletuksia
tavoitefunktion luonteesta, jotta tavoitteellinen toiminta voidaan saavuttaa tehokkaammin
(Chen et al., 2020). Induktiivisten vééristymien ansiosta suosittelujirjestelmien mallit
voivat potentiaalisesti suorittaa toimintaansa tehokkaammin tarjoten paremmin seulottuja

suosituksia. Téten induktiivisia vadristymié ei ole optimaalista pyrkid vihentdmaén.

3.5 Vairistymien vahvistuminen palautesilmukassa

Suosittelujdrjestelmien toimintaa pohjautuu palautesilmukkaan, kuten tyossi on aiemmin
késitelty. Vadristymien eri muodot ilmenevit palautesilmukan eri vaiheissa ja ne voivat
ajan myota vahvistua entisestddn palautesilmukan myo6ti (Chen et al., 2020).

Kuva 2 ilmentdd kyseistd ilmiotd. Kuvasta havaitaan, ettd védristymét datassa
johtavat epétasapainoiseen dataan. Epidtasapainossa oleva data taas voi vahvistaa
tuloksissa ilmenevid. Vaiidristymit tuloksissa puolestaan voivat vahvistaa datassa
ilmenevid vidristymid vaikuttaessa kiyttdjien toimintaan ja valintoihin (Chen et al.,
2020). Néin ollen tdmén tyyppisen silmukan my6td vadristymét voivat aitheuttaa entisti
enemmaén ongelmia eri osa-alueilla vadristymien vahvistuessa palautesilmukan myota.
Kyseisestd kuvasta ilmenee my0s, ettid epitasapainossa oleva data voi vahvistaa datassa

ilmeneviad vadristymid. Kdytdnnossa siis osa datavadristymisti voi vahvistaa itsedén.
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Kuva 2. Védristymien vahvistuminen palautesilmukan myotd (Chen
et al., 2020).

Chenin ja muiden (2020) tutkimuksesta ilmenee, ettd tutkimukset ovat osoittaneet
palautesilmukan vahvistavan suosiovadristymié suosittujen kohteiden suosion kasvaessa
entisestddn ja vihemmain suosittujen kohteiden suosien laskiessa entisestddn. Jiangin ja
muiden (2019) tutkimus osoittaa, ettd tdmin tyyppiset vahvistuvat vééristymét johtavat
informaatiokupliin (engl. filter bubble) ja kaikukammioihin (engl. echo chamber)
laskiessa sisdllon monipuolisuutta ja kasvattaessa kéyttdjien yhdenmukaisuutta.

Yhtendisen datan kdyttdminen on suoraviivaisin keino lievittdd palautesilmukan
atheuttamia védristymédongelmia. Yhtendistd dataa kerdtddn satunnaisuuteen perustuvilla
tiedonkeruumenetelmilld normaalien suosittelumenetelmien sijasta. Tdméan yhtendisen
datan avulla saadaan rikottua palautesilmukka, eivdtkd erilaiset vadristymit vaikuta
sithen. Tamin tyyppinen toiminta kuitenkin huonontaa kiyttdjikokemusta ja palvelun
tuottoja, minkd vuoksi oleellinen tutkimuskysymys onkin, kuinka véaristymid saadaan
heikennettya kyseiselld menetelmalld parhaalla mahdollisella tavalla. (Chen et al., 2020)

Toinen keino védhentdd palautesilmukan aiheuttamia védristymisongelmia on
vahvistusoppiminen (engl. reinforcement learning), joka ei edelld kuvatun menetelmén
tavoin heikennd suositusten suorituskykyé. Suosittelujédrjestelmiin liittyy dilemma, joka
koostuu siitd, ettd jarjestelmén tulisi suositella kohteita, joiden ennustetaan vastaavan
parhaiten kayttdjan mieltymyksid, mutta myos satunnaisia kohteita, jotta saadaan kerattya
vadristymdtontd palautetta kayttdjiltd. Tamén palautteen avulla voidaan paremmin
muodostaa kuva kayttdjan mieltymyksistd. Edelld kuvattua ongelmaa voidaan lieventda
rakentamalla vahvistusoppimisagentti, koska se mahdollistaa interaktiivisen suosittelun.
(Chen et al., 2020)
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Vahvistusoppiminen eroaa perinteisistd menetelmistd siten, ettd informaation
kerddmiseen perustuvat tehtdvit pohjautuvat vahvistusoppimisagentin ja kéyttdjien
valisiin sekvenssimadisiin vuorovaikutuksiin. Timén vuorovaikutuksen vallitessa agentti
voi jatkuvasti kehittda strategioitaan kadyttdjan aiempaan informaatioon ja palautteeseen
pohjautuen. Agentti voi strategioihinsa pohjautuen muodostaa listan kohteista, jotka
parhaiten vastaavat kdyttdjan mieltymyksié tai tutkia kdyttdjain mieltymyksid, milld on
pitkdn aikavélin hyotyjd. Taméan jdlkeen kdyttdjd antaa palautetta agentille pohjautuen
esimerkiksi arvosteluihin ja klikkauksiin. Tdéméan palautteen avulla péivitetdén agentti.

Taten aiemmin kuvailtua dilemmaa saadaan tasapainotettua. (Chen et al., 2020)

4 Keskustelu

Viimeaikaiset tutkimukset ovat osoittaneet vairistymien olevan hyvin monimuotoinen
ilmid suosittelujirjestelmiin liittyen. Aihe on vuosien varrella saanut huomiota yhi
enemman, mika on mielestdni oikea suunta ilmion kannalta. Ilman aiheellista tutkimusta,
védristymdt  saattavat  jdddd  huomioimatta, @ mikd  aiheuttaa  ongelmia
suosittelujirjestelmien  toimivuuden  suhteen. Tdméd  pdtee myOs muihin
suosittelujirjestelmien  kohtaamiin  ongelmiin.  Suosittelujérjestelmien  kasvava
hyodyntdminen ja yleisyys erilaisissa ympdristoissd edellyttdd sitd, ettd niitd ja niiden
erilaisia ongelmia kyetddn ymmartimédn hyvin, jotta negatiiviset seuraukset saadaan
minimoitua.

Suosittelujdrjestelmiin  ja erityisesti védristymiin liittyvd tutkimus on vield
suhteellisen uutta, mikd herittdd kysymyksen sen suhteen, mitd kaikkea on vield
16ytdmattd ja tutkimatta ongelmien suhteen. Esimerkiksi mielipidevédristymit (engl.
sentiment bias) ovat vasta l0ydetty uusi vadristymien muoto (Lin, Liu, Xv & Li, 2021),
mika osoittaa, ettd vddristymien ilmenemistd ei vield tdysin ymmarretd kokonaan ja osa
ongelmista on pimennossa. Téten, onko ylipddtdan realistista olettaa, ettd
suosittelujirjestelmd ilman ongelmia on toteutettavissa télld hetkelld? Kenties tdma voi
olla tavoitteena, minkd saavuttaminen helpottuu tutkimuksen maéddrin kasvaessa ja
tekniikoiden kehittyessa.

Vairistymistd ja muista ongelmista huolimatta uskon, ettd suosittelujarjestelmien
tulevaisuus on vahvalla pohjalla. Niiden tarjoamat mahdollisuudet kayttdjille ja
palveluntarjoajille sisdltdvit paljon potentiaalia tuoden hydtyd molemmille osapuolille.
Nykyisen kehityssuunnan vallitessa voidaan saavuttaa hyodyt entistd paremmin
minimoidessa védristymit ja muut ongelmat. Tama toki edellyttdd sitd, ettd myos
palveluntarjoajat panostavat omien suosittelujarjestelmien toteutukseen ja kehitykseen.
Vairistymien luonteesta johtuen ehedn jdrjestelmédn toteutuksen tulisi olla jatkuva

prosessi, silld suosittelujirjestelmissd ilmenevét vadristymét ilmenevit ajan myotd. Ei
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titen voida olettaa, ettd suosittelujérjestelma tulee toimimaan moitteettomasti, vaikka sen
kayttoonoton kohdalla saattaisi siltd vaikuttaakin.

Oleellinen ongelma aiheeseen liittyen on mielestdni se, ettd suosittelujarjestelmien
toteutus ja vadristymien ehkdiseminen voi mahdollisesti jaada tdysin mielivaltaiseksi
prosessiksi palveluntarjoajien osalta. Suosittelujarjestelmien toiminta ei usein ole
kayttdjille lapindkyvédd, minkd seurauksena kayttdjat eivét helposti tiedosta jarjestelmin
toiminnan puutteellisuutta, vaikka se heihin vaikuttaisikin negatiivisesti. Vaaristymien ja
muiden ongelmien lieventdminen voi olla tilanteesta riippuen kallista sekd tyoldsta,
minkd seurauksena kaikki saatetaan jdttdd huomioimatta palveluntarjoajien toimesta.
Mikidli  palveluntarjoajan vahvana motiivina ovat taloudelliset tuotot, voi
suosittelujirjestelmédn parantaminen vaikuttaa epédedulliselta vaihtoehdolta, mikili sen
hetkiselld puutteellisella versiolla palvelu menestyy taloudellisesti kaikesta huolimatta
lapindkyvyyden puuteen ansiosta. Téamin tyyppinen menettely mahdollisesti toki
kostautuu pidemmalld aikavililli, mutta tdtd ei valttimattd tiedosteta. Kaikesta
huolimatta tdmi asettaa kéayttdjit huonoon asemaan ja antaa palveluntarjoajille

litkkkumavaraa kéyttdjien kustannuksella.

S Yhteenveto
Suosittelujérjestelmien kohtaamat vairistymét ovat hyvin laaja ja monimuotoinen ilmid,
joka ilmenee védristymien tyyppien moninaisuutena. Tutkielmassa eriteltiin védristymien
ilmentymid ja ndiden syitd antaen kokonaiskuvaa ilmidstd sekd sen laajuudesta.
Vairistymét johtavat negatiivisiin seurauksiin sekd kayttdjan ettd palveluntarjoajan
osalta, mikdli ne jddvdt huomioimatta. Téten suosittelujdrjestelmdn suunnittelun
yhteydessd on tirkedd tiedostaa tekijdt, jotka johtavat védristymiin. Talld tavalla
jarjestelmdstd voidaan luoda mahdollisimman ehed. Monia tydssd ldpi kdytyja
véadristymien tyyppejd yhdistii se, ettd ne ilmenevit jirjestelmissd luonnostaan, minka
vuoksi védristymien torjuminen muodostuu erittdin tiarkedksi ja oleelliseksi.

Vaikka véadristymid ilmenee, niitd voidaan kuitenkin lieventdd ja ehkdistd monella
erilaisella menetelmélld. Vairistymiin ja ehkdisymenetelmiin liittyvd tutkimus on
kasvanut viime vuosina ja uusien tutkimuksien myotd mahdollisuudet vaéristymien

lieventdmiseksi kasvavat ymmarryksen sekd tiedon kasvaessa.
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