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Suositusmenetelmien tarkoituksena on auttaa kiyttdjdd 10ytdmididn hintd kiinnostavia
asioita ja vilttdmidn asioita, joista hédn ei pitdisi. Suositusmenetelmit antavat suosituk-
set yleensa terdavind lukuina. Tassd tyossa kehitetddn suositusmenetelmé, joka antaa suo-
situkset arvosanojen sumeina jdsenyysasteina. Menetelmén antamat suositukset voidaan
myds perustella kiyttdjdlle. Menetelmi kuuluu piiosin yhteisosuodatusmenetelmiin, jois-
sa suositukset tehdddn kéyttdjien antamien arvosanojen perusteella, mutta myos tietoa
elokuvien tyylilajeista hyodynnetdin suositustarkkuuden parantamiseksi. Sumeiden suo-

situsten suositeltavuusjirjestyksen laskemiseen esitetdin myds menetelma.

Kiyttdjien elokuville antamat arvosanat voidaan kisittdd sumeana datana. Kayttdjd voi
kuvata arvosanaa esimerkiksi ilmaisulla "noin 4”. Téstd syystd on loogista esittdd suo-
situksetkin sumeina lukuina. Télloin kdyttdjédlle voidaan antaa tietoa suosituksen tark-
kuudesta ja mahdollisista ristiriidoista. Epdvarmojen suositusten tapauksessa kayttdja voi
painottaa enemméin muita tietoldhteitd. Kokeiden perusteella kehitetty menetelmi antaa
joissa tapauksissa selvisti vertailtavia menetelmid parempia suosituksia, kun taas toisissa

tapauksissa suositukset ovat selvisti heikompia.
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Recommender systems help users to find items they find interesting and avoid items they
do not find interesting. Recommender systems usually give recommendations as crisp va-
lues. In this thesis a recommendation system is developed that gives recommendations as
fuzzy membership values of the given grades. The system can also explain the recom-
mendations to the user. The developed method is mostly a collaboratory filtering method,
meaning it uses user given grades to make the recommendations, but it also exploits mo-
vie genre information to improve recommendation accuracy. A method to sort the fuzzy

recommendations is also presented.

User given movie grades can be considered to be fuzzy data. An user can for example
describe some grade with phrase ”about 4”. For this reason it is logical to give the recom-
mendations also as fuzzy values. This way it is possible to give the user more information
for example about recommendation accuracy. Because users will usually consider also
other information sources, they can rely more on these other sources when the recom-
mendation indicates poor accuracy. Experiments show that the developed method gives
significantly better recommendations in some cases and significantly worse in some other

cases compared to other methods.
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1 JOHDANTO

1.1 Taustaa

Tietoyhteiskunnan kehittymisen my6téd ihmisistd ja asioista tallennetun tiedon méird on
kasvanut huomattavasti. Tdma tiedon miéran kasvu luo sekd haasteita ettd mahdollisuuk-
sia. Tiedon hyodyntiminen on sen valtavan médridn vuoksi ongelmallista, silld oleellisen
tiedon 10ytdminen epioleellisen tiedon seasta on vaikeaa. Kerédtyn tiedon varaan voidaan

kuitenkin kehittdd monenlaisia sovelluksia.

Yksi kerittyd tietoa hyodyntidva sovellus on suositusjdrjestelmit. Suositusjirjestelma pyr-
kii kerdtyn tiedon perusteella suosittelemaan kiayttijdlle asioita, joista hin mahdollisesti
pitdisi. Yksi esimerkki on internetkauppojen suositusjirjestelmat, jotka kertovat, mistéd
muista tuotteista jotain tuotetta tarkasteleva asiakas voisi olla kiinnostunut. Erilaisia pal-
veluita ja tuotteita myyvét internetsivustot ovatkin suositusjirjestelmien yleisimpid kéyt-

tdjid.

Suositusmenetelmit voidaan jakaa karkeasti kahteen tyyppiin: yhteisdsuodatusmenetel-
miin (collaborative filtering) ja asioiden piirteisiin pohjautuviin menetelmiin. Yhteiso-
suodatusmenetelmissd suositukset perustuvat kdyttdjien asioille antamiin arvosanoihin.
Asioiden piirteisiin perustuvissa menetelmissd suositin pyrkii etsiméén piirteiden perus-
teella kéyttdjin pitdmien asioiden kanssa samanlaisia asioita. Molemmissa ldhestymista-
voissa on omat ongelmansa. Yhteisosuodattimien ongelmana on yleensd tiedettyjen ar-
vosanojen vihdinen médridi tuntemattomiin arvosanoihin nihden. Suositeltavien asioiden
piirteisiin perustuvien suositusjirjestelmien ongelmana on piirteiden kerddminen. Suosi-
teltavista asioista tdytyy analysoida piirteitd suosittelua varten. Usein analysointia ei voi-
da kokonaan automatisoida, joten se vaatii jonkin verran ihmisten tyopanostusta. Suurten
dataméérien analysoiminen on tistd syystd varsin ty0lds tehtdvi. Ndiden ongelmien takia

onkin kehitetty suositusjarjestelmii, jotka hyodyntidvit molempia menetelmid [1].

Esimerkkejd yleisessd kdytossd olevista suositusjirjestelmistd ovat Pandora Radio ja
Netflix. Pandora Radio on internetradio, joka pyrkii soittamaan kiyttdjdn mieltymysten
mukaista musiikkia. Soittolista perustuu kdyttdjdn antamiin mieltymyksiin ja kappaleis-
ta kerdttyihin piirteisiin. Suosituksessa kdytetyt piirteet saadaan muusikoiden ja asian-
tuntijoiden analyysien perusteella. Kuuntelijalle soitetaan kappaleita, joiden piirteet ovat

ldhelld hinen pitimiensi kappaleiden piirteité.
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Toinen yleisesti kidytetty suositusjirjestelmi on Yhdysvalloissa toimiva videovuokraus-
yritys Netflix. Yritys toimittaa asiakkaalle elokuvia ja televisiosarjoja postin ja Internetin
vilitykselld. Kéyttdjd pitdd ylld listaa, jonka mukaan hinelle toimitetaan tuotteita. Seu-
raava tuote ldhetetdédn asiakkaalle, kun hédn on ensin palauttanut tai ostanut edellisen tuot-
teen. Kéyttdjit voivat antaa katsomilleen tuotteille arvosanoja yhdesti viiteen. Keréttyjen
arvosanojen perusteella suositusjdrjestelmé pyrkii arvioimaan, minkd arvosanan kaytta-
jd antaisi elokuvalle, jota hin ei ole vield arvioinut. Kdyttdjd voi hyddyntdd suosituksia

tehdessdin listaa haluamistaan tuotteista.

Netflix jarjesti kilpailun suositusjirjestelminsi parantamiseksi. Kilpailu alkoi 2.10.2006.
Tavoitteena oli kehittdd suositusjirjestelmd, joka antaisi vanhaa jirjestelmid kymmenen
prosenttia parempia suosituksia. Paremmuutta mitattiin suositusten ja todellisten arvosa-
nojen vilisend virheend. Kilpailuun osallistujille annettiin osa yrityksen kerdaamisti ar-
vosanoista. Arvosanat olivat kokonaislukuja véliltd yhdestd viiteen. Suositukset piti antaa
desimaalilukuina samalta vililtd. [2] Kilpailu paittyi 21.9.2009, kun yksi joukkue saavutti

kilpailun voittamiseksi asetetut ehdot [3].

Kilpailu sai varsin paljon huomiota osakseen, minki seurauksena siind méériteltyja kdy-
tdntojd ja arviointimenetelmid kdytetddn varsin laajalti. Suositusten antaminen desimaali-
lukuina hivittdd kuitenkin osan kdyttdjdn kannalta mahdollisesti hyodyllisestd informaa-
tiosta. Ovatko esimerkiksi kaikki saman arvosanan saaneet elokuvat yhdenvertaisia? An-
netun datan perusteella on hyvin mahdollista, ettd joidenkin elokuvien saama suositus pe-
rustuu suurempaan madriin tietoa kuin toisen elokuvan suositus. Kéyttdjd ei voi kuiten-
kaan tétd eroa annetun suosituksen perusteella havaita. Koska kiyttiji tekee joka tapauk-
sessa lopullisen péétoksen siitd, katsooko hin elokuvan vai ei, olisi parempi antaa hénel-
le enemmin informaatiota pdatoksen tekemiseksi. Suositusjéirjestelmédn hyodyllisyyden
kannalta on havaittu, ettd jirjestelmin tulisi pystyd kertomaan kéyttéjille, mihin suositus

perustuu [1, 4].

Sumea logiikka on klassisen logiikan laajennus, jossa totuusarvot voivat olla jotain toden
ja epdtoden vililld. Silld voidaan késitelld asioita, joita ei voida luontevasti kuvata vain
kahdella totuusarvolla. Jdsenyysaste on sumean logiikan késite, joka kuvaa asian kuu-
luvuuden astetta johonkin joukkoon. Elokuvien suosittelussa joukot voidaan késittdi ar-
vosanoina, jolloin elokuva voi jollain jisenyysasteella kuulua arvosanan joukkoon. Tilld
tavalla ilmaistujen suositusten avulla kéyttédjélle voidaan antaa enemmin tietoa. Jasenyy-
sasteen avulla voidaan ilmaista ristiriitaisia suosituksia, jotka tiedetyn datan perusteel-
la viittaisivat useampaan arvosanaan. Myos tdyden tietiméttomyyden ilmaiseminen on

mahdollista, jolloin elokuvalla ei ole jdsenyysastetta minkddn arvosanan joukossa. Tdma



11

on yhteisosuodatukseen perustuvissa suositusmenetelmissd varsin yleinen tilanne, silld

tiedettyjd arvosanoja on tuntemattomiin arvosanoihin nihden yleensa varsin vihén.

My®és kéyttdjien antamat arvosanat voidaan kisittdd sumean logiikan avulla. Sanallises-
ti kdyttdjd voisi kuvata antamaansa arvosanaa esimerkiksi ilmaisuilla ’noin viisi”, ”joku
kolme” tai ”sellainen kaksi”. Ndmai ovat selkeésti sumeutta osoittavia ilmaisuja, jotka joh-
tuvat siitd, ettd on ldhes mahdoton kiteyttdid elokuva yhdeksi kokonaisluvuksi. Huomioita-
vaa on my0s se, ettid arvosanojen antaminen desimaalilukuina ei parantaisi tété tilannetta
laisinkaan, silld ongelma ei johdu arvosana-asteikon riittdméttomaistd tarkkuudesta, vaan
koko ldahtokohdan epdmaédrdisyydestd. Useita sumeaa logiikkaa hyodyntéiviad suositusjir-

jestelmii on kehitetty. Niitd kdsitellddn tarkemmin luvussa 3.

1.2 Tavoitteet ja rajaukset

Tamin tyon tavoitteena on kehittdd sumeaan logiikkaan perustuva suositusjdrjestelma,
joka antaa suositukset arvosanojen jasenyysasteiden avulla. Jdrjestelmén toiminnan tuli-
st olla ldpindkyvéad ja annetut suositukset tiytyisi pystyd my0s perustelemaan kiyttijille.
Suositusjirjestelméd ei kehiteti todelliseen kdyttoon, mutta sen tulisi olla laskentavaati-

muksiltaan realistisesti kdytettdvissd my0Os oikeassa sovelluksessa.

Tarkoituksena ei ole kehittdd maailman parasta suosintinjidrjestelméaa, silld se vaatisi to-
dennikoisesti huomattavasti diplomityotd suuremman projektin. Kehitetyn jérjestelmén
suositustarkkuutta pyritddn kuitenkin vertaamaan muihin suositusjérjestelmiin, vaikka de-
simaalilukuina suositukset antaviin jarjestelmiin vertaaminen ei olekaan suoraan mahdol-
lista. My0Os arvosanojen jidsenyysasteina annettujen suositusten hyotyjd pyritdin arvioi-

maarn.

Arvosanojen jdsenyysasteina annettujen suositusten suositeltavuusjérjestykseen laittami-
seen kehitetdan myOs menetelmd, joka oppii jarjestyksen tiedettyjen arvosanojen ja niille

laskettujen suositusten perusteella.

Datana tyossid kiytetddn MovieLens-sivuston julkaisemaa dataa, joka sisdltdd kidyttdjien
elokuville antamia arvosanoja ja tiedon elokuvien tyylilajeista. Kehitettiva jirjestelméa
ei ole kuitenkaan mitenkdidn sidottu juuri elokuvien suosittelemiseen. Elokuvat valittiin
suosittelukohteeksi, koska niistd on yleisesti saatavilla jirjestelmén kehitykseen soveltu-

vaa dataa.
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1.3 Tyon rakenne

Luku kaksi on johdatus sumeaan logiikkaan, siinid kdydadédn ldpi tyon kannalta olennai-
set sumean logiikan késitteet. Luvussa kolme tarkastellaan aikaisempia sumeaa logiikkaa
hyodyntidvid suositusjirjestelmid. Luvussa neljd kuvataan kehitetyn suositusmenetelmén
toimintaperiaate. Luvussa viisi esitellddn kokeissa kidytetyt menetelmét. Luku kuusi sisél-

tdd kokeiden tulokset ja tulosten tulkinnan. Luku seitsemin on yhteenveto tyOsté.
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2 SUMEASTA LOGIIKASTA

Tissd luvussa esitelldén kehitetyn suositusmenetelmén kannalta olennaiset sumean logii-
kan osa-alueet. Luvussa kolme esiteltivien muiden sumeiden suositusjirjestelmien kiyt-
tdmid sumean logiikan menetelmii ei tdssd luvussa kdyda lapi, vaan ne esitellddn lyhyesti
kyseisen menetelmédn kuvauksen yhteydessid. Kappale perustuu péddosin Jorma Mattilan

kirjaan ”Sumean logiikan oppikirja” [7].

2.1 Sumeudesta yleisesti

Ihmisten kielenkiytto ja ajattelu perustuu enemmin sumeisiin kuin tarkkoihin kisitteisiin.
Kasitteet, kuten “pieni”, ’iso”, "kuuma”, "kylma”, “kevyt” ja ’painava”, eivit ilmaise mi-
tddn tarkkaa arvoa, mutta siitd huolimatta ovat kayttokelpoisia késitteitd ihmisten vélises-
sd kommunikoinnissa. Tdménlaisten sumeiden késitteiden merkitys riippuu myos yleensi
siitd, missi tilanteessa niitd kdytetddn. "Kuuma” tarkoittaa hyvin erisuuruisia lampotiloja
puhuttaessa huoneistosta, saunasta tai uunista. Sumeasti ilmaistut arvot helpottavat mo-
nimutkaistenkin jirjestelmien toiminnan kuvaamista, silld péépiirteittdinen jarjestelmén
rakenne ei huku yksityiskohtiin. Esimerkiksi lause ”jos on kuuma, laita tuuletin kovem-
malle” kuvaa varsin riittdvésti ilmaistun toimenpiteen. Edellinen esimerkki on hyvin yk-
sinkertainen, mutta samanlaista ldhestymistapaa voidaan kidyttdi myos monimutkaisem-

missa tapauksissa.

Sumean logiikan avulla voidaan kisitelld sumeutta tarkasti méériteltyjen sdadntdjen avulla.
Sumea logiikka ei siis itsessédidn ole mitenkédédn huonosti tai epédselvisti médriteltyd. Sumea
logiikka ei mydskidn tarkoita, ettd logiikan toiminta olisi jotenkin vaikeasti ymmérretta-
vdd tai himardd. Pdinvastoin sumean logiikan tarkoituksena on tuoda ihmisméadisempaa
ajattelua esimerkiksi monimutkaisten jirjestelmien kuvaamiseen. Liialliseen tarkkuuteen
pyrkiminen monimutkaisten ja vaikeasti méériteltivien jirjestelmien kuvaamisessa voi
johtaa virheisiin ja heikkoon luotettavuuteen [5]. Jarjestelmien toimintaa ei yksinkertai-
sesti pystytd tuntemaan riittavilld tarkkuudella, jotta niistd voitaisiin luoda tidydellinen

malli.

Vaikka sumeuden ja todennikoisyyden ilmaisemiseen kdytetddn yleensd yksikkovilid
[0,1], ne eivit kuitenkaan tarkoita samaa asiaa. Otetaan esimerkiksi jokin esine, joka kuu-
luu kevyiden esineiden joukkoon jisenyysasteella 0,9. Tdmi ei ole todennikdisyys, silld

esineen todellinen paino on tiedossa, eikd siihen siis liity minkéénlaista tilastollista toden-
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ndkoisyyttd.

2.2 Sumeista joukoista

Sumean logiikan perusta on sumeiden joukkojen késite, jonka Lotfi A. Zadeh esitteli ar-
tikkelissaan ”Sumeat joukot” (Fuzzy Sets) [6] vuonna 1965. Sumeat joukot ovat klassisen
joukko-opin laajennus, jossa alkio voi kuulua vain osittain joukkoon. Klassisen joukko-
opin joukoissa, joita kutsutaan my0s terdviksi joukoiksi, alkio joko kuulu tai ei kuulu
joukkoon. Olkoon A perusjoukon X terdvd osajoukko. Joukon A karakteristinen funktio

voidaan esittdd seuraavasti: fy : X — {0, 1}, missi f4 médritellddn yhtélolla 1.

1, kunxeA
falx) = (1

0, muulloin

Sumeiden joukkojen tapauksessa karakteristinen funktio ei ole rajoitettu joukon {1,0}
alkioihin, vaan se voi saada minké tahansa arvon suljetulta yksikkovéliltd [0,1]. Sumei-
den joukkojen yhteydessi tillaista funktiota kutsutaan jasenyysfunktioksi. Jisenyysfunk-
tio médrittelee sumean joukon. Sumeista joukoista kdytetddn myds joskus nimitystd su-
mea osajoukko, joka viittaa siihen, ettd sumea joukko on kaikki mahdolliset alkiot si-
séltdvin joukon osajoukko. Sumea joukko on tyhjd, jos yhdelldkiin alkiolla ei ole siind
nollasta poikkeavaa jidsenyysastetta. Sumea joukko on normaali, jos ainakin yhden alkion
jasenyysaste on siind 1. Sumean joukon A C X jasenyysfunktio p4 voidaan esittdd yhti-
lolla

fa : X —10,1] 2)

jossa jokaisella joukon X alkiolla x on jasenyysaste pi4(x) € [0,1]. Sumea joukko A voi-

daan esittidd alkioiden ja niiden jidsenyysasteiden parien joukkona yhtélolla

A={(x,pa(x))x € X} 3)

Sumeille joukoille voidaan mééritelld terdvid joukkoja vastaavia operaatioita, kuten unio-

ni, leikkaus ja komplementti. Sumeiden joukkojen A, B C X unioni mééritellddn yhtalolla
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4, leikkaus yhtilolld 5 ja komplementti yhtalolld 6.

paup = max(Ua(x), L(x)p)), x € X “4)
pang = min(pa (x), 4 (x)p)), x € X &)
pr=1-pa(x),xeX (6)

2.3 T-normit ja t-konormit

Edelld esitetyt minimi- ja maksimi-operaatio ovat vain yksi mahdollinen tapa miiritelld
sumeiden joukkojen leikkaus ja unioni. Ne ovat erikoistapauksia yleisemmistd operaa-
tioista joita kutsutaan t-normeiksi ja t-konormeiksi. T-konormeja kutsutaan myos joskus
s-normeiksi. T-normi tai t-konormi voi olla miki tahansa funktio, jotka tdyttdd yhtéaloissi
7, 8 ja 9 esitetyt ehdot . Tamén liséksi funktio on t-normi, jos se tdyttdd yhtdlon 10 ehdon.
Funktio on t-konormi, jos se tiyttdd yhtdlon ehdon 11. Lisdksi T-normilla on niin sanottu

Arkhimedeen ominaisuus, jos se tidyttdd yhtidlon 12 ehdon. [7]

L=10,1],T: LxL—L x,yx,y €L

kommutatiivisuus:
T(x,y) = T(y,x) (7)
monotonisuus:
x<x,y<y = T(xy) <T(,Y) (®)
assosiatiivisuus:

T(T(x,y),2) = T(x,T(y,2)) ©)
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T-normi:

T(x,1)=x

T-konormi:

T(x,0) =x

Arkhimedeen ominaisuus:
Vx €]0,1[: T(x,x) < x

Yleisesti kiytettyjd t-normeja ja niitd vastaavia t-konormeja[7]:

Minimi ja maksimi:

Tm(x,y) = min(x,y), S;(x,y) = max(x,y)
Algebrallinen tulo ja summa:
T.(x,y)=x-y, Sa(x,y)=x+y—x-y

Einsteinin tulo ja summa:

_ : X+
Te(x7y) - W; Se(xay) - 1ix)./y
Rajoitettu erotus ja summa:
T,(x,y) = max(0,x+y—1), S.(x,y)=min(l,x+y)

Hamacherin tulo ja summa:

. y—2x-
Th(X,y> = x+§fx~y’ Sh(X,y) = xly__xyxy

Hamacherin yleistetty tulo ja summa:

X

Tyley) = mpem—=ne S18Y) = Sty

_ X+y—x-y—(1—7)x-y’ y € [0,)

(10)

Y

(12)
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2.4 Sumeista relaatioista

Sumeat relaatiot ovat funktioita vastaavassa asemassa sumeassa logiikassa. Sumea relaa-
tio on terdvin relaation erikoistapaus, joka voi saada arvokseen minké tahansa arvon sul-
jetulta yksikkovililtd [0, 1]. Sumea bindérinen relaatio on yleinen n-paikkaisen sumean
relaation erikoistapaus. Esimerkki binddrisestd sumeasta relaatiosta on esimerkiksi xRy=
”’x likimain y”. Olkoot X = {1,2,3} jaY = {2,3,4}. Relaatio xRy voidaan esittdi relaa-

tiomatriisina:

0,5 0,25 0,0
1,0 0,5 0,25
0,5 1,0 0,5

’x likimain y” voidaan esittdd myos monella muulla tavalla tilanteesta riippuen, silld su-
mean relaation arvot mééritelldédn yleensd sen kdyttotarkoituksen perusteella. Formaalim-
min ilmaistuna sumea n-paikkainen relaatio R on karteesisen tulon X; x X> X ... X X,

sumea osajoukko R, jonka jdsenyysfunktio on
UR(X1,X2, s X)), X €X,i=1,2,....1,
missd g on funktio ug : X; x Xp X ... x X, — [0, 1] [7].

Sumeat relaatiot voidaan jakaa niiden ominaisuuksien perusteella erilaisiin ryhmiin. Seu-

raavassa muutamia yleisid ominaisuuksia [7].

R on sumea relaatio joukossa X, x,y,z € X. R on refleksiivinen jos se tdyttdd yhtdlon 13

ehdon. R on antirefleksiivinen, jos se ei tiytd ehtoa.

pR(x,x) = 1 (13)

R on symmetrinen, jos se tdyttdd yhtdlon 14 ehdon. Jos R tiyttdd ehdon vain joillain
pareilla (x,y), se on antisymmetrinen. Jos R ei tiytd ehtoa milldén parilla (x,y), se on

asymmetrinen.
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;uR(x7y) :[.LR()/,X) (14)

R on transitiivinen, jos se tdyttdd yhtdlon 15 ehdon.

‘LLR(X,Z) > maX([.LR(X,y),‘LLR<y,Z>) (15)

Relaatiota, joka on refleksiivinen, symmetrinen ja transitiivinen, kutsutaan similaarisuus
relaatioksi. Similaarisuusrelaation komplementti on dissimilaarisuusrelaatio. Jos relaatio

on refleksiivinen ja symmetrinen, sitd kutsutaan ldheisyysrelaatioksi.
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3 SUMEAA LOGIIKKAA HYODYNTAVIA SUOSI-
TUSJARJESTELMIA

Téssd luvussa esitellddn sumeaa logiikkaa hyddyntivid suositusjirjestelmid. Esittelyssa
painotetaan jirjestelmien sumean logiikan osuutta jdttien muu jirjestelmi vihemmalle

huomiolle.

3.1 Film-Conselil

Film-Conseil [8] on sumeisiin relaatioihin perustuva suositusjirjestelmé elokuville. Kiy-
tetyt sumeat relaatiot ovat: kiyttdjien mieltymys elokuvaan, kdyttdjien samankaltaisuus,
elokuvien samanlaisuus, kdyttdjien oletettu mieltymys elokuvaan ja kiyttdjian pitevyys

arvioida elokuvaa.

Jarjestelmi yhdistdd yhteisosuodatukseen perustuvan menetelmén asioiden ominaisuuk-
siin perustuvaan suositusmenetelmédn. Eri menetelmien keskindistd painoa lopullises-
sa suosituksessa voidaan muuttaa, riippuen esimerkiksi siitd, kuinka monelle elokuvalle
kiyttdjd on antanut arvosanan. Jos kdyttdjd on antanut vain muutaman arvosanana, voi-
daan suosituksissa painottaa asioiden ominaisuuksiin perustuvaa suositusta. Toisaalta, jos
kiyttdja on arvostellut monta elokuvaa, voidaan asioiden ominaisuuksiin perustuvan suo-

situksen antamien suositusten vaikutusta lopulliseen suositukseen vihentia.

Molemmissa jdrjestelmédn kiyttimissd menetelmissd naapurien méddrdd voidaan rajoittaa
johonkin kokonaislukuun. Naapurit ovat kdyttdjdd tai elokuvaa muistuttavien kayttdjien
tai elokuvien joukko. Rajoituksen seurauksena suositukset perustuvat vain siis aktiivista
kayttdjaa 1dhimpiin kdyttdjiin tai elokuvaa ldhimpiin elokuviin. Naapuruston rajoittami-
nen sopivasti seki parantaa suositusten tarkkuutta ettd vihentdd laskentatehon tarvetta.
Téassd tyossd kehitetyssd menetelmidssi kdytetddn hieman vastaavaa toimintatapaa, joka

eroaa kuitenkin varsin paljon toteutuksen osalta.

Jarjestelméssi on kiinnitetty erityistd huomiota suositusten selitettdvyyteen. Se pystyy siis
antamaan syiti, miksi se antoi elokuvalle juuri timén suosituksen. Tdmédn ominaisuuden
on havaittu lisddvin kdyttdjien luottamusta jarjestelméidn [1]. Samalla se myos kannus-
taa kdyttdjad arvostelemaan useampia elokuvia, jolloin kéyttdjille annettujen suositusten
tasoa voidaan parantaa. Film-Conseil oppii my0s kéyttdjin antaman palautteen perusteel-

la. Jos kiyttdjd ei ole samaa mieltd jirjestelmén suositukselle antaman perustelun kanssa,
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hén voi antaa esimerkin elokuvasta, jonka tapauksessa annettu syy suositukselle ei pida

paikkaansa.

Lopullisen suosituksen jdrjestelméd antaa elokuvan suositeltavuutta kuvaavana lukuna,
jonka avulla elokuvat voidaan jérjestdd suositeltavuusjirjestykseen. Jirjestyksessi otetaan

huomioon myd6s annetun suosituksen luotettavuus.

Suosituksessa otetaan huomioon vain aktiivisen kéyttijdan kanssa samanlaisista elokuvista
pitavit kayttdjat, joten siind ei hyodynneté kiyttdjii, joilla on pdinvastaiset mieltymykset.
Tama tarkoittaa sitéd, ettd jirjestelmd vaatii useampia kiyttédjid antaakseen hyvid suosituk-
sia kuin jdrjestelmd, joka osaa hyddyntdd muitakin korrelaatioita. Ilmeisesti muunlaisten

korrelaatioiden lisddminen jirjestelméén ei olisi kuitenkaan kovin vaativaa.

3.2 Tapahtumien suositteleminen sumeilla relaatioilla

Artikkelissa [9] esitelldédn edellisessd luvussa esitettyyn menetelméédn perustuva suositus-
jarjestelmd, joka pystyy suosittelemaan aikaan sidottuja tapahtumia. Menetelméa yrittdaa
my0s korjata aikaisemmassa menetelméssi havaitut kaksi ongelmaa: yhteisésuodatuksen
ja asioiden ominaisuuksiin perustuvan suosituksen painotuksen arvon miiritteleminen on
hankalaa, ja yhteisosuodatus ei pysty suosittelemaan asioita, joita ei ole vield arvosteltu.
Jalkimmadisen ongelman takia aikaisempi menetelmi ei sovellu hyvin aikaan sidottujen
tapahtumien suosittelemiseen. Parannetun menetelmin péédperiaate voidaan kiteyttdad yh-
teen virkkeeseen: “’suositellaan tulevaa tapahtumaa, jos se on samanlainen niiden men-
neiden tapahtumien kanssa, joista aktiivisen kiyttdjdn kanssa samanlaiset kéyttdjit ovat
pitdneet.”

Menetelmi kdyttdd kolmea sumeaa relaatiota: kiyttdjien samanlaisuutta, asioiden saman-
laisuutta ja kédyttdjien mieltymysti asiaan. Asioiden samanlaisuutta ilmaiseva relaatio on
sekd symmetrinen ettd refleksiivinen. Kéyttdjien samanlaisuutta ilmaisevan relaation ei
sen sijaan tarvitse vilttdmaittd olla symmetrinen. Menetelmai ei kdytd aikaisemman mene-
telmén relaatiota, joka ilmaisee kédyttdjdan piatevyyden arvostella kyseinen asia. TAmé omi-
naisuus on kuitenkin helposti lisdttivissa jarjestelmédn. Patevyys midrittdd rajat kdyttdjan

positiivisen ja negatiivisen mieltymyksien vaikutuksille.

Sisdisesti menetelmi esittdd kdyttdjan positiivisen ja negatiivisen mieltymyksen asiaan
erillisind jdsenyysasteina. Lopullisen suosituksen se kuitenkin antaa yhtend terdvéni lu-

kuna. Eri positiivisen ja negatiivisen arvojen pareille annetaan selitykset: ristiriidassa se-
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ké positiivinen ettd negatiivinen mieltymys saa arvokseen yksi, tietiméttomyydessd mo-
lempien mieltymysten arvo on nolla ja neutraaliutta ilmaistaan molempien mieltymysten
arvolla 0,5. Tdméd maééritelmd ei tunnu pitdvin yhtd aikaisemman mééritelmén kanssa,
jossa ristiriita esitettiin molempien arvojen saadessa arvon yksi. Misséd vaiheessa neut-
raalius muuttuu ristiriidaksi? Positiivisen ja negatiivisen mieltymyksen yhtdsuuren arvon
tulisi aina ilmaista ristiriitaa. Tdma ldhestymistapa sopisi hyvin esitettyyn tietaimyksen re-
laatioon, joka miirittelee tietdimyksen positiivisen ja negatiivisen mieltymyksen rajatuksi

summaksi.

Kéyttdjien samanlaisuudessa otetaan huomioon tapaukset, joissa kidyttdjilld on saman-
laiset mieltymykset, mutta eivit ole arvostelleet yhtddn samaa asiaa. Kayttédjit ovat siis
arvostelleet korkealle asioita, jotka ovat keskendin samanlaisia olematta silti samoja. Té-
mi tehdddn hyodyntamaillad asioiden samankaltaisuutta ilmaisevaa relaatiota. Pelkkdén yh-
teisosuodatukseen perustuvat menetelmit eivit tdhin pysty, silld suositeltavien asioiden

ominaisuuksien samanlaisuutta ei oteta huomioon.

Menetelmin toimivuutta ei testattu kokeellisesti, joten sitd, miten paljon se parantaa ai-

kaisemman jirjestelmin toimivuutta, ei pystytd arvioimaan.

3.3 Hybridi elokuvasuositin

Artikkelissa [10] esitetty jdrjestelmd on yhteisosuodatusmenetelmi, joka perustuu kiyt-
tdjistd luotuithin malleihin. Mallien kidyttd nopeuttaa kéyttdjien naapurustojen etsi-
mistd. Naapuruston antamien arvosanojen perusteella kayttdjélle lasketaan ennustetut
arvosanat. Kiyttdjien samankaltaisuuden arvioinnissa kiytetdin sumeaa konkordans-

si/diskonkordanssi -periaatetta.

Sumean konkordanssi/diskonkordanssi -periaatteen mukaan asiat ovat samanlaisia, jos
suurin osa syistd puoltaa samanlaisuutta, eikd ole olemassa vahvaa pientd vastustusta.
Konkordanssikoalition, eli puoltavien syiden joukon, tdytyy siis olla vahva ja diskonkor-
danssikoalitiolla ei saa olla vetoa. Menetelmé vihentid tilanteita, joissa puoltavat ja vas-
tustavat syyt kompensoivat toisiaan. Pienet, mutta ratkaisevat erot voivat siis estdd asioi-
den médrittelemisen samanlaisiksi. Sumeaa logiikkaa kdytetdin puoltamisen ja vastustuk-
sen vahvuuden médrittelyssd. Tdméd mahdollistaa kiyttdjien samankaltaisuuden hienoja-

koisemman médrittelyn.

Testidatana kéytetddn MovieLens-dataa, jonka kiyttdjiat ovat arvostelleet vihintddn 20
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elokuvaa. Testauksessa kidytetddn vain kiyttd)id, jotka ovat arvostelleet vihintdin 60 elo-
kuvaa. Tdma tuntuu varsin korkealta mééariltd, joten testi ei anna hyvéa kuvaa siité, kuinka
hyvin jirjestelmd suoriutuu vihin elokuvia arvostelleiden kayttdjien kohdalla. Jarjestel-
mi ndyttdisi parantavan suosittelutarkkuutta ja samalla parantaa suositusten kattavuutta,
vertailussa kdytettyihin menetelmiin nihden. Arviot annetaan terdvinid arvoina samalta

arvosana-asteikolta kuin kdyttidjien antamat arvosanat.

3.4 FARAMS

FARAMS (Fuzzy Association Rules And Multiple Level Similarity) on suositusjirjestel-
mi, joka perustuu sumeiden assosiaatiosddntdjen louhimiseen datasta [11]. Sddnnot ovat
muotoa: “jos kdyttdjd pitdd asiasta A, hédn pitdd asiasta B”. Sumeaa logiikkaa hyddynne-
tiddn suositusjoukkojen reunojen pehmentamiseen. Kiyttidjien antamat arvosanat jactaan
kolmeen sumeaan joukkoon: “dislike”, ’neutral”, “like”. Arvosanalla voi olla nollasta
poikkeava jidsenyysaste useassa joukossa yhtd aikaa, mikd mahdollistaa ristiriitaisuuden

ja tietiméttomyyden ilmaisemisen.

Tapauksissa, joissa kiyttdjd on antanut arvosanan vain hyvin pienelle osalle suositeltavista
asioista, FARAMS hyodyntii asioiden kategorioita suositusten antamisessa. Kategoriaan,
johon kuuluu paljon kiyttdjdn pitimid elokuvia, kuuluvaa asiaa suositellaan vaikka suo-
raa yhteyttd suositeltavan asian ja kiyttdjdn arvioimien asioiden vililld ei olisikaan. Té-
mi kasvattaa suositusjarjestelméin suosittelemien asioiden miirdd. Suositukset FARAMS

antaa suosituksen hyvyyttd kuvaavana terdvini lukuna.

3.5 Looginen kehys sumeaan yhteisosuodatukseen

Artikkelin [12] menetelmi perustuu Lukasiewiczin moniarvologiikkaan, jossa totuusarvo
voi olla miké tahansa rationaaliluku vililtd [0,1]. Tdméa on Lukasiewiczin kolmiarvoisen
moniarvologiikan laajennus, joka puolestaan on klassisen kaksiarvoisen logiikan laajen-
nus. Lukasiewiczin moniarvologiikan kisitys toden ja epitoden viliin jadvistd totuusar-
voista poikkeaa sumean logiikan kisityksestd. Sumeassa logiikassa totuusarvot kuvaa-
vat jarjestelmédn epaméérdisyyttd, kun puolestaan Lukasiewiczin moniarvologiikka kéyt-
tdd todesta tai epitodesta poikkeavia totuusarvoja epdvarmuuden ilmaisemiseen. Epdvar-
muus tarkoittaa asian tilaa, jossa totuusarvoa ei vield tiedetd, mutta todellinen totuusarvo

voi selvitd myShemmin. Asian tilalle on siis olemassa yksiselitteinen totuusarvo.
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Jarjestelmi laskee kiyttdjin ennustetut mieltymykset asioille. Se antaa myos ennustetuil-
le mieltymyksille luottamusta kuvaavan arvon. Jarjestelmd mahdollistaa siis epdvarmuu-
den ilmaisemisen, mutta silléd ei voida ilmaista ristiriitaisia tilanteita, joissa annetun datan
perusteella mieltymyksen ennuste osoittaa kahteen tai useampaan toisistaan poikkeavaan
arvoon. Sekd ennustettua mieltymysti ettd ennusteen luottamusta ilmaistaan arvona vilil-
td [0,1]. Mieltymyksen ennusteet vililtd [0, 1/2) tulkitaan negatiiviseksi mieltymykseksi,
eli kdyttdjd el pitdisi kyseisestd asiasta. Puolestaan ennusteet vililtd (1/2,1] késitetdén po-
sitiiviseksi mieltymykseksi, eli kdyttdjd pitdisi asiasta. Arvo 1/2 késitetddn neutraalina.
Ennusteen luotettavuudelle jérjestelméssd on olemassa parametrina annettava raja-arvo,
jonka ylitettydin ennusteen oletetaan olevan luotettava. Kun kéyttdjd antaa mieltymyksen
uudelle asialle, sen ennustettu mieltymys asetetaan annetuksi arvoksi ja ennusteen luotet-

tavuus asetetaan arvoon yksi. Kéyttdjin antamiin mieltymyksiin luotetaan siis tdysin.

Kayttdjien vilille lasketaan kiyttdjien mieltymysten samankaltaisuutta kuvaava arvo, jota
kiytetddin painona mieltymysten ennusteiden laskemisessa. Kiyttijien katsotaan olevan
samanlaisia, jos jokainen molempien kiyttijien korkean luottamuksen saanut mieltymys
on mieltymyksen arvolta ldhelld toistaan. Jirjestelmédn antamat suositukset muuttuvat ajan
mukana. Uusien arvosanojen antaminen aiheuttaa uusien ennustettujen mieltymysten ja
ennusteiden luotettavuuden laskemisen. Esitetyssi jirjestelméssi jo annettujen arvosano-
jen muuttaminen ei ole sallittua, mutta sitd voidaan muuttaa hyviksyméan myos téllaiset
tilanteet. Ajan hetkelld nolla vain kdyttdjdn suoraan antamiin mieltymyksiin luotetaan,
eli niiden luottamus on 1. Asioille, joille kdyttdjad ei ole antanut mieltymystéd, annetaan

ennustetuksi mieltymyksen arvoksi 1/2 ja ennusteen luotettavuudeksi 0.

Esitetty yhteisosuodatukseen perustuva jarjestelmid voidaan yhdistdd asioiden ominai-
suuksiin perustuvaan suositteluun. Tdmé voidaan tehdd kahdella tavalla: laskemalla erik-
seen yhteisosuodatuksella ja ominaisuuksiin perustuvalla suosituksella saadut ennusteet,
ja lopuksi yhdistdmalld ne, tai yhdistamilld asioiden ominaisuuksiin perustuva suositus
kiinteimmin osaksi yhteisosuodatusta. Erikseen eri menetelmilld lasketut suositukset voi-
daan yhdistdd painottamalla saatuja ennusteita eri painoarvoilla. Menetelmit tiukemmin
yhdistdmalld ominaisuuksiin perustuvaa suositusta kdytetidin vahvistamaan yhteisosuoda-
tuksen antamia suosituksia. Tédssd tyOssd esitetyssd menetelmissd kdytetddn samanlaista
tekniikkaa, silld elokuvien tyylilajeja kidytetddn vahvistamaan yhteisdsuodatuksella las-

kettuja suosituksia.

Jarjestelmille ei anneta minkéénlaisia kokeellisia tuloksia, joten sen mahdollinen suori-

tuskyky jdd muihin menetelmiin nihden arvoitukseksi.
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3.6 Sumean logiikan metodeja suositukseen

Viitteessd [13] esitellddn asioiden ominaisuuksiin ja yksittdisen kdyttdjan mieltymyksiin
perustuvia suositusmenetelmii. Kéyttdjien mieltymyksid ei siis verrata toisiinsa, joten
menetelmit eivit ole yhteisosuodatusmenetelmid. Suosituksia varten asioiden ominai-
suuksista tarvitaan kuvaus. Elokuvien tapauksessa téllaisia ominaisuuksia tai piirteitd voi
olla esimerkiksi elokuvan nimi, valmistumisvuosi, ohjaaja tai elokuvassa esiintyvit ndyt-

telijat.

Kéyttdjad antaa suoraan tietoa, millaisista asioita hiin pitdd. Kiyttidja tekee erdénlaisia ha-
kuja asioiden ominaisuuksia sisdltiviin tietokantaan. Suositeltavat asiat esitetdin viitti-
mien avulla. Jokaisen viittdmén tulos on luku vililtd [0,1] riippuen miten hyvin asia vas-
taa esitettyd viittimad. Elokuvien tapauksessa viittdmi voi olla esimerkiksi ”tdmé elo-
kuva on komedia”, ’timin elokuva tdhti on Robert DeNiro” tai “elokuva on valmistunut
vuonna 1998”. Joillain viittamillad tulos voi olla vain joko O tai 1, kun taas toisilla tulos
voi olla mikd tahansa arvo kyseiseltd vililtd. Asialla voi olla useita samaan piirteeseen

kuuluvia viittimia. Esimerkiksi elokuvalla voi olla useita tihtié.

Kayttdja voi esittdd mieltymyksensé erityisesti sitd varten kehitetyn Hi-Ret-nimisen kie-
len avulla. Kielen tulkinnassa kiytettiin OWA-operaattoria (Ordered Weight Average).
OWA -operaattorin médrittdd n-ulotteinen painovektori, jonka painot ovat yksikkovaliltd
ja painojen summa on yksi. Operaattorille annetaan argumenttina suuruusjarjestykseen
jarjestetty vektori. Operaattorin tulos lasketaan kertomalla argumenttivektorin ja paino-
vektorin vastaavat elementit keskenddn ja summaamalla ndin saadut arvot. Painovekto-
rista riippuen OWA-operaattorilla voidaan esittdd esimerkiksi sellaisia operaatiota kuin

minimi, maksi ja keskiarvo.

Painot OWA-operaattorille saadaan kielellisten kvanttorien avulla. Kielelliset kvantto-
rit ilmaisevat mieltymyksen vahvuutta. Esimerkkejd kiytetyistd kielellisistd kvanttoreista

ovat “ainakin yksi”, "muutama”, “kaikki”. Viittimien ja kielellisten kvanttorien avulla

kidyttdja voi esittdd mieltymyksid asioista.

Kayttdjien profiilit koostuvat edelld kuvatun kielen avulla esitetyistd positiivisista ja nega-
tiivisista mieltymyksistd. Asian suositeltavuuden aste lasketaan ottamalla maksimi kdytté-
jan profiilin sisédltimien mieltymysten vastaavuuksista laskettavan asian kanssa. Kayttdja
voi antaa my0s jokaiselle mieltymykselle painon sille, kuinka paljon se voi vaikuttaa las-
kennan lopputulokseen. Paino annetaan yksikkovililtd ja se méddrdd yldrajan mieltymyk-

sen vastaavuuden asteelle. Positiivisten ja negatiivisten mieltymysten aste voidaan yhdis-
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tdd lopulliseksi suositusasteeksi esimerkiksi vihentdmélld positiivisesta asteesta negatii-
vinen aste. Negatiiviset tulokset asetetaan nollaksi. Suositeltavuuden aste voidaan laskea
my0Os minimini negatiivisen asteen negaatiosta ja positiivisesta asteesta. Tadlloin negatii-
vinen mieltymyksen aste asettaa yldrajan, kuinka paljon positiivinen mieltymyksen aste

voi vaikuttaa lopputulokseen.

Suosituksia voidaan tehdd myos ilman kéyttdjan suoraan antamia mieltymyksii, jos saa-
tavilla on kéyttdjin asioille antamia arvosanoja. T#lloin asiaa suositellaan kahdessa ta-
pauksessa: asia on samanlainen toisen asian kanssa, josta kdyttdji on pitinyt, tai asia on
vastaava ainakin usean asian kanssa, joista kdyttdjd on jossain mddrin pitdnyt. Asioiden
samankaltaisuuden maédrittelemiseen ei anneta mitdin menetelméid, silld se on hyvin ti-
lannekohtaista. Toisessa tapauksessa kéytetty ilmaus “ainakin usea” on esimerkki kielel-
lisestd madrastid, jonka tarkoituksena on pehmentidd sddnnon rajoja. Mitéd laajempi mielty-
myksen vaihtelu sallitaan, sitd suurempi méérd sadnnon tdyttdvid asioita on oltava, jotta
asiaa suositellaan. Asiaa voidaan suositella my®os, jos kdyttdjid on antanut arvosanan useal-
le suositeltavaa asiaa ldhelld olevalle asialle. Elokuvien tapauksessa timai tarkoittaa siti,
ettd kiyttdjd katsoo tietynlaisia elokuvia riippumatta miten paljon hin niistd varsinaisesti

pitda.

Suositukset voidaan my0s antaa asiantuntijoiden pédttdmien prototyyppien perusteella.
Elokuvia suositeltaessa tillaisia prototyyppejd voisi olla esimerkiksi film noir elokuvat ja
eeppiset elokuvat. Suositus perustuu siihen, kuinka paljon kdyttdjd pitdd prototyypistd, ja
miki on suositeltavan asian kuuluvuuden aste prototyyppiin. Kuten edellisessikin ldhes-
tymistavassa, asiaa voidaan silti suositella, jos se kuuluu prototyyppiin, johon kuuluvia

asioita kdyttdjd on arvostellut useita. Tama kisitetddn kdyttdjan mieltymykseni kyseiseen

prototyyppiin.

Esitettyjd menetelmii ei testata kokeellisesti, joten niiden suorituskyky muihin menetel-
miin ndhden jdi tutkimatta. Menetelmit kehotetaan yhdistimiin yhteisosuodatusmene-

telméén parhaan lopputuloksen aikaansaamiseksi.

3.7 Karheat joukot ja sumea Klusterointi

Haasteena yhteisosuodatukseen perustuvissa suositusmenetelmissd on, ettd suurin osa
mahdollisista kiyttdjien asioille antamista arvosanoista on tyhjid. Viitteessd [14] esitetty
menetelmé kayttad karheita joukkoja kdyttdjd-asiamatriisin tiydentdimiseen. Tdydenne-

tystd matriisista etsitdin kdyttdjien naapurustot sumealla klusteroinnilla. Pearsonin kor-
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relaatiota kdytetddn kiyttidjien samanlaisuuden laskemiseen. Lopullinen arvosanan arvio
lasketaan k:n ldhimmé&n naapurin painotetulla keskiarvolla. Lopullinen suositus on siis

aktiivisen kdyttdjdn oletettu arvosana asialle.

3.8 Komponenttikohtainen vakaa lineaarinen sumea klusterointi yh-

teisosuodatukseen

Artikkelin [15] menetelmi on yhteisosuodatusmenetelmi, jossa etsitddn sumean kluste-
roinnin ja padkomponenttianalyysin avulla datasta paikallisia lineaarisia malleja. Mallien
avulla voidaan laskea suositukset ennustamalla puuttuvat arvosanat. Jirjestelméssa pyri-

tddn hyodyntimidn myos virheellisid arvosanoja antaneita kiyttdjid.

Piadkomponenttianalyysissd datasta etsitddn komponentit, joiden avulla koko datan piir-
teet voidaan kuvata riittdvélld tarkkuudella. Datasta muodostetaan siis yksinkertaistettu
yleistys, joka kuvaa annettua dataa pédpiirteissddn, mutta joka samalla hivittdd jonkin
verran datan yksityiskohdista. Mallien kdytto pienentdd suositusten laskemiseen tarvitta-
van muistin méérad, silld laskennassa ei tarvita kaikkia kéyttdjien asioille antamia arvo-

sanoja.

Klusteroinnissa datasta pyritdin 10ytimiidn ryppaditd, joiden datapisteet ovat keskeniin
samanlaisia. Sumeassa klusteroinnissa ryppéiden viliset rajat eivit ole terdvid, vaan da-
tapisteelld voi olla nollasta poikkeava jdsenyysaste useassa ryppédéssd yhti aikaa. Datassa
olevat hiiriot vaikeuttavat hyvien lineaaristen mallien 10ytdmistd datasta. Suosittelun ta-
pauksessa nidin voi kidydd, jos kédyttdjd on antanut, vahingossa tai tahallaan, virheellisid
arvosanoja. Yksinkertaisimmillaan ongelma voidaan korjata jattamalld kiyttdjd pois, kun
suosituksia lasketaan muille kéyttdjille. Télloin kuitenkin menetetddn hyodyllistd dataa
mahdollisesti vain muutaman virheellisen arvosanan takia. Esitetyn klusterointimenetel-
min avulla téllaisesta niytteiden sisiisistd virheistd kérsivasti datasta voidaan muodostaa

hyvid lineaarisia malleja.

Jarjestelmin testaukseen kidytettiin MovieLens-dataa, josta karsittiin pois kaikki eloku-
vat, jotka oli arvosteltu alle neljd kertaa. Menetelmi antaa suositukset terdvind lukuina
arvosana-asteikolla. Testien perusteella menetelmé antaa hieman parempia suosituksia

kuin vertailun muut menetelmiit.
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3.9 Agenttipohjainen sumea yhteisosuodatin

Jarjestelmd [16] kéyttdd hajautettua laskentaa suositusten laskemisen nopeuttamiseksi
vilttamailld keskitettyjen menetelmien mahdollisia pullonkauloja. Kéyttdjien suositusten
laskenta on jaettu itsendisiin osiin, joita kutsutaan agenteiksi. Agentit pystyvit kommu-
nikoimaan suoraan vain vilittbmien naapuriensa kanssa. Agenteilla on kuitenkin epdsuo-
rasti yhteys myods muihin agentteihin naapuriensa vilitykselld. Agentti laskee kdyttdjille
annettavat suositukset naapurien antamista suosituksista. Keskitetyistd suositusmenetel-
mistd poiketen agenttipohjaisella jirjestelmélld on vain osittainen nikyma kaikkien kéyt-
tdjien antamiin arvosanoihin, ja se joutuu siis tekeméén suositukset vahemmalld maarilla
dataa. Jirjestelmi perustuu puhtaasti yhteisdsuodatukseen, eli siind ei hydodynnetd kaytta-

jistd tai suositeltavista asioista kerdttyd dataa.

Menetelmissd sumeaa logiikkaa kidytetddn numeeristen arvosanojen epamaiirdisyyden ka-
sittelyyn. Arvosana-asteikko jaetaan sumeisiin joukkoihin, jolloin lopullinen suositus saa-
daan aggregoimalla sumeita joukkoja. Aggregoinnissa otetaan huomioon, miten kauan
sitten suositus on annettu. Agentti voi siis unohtaa vanhat suositukset ja suosia uusia, tai

pdin vastoin. Télla tavoin pyritdédn jiljitteleméddn ihmisen paiatoksentekoa.

Agentti muuttaa myos kdyttdytymistddn riippuen siitd, miten tarkkoja sen kiyttéjille te-
kemit suositukset ovat olleet. Suositusten tarkkuutta voidaan mitata, kun kiyttdjd antaa
arvosanan uudelle asialle, jolle on olemassa agentin laskema suositus. Jos suositus vasta-
si todellista arvosanaa, agentti muuttaa kdyttdytymistddn suosimalla vanhoja suosituksia
enemmaén kuin uusia. Jos suositus ei vastannut todellista arvosanaa, agentti muuttaa kéyt-

tdytymistddn suosimalla uusia naapurin antamia suosituksia vanhoja enemman.

Agenttipohjaisissa suositusjirjestelmissid kdyttdjdllda on suurempi vaara joutua manipu-
loinnin kohteeksi. Useat agentit voivat yhteistyOssd antaa kéyttdjélle virheellisen kuvan
suositeltavan asian hyvyydesti. Testien perusteella esitetty sumeaa logiikkaa hyddyntavi
menetelmi on ainakin yhti vastustuskykyinen manipulointia vastaan kuin paras ei sumeaa

logiikkaa hyodyntivd menetelmi. [17]

Kokeissa kidytetddan MovielLens-dataa. Kokeet keskittyy kéyttdjiin, jotka ovat arvostelleet
vihintdédn 70 elokuvaa, ja elokuviin, jotka on arvostelu vihintdin 35 kertaa. Testi ei anna
hyvid kuvaa menetelmén toiminnasta vdhin data kanssa. Menetelmé néyttédisi kokeiden
mukaan antavan parempia suosituksia kuin aiemmat hajautettuun yhteisésuodatukseen

perustuvat menetelmat.
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3.10 Kontekstitietoinen musiikkisuositusjiarjestelma

Artikkelissa [18] kuvattu jarjestelmai suosittelee kiyttdjille kontekstiin sopivaa musiikkia.
Se perustuu musiikista analysoituihin ominaisuuksiin, kdyttdjin profiiliin ja ympéristosti
kerittyihin tietoihin. Ympéristosti keridtyt tiedot ovat 1dampdotila, kosteus, melu, valoisuus,

sdd, sadgennuste, vuodenaika ja aika. Kayttdjistd tiedossa on ikéd ja sukupuoli.

Jarjestelmissid kdytetdidn Bayesilaisia verkkoja kontekstin péittelyyn jarjestelméén syote-
tystd datasta. Bayesilaisen verkon avulla voidaan tehda tilastollisia padtelmid epdvarmois-
sa tilanteissa. Verkko tarvitsee diskreettejd sisdédntuloja, joten silld ei voida tehdd péitel-
mid monista ldhteistd tulevasta datasta, joka voi olla diskreettid tai jatkuvaa. Data joudu-
taan muuttamaan Bayesilaisen verkolle soveltuvaan muotoon, misti voi seurata paittelyn

kannalta oleellisen informaation katoamista.

Sumeaa logiikkaa voidaan kédyttdd useanlaisista dataldhteistd tulevan data muuttamiseen
bayesilaiselle verkolle soveltuvaan muotoon siten, ettd paattelyn kannalta oleellista infor-
maatiota ei piise juuri katoamaan. Diskreetti ja jatkuva data voidaan muuttaa vektoreiksi,
jotka sisdltavit sisddntulon mahdollisia tiloja vastaavat jisenyysasteet. Esimerkiksi 14m-
potila jakautuu tiloihin kylmé, sopiva ja kuuma. Tiedetyn lampdétilan perusteella voidaan
ennalta médrityn jasenyysfunktion perusteella datalle laskea jdsenyysaste jokaisessa tilas-
sa. Niin lasketut vektorit annetaan syotteend bayesilaiselle verkolle, jota on laajennettu

toimimaan jasenyysasteita kuvaavien vektorien kanssa.

Bayesilaisen verkon péittelemén kontekstin ja kdyttdjan kontekstia vastaavien mieltymys-
ten perusteella lasketaan musiikkikappaleille suositusta kuvaava arvo. Jarjestelmé suosit-
telee joukon korkeimman arvon saaneita kappaleita kiyttdjille. Testien mukaan sumeaan
bayesilaisiin verkkoihin perustuva jarjestelmé antaa parempia suosituksia kuin tavalliseen

bayesilaiseen verkkoon perustuva suositusjdrjestelma.

3.11 Sumea suositusjirjestelma kuluttajaelektroniikalle

Artikkelissa [19] esitetyn jirjestelmén tarkoituksena on helpottaa kuluttajaelektroniikka-
tuotteiden valintaa. Suositusjdrjestelmit, jotka hyodyntavit kdyttdjan aikaisempaa osto-
kdyttaytymistd tuotteiden suosittelussa eivit sovellu esimerkiksi kidnnykoiden ja kannet-
tavien tietokoneiden suositteluun kovinkaan hyvin, silli niit4 tuotteita ostetaan varsin har-
voin. Jarjestelmilld ei siis ole tarvittavaa dataa suositusten tekemiseen. Kéyttdjdn vaati-

mukset tuotteiden suhteen muuttuvat myos varsin nopeasti. Kdyttdjan on puolestaan vai-
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keaa valita monia ominaisuuksia sisdltdvien tuotteiden suuresta joukosta omiin tarkoituk-
siinsa paras vaihtoehto. Useimmilla kayttdjilld ei ole myoOskiin tarvittavaa teknisti tietd-
mystéd valita eri tuotteiden vililtd. Kéyttdjd kuitenkin pystyy antamaan ei-teknisid vaati-

muksia laitteen kdyttotarkoituksesta.

Asiantuntijat arvioivat miten hyvin mitkédkin tuotteet soveltuvat mihinkin kéyttotarkoi-
tukseen. Kun arviot yhdistetdin kdyttdjan antamiin vaatimuksiin tuotteesta, jirjestelma
pystyy antamaan suosituksia kdyttdjin tarkoituksiin sopivista tuotteista. Sekd kiyttdjin
vaatimukset ettd asiantuntijan arviot annetaan jéirjestelmille sumeina lukuina. Mahdolli-
sia lukuja on seitsemdn, jotka ovat vililtd hyvin matalasta hyvin korkeaan. Kielellisind
kuvauksina annettujen lukujen tarkoituksena on helpottaa kiyttdjdd vaatimusten antami-

sessa.

Kéyttdjdn antamia vaatimuksia verrataan tuotteisiin mittaamalla sumeaa euklidista etéi-
syyttd sumeiden lukujen vilillda. Laskettua etdisyyttd kdyttdjdn vaatimuksen ja tuotteen
ominaisuuden vililld painotetaan kdyttdjan vaatimukselle antaman tirkeyden mukaan.
Ero vaatimuksen ja ominaisuuden vililld vaikuttaa etdisyyteen siis sitd enemmén mitéd

korkeampi kiyttdjdn vaatimuksen tdrkeys on.

Tuotteen komponenttien ominaisuuksien vaikutusta komponenttiin painotetaan erilaisilla
painoilla ominaisuuden mukaan. Esimerkiksi kannettavan tietokoneen suorittimen kello-
taajuus vaikuttaa suorittimen toimintaan enemmaén kuin vilimuistin mééri. Painojen méa-

rdamiseen kiytetididn asiantuntijoita.

Jarjestelmai tarjoaa kayttdjdlle interaktiivisen kayttoliittymén, jonka avulla hin voi kertoa
haluamansa tuotteen vaatimukset. Kéyttdjdn kerrottua tuotteen vaatimukset, jirjestelma
ndyttdd listan kymmenestd parhaiten vaatimukset tdyttdvéstd tuotteesta. Jos kdyttdjd ei
16yda listasta mieluista tuotetta, hidn voi muuttaa vaatimuksiaan ja pyytidi uudet kymme-

nen suositusta.

Jarjestelmin suorituskykyé arvioitiin seitsemén kiyttdjian avulla, jotka kéyttivit jarjestel-
mid omiin vaatimuksiinsa soveltuvan kannettavan tietokoneen etsimiseen 138 kannetta-
van tietokoneen joukosta. Jokaisen kdyttdjdn saaman suosituslistan tarkkuutta arvioitiin
asiantuntijoiden avulla. Asiantuntijat arvioivat, mitkd suositetuista tuotteista todellisuu-
dessa soveltuivat kdyttdjan vaatimuksiin ja mitkd ei suositelluista tuotteista soveltuivat
kayttdjdn vaatimuksiin. Tulosten mukaan jirjestelmé antaa varsin hyvié suosituksia. Vii-

rid negatiivisia suosituksia jarjestelmi antoi hieman véirid positiivisia enemmaén.
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3.12 Sumeaan likiméariiseen piittelyyn perustuva ilykis verkkosi-

vujen suositusjarjestelma

Jarjestelma [20] suosittelee internetsivuston kéyttdjédlle hdantd mahdollisesti kiinnostavia
sivuston muita sivuja. Suosittelu perustuu kdyttdjin session aikana vierailemiin sivuston
URL-osoitteisiin. Jirjestelma ei siis varsinaisesti pida kirjaa kdyttédjistd, vaan jokaista ses-
siota pidetddn itsendisend kokonaisuutena, johon ei liity varsinaista tietoa kédyttdjastd. Ses-
sio on yksittdisestd [P-osoitteesta tulleet kiynnit URL-osoitteissa tietyn ajanjakson siséil-
14. Sessio on siis binddrinen vektori kaikista mahdollisista URL-osoitteista, miké kertoo

onko URL-osoitteessa kiyty vai ei.

Profiilit ovat samanlaisista asioista kiinnostuneiden kéyttédjien sessioista luotuja malleja.
Aktiiviselle kiyttdjian sessiolle merkitykselliset URL-osoitteet voidaan pédtelld vertaa-
malla session ja profiilien samankaltaisuutta ja yhdistimélld session kanssa samanlaisten
profiilien sisédltimédt URL-osoitteiden merkittdvyydet. Tuloksena on vektori, joka sisdltda

jokaista URL-osoitetta vastaavat merkittdvyydet aktiiviselle sessiolle.

Menetelmin toimintaan voidaan vaikuttaa usealla tavalla. Sessioiden ja profiilien saman-
laisuuden laskemiseen voidaan kéyttdd useita ehdotettuja menetelmid. Aktiivisen session
ja profiilien samanlaisuutta kuvaavat jdsenyysasteet voidaan normalisoida jollain tavalla
tai jdttdd ne kokonaan normalisoimatta. Profiileista voidaan karsia pois vihdmerkityksel-
lisid URL-osoitteita. Viahamerkityksellisten URL-osoitteiden karsinta voidaan suorittaa
my0s vasta lopullisista tuloksista. My6s t-normin ja t-konormin valinnalla voidaan vai-

kuttaa menetelmén suorituskykyyn ja toimintaan.

Jarjestelmén suorituskykyé testattiin Missourin yliopiston tietotekniikan laitoksen verk-
kosivun kidyttodatan avulla. Testeissd laskettiin suositusten tarkkuus ja kattavuus. Yleises-
ti voidaan sanoa, ettd menetelméin variaatiot, jotka paransivat suositustarkkuutta, huonon-
sivat tulosten kattavuutta ja péinvastoin. Tuloksista voidaan kuitenkin esimerkiksi paitel-
14, ettd maksimin kdyttdminen t-konormina toimii paremmin kuin rajatun summan kéyt-
taminen. Myos terdvin o-leikkauksen kdyttdminen profiiliin kuuluvien URL-osoitteiden
karsimiseen tuotti hyvid tuloksia. Eri profiileihin kuuluvien sessioiden suositusten tark-

kuudessa oli havaittavissa selkeiti eroja.
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3.13 Opetusohjelmien siséillon suositteleminen

Viitteessd [21] esitetty jidrjestelmd suosittelee opetusohjelman materiaaleja ohjelman kiyt-
tdjille heidin arvioidun oppimistasonsa perusteella. Suositteleminen tehdédéan kiyttdjan ai-

kaisemmasta materiaalista antaman palautteen pohjalta.

Ei-sumea IRT (Item Response Theory) -menetelmd arvioi oppijan tasoa kaksiarvoisen
palautteen pohjalta: kdyttdjd osaa tdysin materiaalin tai kdyttdjd ei osaa tdysin materiaa-
lia. Sumeassa jirjestelméssi kéyttdjd antaa palautteena prosenttiluvun, joka kuvaa, kuin-
ka suuren osan materiaalista oppija mielestidin osaa. Annettu arvo sumennetaan kolmen
sumean joukon jdsenyysteiksi: matala taso, keskitaso ja korkea taso. Joukkojen jdsenyys-
funktiot on médritelty etukéteen ja ovat muodoltaan kellokdyrdmadisid. Jarjestelmd kiyt-
tdd korkeimman jdsenyysasteen joukkoa oppimisen asteen arviointiin. Kéyttdjédn arvioitua
osaamisen tasoa muutetaan riippuen korkeimman jisenyysasteen saaneesta joukosta. Ma-
talan tasoon kuuluvien oppimisen tason arviota lasketaan ja korkeaan tasoon kuuluvien
oppimisen tason arvioita nostetaan. Keskitasoon kuuluvien oppimisen tason arvio pysyy
samana. Kéyttdjd antaa palautteena myos mielipiteen opetusmateriaalin vaikeudesta, jota
kiytettddn materiaalin yleisen vaikeuden midrittelemiseen asiantuntijan antaman arvion
ohella.

Tulosten perusteella esitetty jdrjestelmé pystyy varsin hyvin suosittelemaan oppijan ta-
soon ndhden sopivan vaikeusasteen omaavaa oppimismateriaalia. Jarjestelmén toimintaa
ei kuitenkaan verrata vastaavaan ei sumeaan jirjestelméin, joten sumean logiikan mah-

dollisesti tuomaa hyotyé ei pystytd eristiméin.
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4 SUOSITUSMENETELMAN KUVAUS

Téassd luvussa esitellddn kehitetyn suositusmenetelmin toimintaperiaate yksityiskohtai-
sesti. Toteutuksessa kiytettyjen ratkaisujen ohella esitetdin vaihtoehtoisia toteutustapoja,

jotka saattaisivat toimia paremmin, mutta jotka jitetdan mahdolliseen jatkokehitykseen.

4.1 Suositusten esittiminen arvosanojen sumeina jisenyysasteina

Suositusjdrjestelmét antavat suositukset yleensd arvosanoina samalta asteikolta, jolta
kdyttdjan on antamat arvosanatkin ovat. Tamé on kéyttdjdn kannalta varsin selked me-
nettelytapa. Suosituksissa pyritdin myos vilttdimiin védrien positiivisten suositusten an-
tamista, eli pyritdin vilttiméddn antamasta korkeaa oletettua arvosanaa asialle, josta kéyt-
tdjd ei todellisuudessa pidd. Viadridn negatiivisen suosituksen antamista ei pidetid yhtd hai-
tallisena. Edelld mainituista asioista seuraa, ettd epavarmoissa tilanteissa suosituksen ar-
vosanalle kannattaa antaa todellista matalampi arvo, jolloin véltetddn vdidrien positiivisten
suositusten antamista. Ongelmana on, ettd tdlloin suosituksena annettu arvosana ei enidi
olekaan varsinainen arvosana. Siitéd tulee jonkinlainen suositeltavuutta kuvaava luku. Ta-

mi voi olla kdyttdjin kannalta haméaavaa.

Jotkin suositusjdrjestelmét antavat suosituksen suositeltavuutta esittdvand lukuna, eika
arvosanoina. Tdlloin viltetddn edellisessd kappaleessa esitetyt ongelmat, mutta samalla
menetetddn suositusjdrjestelmin sisdédntulojen ja ulostulojen samankaltaisuus. Suositel-
tavuus ja arvosana voidaan yhdistdéd pariksi arvoja, joista toinen kuvaa suositeltavuutta
ja toinen oletettua arvosanaa. Jos suositeltavuus annetaan arvona suljetulta yksikkovalilta
[0,1] ja arvosana on kokonaisluku vililtd [1,5], niin suositusjédrjestelmén antaman suositus
voi olla esimerkiksi pari (0,6; 4). Téllainen suositus on varsin helposti kdyttdjan ymmaér-

rettavissa.

Suositusjdrjestelmén kdyttdmén datan harvuuden takia joissain tapauksessa ei pystytd an-
tamaan mink&inlaista suositusta. Suositeltavuuden ja arvosanan parina annettu suositus
on ndihin tilanteisiin riittiméton. Jos datan perusteella ei pystytid tekeméddn minkéiinlaista
suositusta, on suositeltavuuden arvo parissa selkedsti 0, mutta mikd on oletetun arvosa-
nan arvo? Arvosanalle voitaisiin antaa jokin arvo arvosana-asteikolta, mutta timé antai-
si kuvan, ettid timé arvosana olisi jotenkin muista arvosanoista poikkeava. Ristiriitaisis-
sa tilanteissa, joissa data viittaisi kahteen tai useampaan arvosanaan, suositeltavuuden ja

arvosanan pari on riittdmiton tapa esittdd suositus. Ongelma voidaan korjata antamalla
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suosituksena jokaiselle arvosanalle suositeltavuus, jolloin ristiriita voidaan ilmaista anta-
malla suositeltavuuksille yhtéd suuret arvot. Koska arvosana-asteikko on tiedossa, suositus
voidaan ilmaista vektorina, joka siséltdd jokaisen arvosanan jdsenyysasteen. Esimerkiksi
vektori [0; 0; 0; 0,5; 1,0] esittdd suositusta, jossa arvosanan 4 jasenyysaste on 0.5 ja arvo-
sanan 5 jdsenyysaste on 1.0. Téllaisen suosituksen voisi kisittdd ristiriitaisena, mutta se
osoittaa kuitenkin selkedsti, ettd kdyttdjd pitdisi suositeltavasta asiasta. Tietimittomyys
voidaan ilmaista antamalla kaikille suositeltavuuksille arvoksi 0. Samalla viltetdén on-
gelma, joka muodostui tietimdttomyyden ilmaisemisesta suositeltavuuden ja arvosanan

parina.

Tillaiset suositukset voidaan késittdd arvosanojen jdsenyysasteina. Ne eivit ole todenni-
koisyyksid, silld niiden toiminnan kannalta on oleellista ettei kaikkien arvosanojen jése-
nyysasteiden summa ole yksi. Esimerkiksi sumeissa sditojarjestelmissd ulostulo tdaytyy
yleensd terdvoittdd [22], silld esimerkiksi venttiilid ei voida asettaa useaan asentoon yh-
td aikaa. Suositusjirjestelmén tapauksessa lopullisen péddtoksen tekee kuitenkin ihminen,
joka pystyy varsin hyvin tulkitsemaan annettua suositusta. Suositusjédrjestelmén kayttdja
ei todennékoisesti perusta padtostddn pelkistddan suositusjdrjestelmén antamaan suosituk-
seen, vaan hin saa paidtoksensd tueksi informaatiota my6s muualta. Kéyttdjd yhdistidd eri
lahteistd saadun informaation lopulliseksi pdétokseksi, joten suosituksen ilmaisema epé-
varmuus hyodyttdd kédyttdjas, silld epavarmoissa tilanteissa hdn voi painottaa enemmin

muita tietoldhteitd pddtoksen tekemisessa.

Suositusjdrjestelmén tarvitsee joissain tapauksissa jirjestdd suositeltavat asiat suositelta-
vuusjirjestykseen. Tdmé ei ole arvosanojen jdsenyysasteina ilmaistujen suositusten ta-
pauksessa yksiselitteistd. Mihin viliin esimerkiksi tietiméattomyyttd ilmaiseva suositus
kuuluu, enti ristiriitaiset suositukset? Luvussa 4.9 esitetddn yksi mahdollinen menetelmé

téllaisten suositusten jirjestamiseksi.

4.2 Suositussaannot

Kéyttdjien antamien arvosanojen perusteella jokaiselle kayttdjélle luodaan joukko sdin-

tojd, jotka kuvaavat hinen elokuvamieltymyksidéin suhteessa muihin kiyttdjiin.

Jokaista kiyttdjdn elokuvalle antamaa arvosanaa vastaan luodaan sddnto, jonka ulostulo
on jasenyysaste annetulle arvosanalle. Itse sddntdé muodostuu muiden kiyttdjien antamista
arvosanoista. Sadntoja kiytettiin suositusten laskemiseen. Helpointa jirjestelmén toimin-

ta on kuvata esimerkkidatan avulla. Taulukko 1 sisdltdd esimerkkidatan, jossa sarakkeet
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ovat kdyttdjid ja rivit elokuvia. Arvosanat on rajattu taulukossa yksinkertaisuuden vuoksi

yhdestd kolmeen.

Taulukko 1: Esimerkkidata kdyttdjien K; - K> antamista arvosanoista elokuville £ - E;5.
L [Ki K K[ K
Er| 1|31 1

—_ = =N N DN W W
W DN = W[ —| W[ DN

= W W W =

1
1
2
2
2
E; | 3
3
3
1
1
1
1

Kiyttdjin K4 antamille arvosanoille luodaan kuvatulla tavalla datasta seuraavat sdannot:

R1: jos K; on antanut 1 vastaavan arvosanan ja K, on antanut 3 vastaavan arvosanan ja
K3 on antanut 1 vastaavan arvosanan ja sddnnolld on merkitysté sisddntulon kannalta niin

K, arvosana on 1

myos

R>: jos K| on antanut 1 vastaavan arvosanan ja K, on antanut 3 vastaavan arvosanan ja
K3 on antanut 2 vastaavan arvosanan ja sadnnolld on merkitysté sisdéntulon kannalta niin

K, arvosana on 1

myos

Rj3: jos K; on antanut 1 vastaavan arvosanan ja K> on antanut 3 vastaavan arvosanan ja
K3 on antanut 3 vastaavan arvosanan ja sdinnolld on merkitystd sisdéntulon kannalta niin

K, arvosana on 1

myos
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Ry4: jos K on antanut 2 vastaavan arvosanan ja K> on antanut 2 vastaavan arvosanan ja
K3 on antanut 1 vastaavan arvosanan ja sddnnolld on merkitysti sisdédntulon kannalta niin

K4 arvosana on 2

myos

Rs: jos K; on antanut 2 vastaavan arvosanan ja K on antanut 2 vastaavan arvosanan ja
K3 on antanut 3 vastaavan arvosanan ja sddnnolld on merkitystd sisddntulon kannalta niin

K, arvosana on 2

myos

R¢: jos K; on antanut 2 vastaavan arvosanan ja K, on antanut 2 vastaavan arvosanan ja
K3 on antanut 4 vastaavan arvosanan ja sddnnolld on merkitysté sisddntulon kannalta niin

K, arvosana on 2

myos

R7: jos K| on antanut 3 vastaavan arvosanan ja K, on antanut 1 vastaavan arvosanan ja
K3 on antanut 1 vastaavan arvosanan ja sdinnolld on merkitystd sisdéntulon kannalta niin

K4 arvosana on 3

myos

Rg: jos K| on antanut 3 vastaavan arvosanan ja K> on antanut 1 vastaavan arvosanan ja
K3 on antanut 2 vastaavan arvosanan ja sdinnolld on merkitysté sisdéntulon kannalta niin

K4 arvosana on 3

myos

Rg: jos K; on antanut 3 vastaavan arvosanan ja K, on antanut 1 vastaavan arvosanan ja
K3 on antanut 3 vastaavan arvosanan ja sddnnolld on merkitysté sisdéntulon kannalta niin
K, arvosana on 3

myos

R10: jos K; on antanut 1 vastaavan arvosanan ja sddnnon tulos on 1 ja sddnnollda on mer-

kitystd sisd@ntulon kannalta niin K4 arvosana on 1
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Saddntojoukosta lasketaan sisddntulona annetulle elokuvalle suosituksen muodostavat ar-
vosanojen jisenyysasteet. Useat sumeaa logiikkaa kayttavit jarjestelmét perustuvat til-
laisten sddntdjoukkojen aggregointiin [7]. Muille kiyttédjille voidaan vastaavalla tavalla

muodostaa sddntdjoukko.

Sddnnot voitaisiin muodostaa my0s sarakkeiden, eli kdyttdjien, perusteella. Koska tarkoi-
tuksena on kiyttidd elokuvien tyylilajeja vahvistamaan saman tyylilajiin kuuluvien eloku-
vien sddntdjd, sdinnot muodostetaan rivien, eli elokuvien, perusteella. Mahdollista olisi
myds muodostaa seki riveistd ettd sarakkeista sddntojd ja yhdistdd nédiden tulos lopulli-
seksi tulokseksi. Tdmén vaihtoehdon tutkiminen jétetddn kuitenkin mahdolliseen jatko-

tutkimukseen.

Kaikista elokuvista, joille aktiivinen kiyttdjd on antanut arvosanan, voidaan siis muodos-
taa sdinto, jonka tulos on jdsenyysaste annetun arvosanan joukossa. Sdédntdjen ”ja”-sanat
ovat t-normeja ja “myds’-sanat t-konormeja. Vastaavuus on sumea relaatio, joka kuvaa
kiyttdjdn antaman arvosanan suhdetta sidintdjen tulokseen. Jos kdyttdjd on antanut aina
saman arvosanan kun aktiivinen kiyttdjd on antanut jonkin tietyn arvosanan, on sisdin-
tulon ja sddnndn arvosanojen vastattava tarkemmin toisiaan. Esimerkkidatasta voidaan
nihdi, ettd K; on antanut aina saman arvosanan kuin Ky. Sisddntulon K4 arvosanan on
siis vastattava sddnnon K, arvosanaa hyvin tarkasti. K3 on puolestaan antanut K| arvosa-
noihin néhden useita eri arvosanoja. Talloin sddnnon lopputuloksen kannalta kéyttdjan K3
antamilla arvosanoilla ei ole juuri merkitystd. Kiyttdja K> on antanut aina pdinvastaisen
arvosanan kuin aktiivinen kayttdjd K4. Tadmékin on hyddyllinen tieto, jota voidaan kiyt-
tdd suositusten laskemisessa. Menetelmén kannalta on samantekevii onko kiyttdji anta-
nut aina saman arvosanan kuin aktiivinen kéyttdjd, vain onko kdyttdjd antanut aina jonkin
tietyn muun arvosanan. Vastaavuus perustuu siis sithen, kuinka vahvasti voidaan sanoa
kiyttdjdn antaessa jonkin arvosanan, ettd aktiivinen kiyttdjd, eli kdyttdjd, jolle suosituk-
sia ollaan laskemassa, antaa jonkin tietyn, mahdollisesti toisen, arvosanan. Tarkemmin

vastaavuuksien laskemista tarkastellaan seuraavassa luvussa.

Sadannon merkittivyyden tarkoituksena on estdd sellaisten sddntdjen vaikutus, joilla ei
ole sisddntuloon nihden merkitystd, vaikuttamasta liikaa lopputulokseen. Esimerkiksi,
jos kéytetiddn elokuvan E14 saamia arvosanoja jarjestelmdn sisdéntulona, milldin sddn-
non tulolla ei ole lilemmin merkitystd, silld kyseiselle elokuvalle on antanut arvosanan
vain kdyttdjd K3, jonka arvosanoilla ei ole juuri merkitysti aktiivisen kdyttdjdn antamiin
arvosanoihin. Sddnnon merkitys on my06s pienempi, jos sddnnon ja sisdéntulon yhteisten
kidyttdjien midrd on pieni. Esimerkiksi elokuvaa Eq; kiytettiessi sisddntulona sddntdjen

merkittdvyys on pienempi kuin kéytettdessd elokuvaa Ep, sisddntulona, silld elokuvalla
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E11 on vihemmain arvosanoja kuin elokuvalla E;;. Niin estetdin myos lyhyitd sddntojd,
kuten sd@antod Rg, vaikuttamasta liikaa suosituksen lopputulokseen. Lyhyilld sddnnoilla
olisi muuten etulyontiasema pitkiin sdédntdihin ndhden, silld lyhyt sdédnto vastaa helpom-
min sisdédntuloa kuin pitkd sddnto. Suositukset halutaan kuitenkin mieluiten perustuvan
pitkiin kuin lyhyisiin sdént6ihin, koska pitkien sddntdjen voisi olettaa kuvaavan tarkem-

min kdyttdjan mieltymyksid. Merkittdvyyden laskemisesta tarkemmin luvussa 4.4.

Jokainen sddnto antaa jdsenyysasteen vain yhdelle arvosanalle. Téstd on seurauksena, ettéd
jarjestelmd voi antaa suosituksena nollasta suuremman jisenyysasteen vain arvosanoille,
joita aktiivinen kiyttdjd on antanut. Tétd voidaan kuitenkin jossain mielessi pitdi jarke-
vini, silld jos aktiivinen kiyttédjd ei ole antanut muita arvosanoja kuin 1 ja 5, niin ei voida
olettaa, ettd hiin antaisi muita arvosanoja niillekédén elokuville, joita hén ei ole vield nih-
nyt. Jarjestelmii olisi myos mahdollista muokata siten, ettd sdidntd voisi antaa arvosanan
sumeassa muodossa, jolloin sdidntd vaikuttaisi my0s viereisten arvosanojen jasenyysas-
teisiin. Tdma voisi olla hyodyllinen ldhestymistapa, silld kédyttdjan antamia arvosanoja ei
vilttimittd kannata pitdd terdvind lukuina myoOskddn sdinnon tuloksessa. Tétd 1dhesty-

mistapaa ei kuitenkaan tédssi tyOssd tutkita tarkemmin.

Suurimpia ulostuloja antaneita sdéntojd voidaan kédyttdd perustelemaan annettu suositus
kayttdjille. Kédyttdjdlle voidaan esimerkiksi kertoa, ettd kyseinen suositus johtuu siiti, ettd
hén on antanut tietyn arvosanan jollekin toiselle elokuvalle tai elokuville. Myds yksittéis-
ten sddntojen eniten vaikuttaneita arvosanoja voitaisiin kédyttda suosituksen perustelussa,
mutta silloin jouduttaisiin paljastamaan muiden kiyttdjien elokuvamieltymyksid, mitd ei

vilttamaittd voida pitdd hyviksyttivini yksityisyydensuojan kannalta.

Seuraavaksi tarkastellaan tarkemmin, miti sdéntdjen eri osat tarkoittavat.

4.3 Arvosanojen vastaavuus

Arvosanojen vastaavuudet médritellddn sumean relaation avulla, joka puolestaan miéri-
telldén painojen avulla. Sddnnon arvosanan ja sisdintulon arvosanan vastaavuus lasketaan
tarkoitukseen kehitetyn yhtdlon 16 avulla. Yhtdlossd i on aktiivinen kiyttdjd, j toinen
kéyttdjd, x sddnnon arvosana, y sisdéintulon arvosana ja W; ; . aktiivisen kiyttdjidn i paino

kiyttdjdn j antamalle arvosanalle x.

Si,j(x,y) = max(0,1 =W, j «|x —y|) (16)
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Taulukossa 2 on esimerkki painoista, joista voidaan laskea yhtédlod 16 kdyttden arvosa-
nojen vastaavuudet. Saatu sumea relaatio esitetdin taulukossa 3. Esimerkin arvosanalla
viisi painoksi on annettu nolla, jolloin kaikki arvosanat tdysin vastaavat arvosanaa vii-
si. Tdlloin arvosana ei missédédn tapauksessa pysty rajoittamaan sdinnon ulostuloa. Ndin
esitetty relaatio on painoista riippumatta aina refleksiivinen, ja ilmeisesti myos transitiivi-
nen. Tdma tekisi siitd ldheisyysrelaation. Relaatio on myds symmetrinen, kun kaikki pai-
not ovat samoja. Kédytdnnossi timé on kuitenkin varsin harvinainen tilanne. Relaatiolla ei
kuitenkaan tarvitse olla mitdin erityistd ominaisuutta soveltuakseen jarjestelmén kaytto-
tarkoitukseen, tosin arvosanojen merkittivyyden laskennassa tdlld hetkelld oletetaan, ettéd
relaatio on refleksiivinen. Arvosanojen vastaavuudet médrdivd sumea relaatio on jérjes-
telmin keskeinen osa, jota muuttamalla vaikutetaan koko jirjestelmin toimintaan. Téssd
esiteltivd sumea relaatio on valittu, koska se antaa hyvidn kompromissin yksinkertaisuu-
den ja ilmaisuvoiman vélilld. Silld voidaan esimerkiksi ilmaista tilannetta, jossa joku toi-
nen kiyttdjd on aina antanut arvosanan 1, kun aktiivinen kiyttdji on antanut arvosanan 5,
mutta muutoin kdyttdjien antamat arvosanat eivit korreloi milldédn tavalla. Optimoitavien
painojen méiri on kohtuullisen pieni, joten hyvien painojen 16ytdminen ei muodostu litan

raskaaksi ongelmaksi laskea. Painojen optimoinnista tarkemmin kappaleessa 4.7.

Yksi mahdollinen muutos esitettyyn relaation olisi mééritelld erikseen painot positiivi-
sille ja negatiivisille poikkeamille sd@nnon arvosanasta. Télloin kéytettdisiin eri painoja
riippuen siitd, onko sisddntulon arvosana pienempi vai suurempi kuin sdinnon arvosana.
Painojen maééri siis kaksinkertaistuisi, mikd aiheuttaisi lisdd laskentaa. Negatiivisten ja
positiivisten painojen ollessa samoja relaatio vastaisi aiemmin esiteltyd relaatiota. Tamin
lisdksi silld voitaisiin esittdd esimerkiksi tilanteita, joissa sisddntulon arvosana vastaisi
sdd@nnon arvosanaa vain, jos se olisi sama tai suurempi. Tdmén mahdollisuuden tarkempi

tutkiminen jétetdiin kuitenkin tdmén tyon ulkopuolelle.

Taulukko 2: Esimerkki arvosanojen vastaavuuksien painoista.
(1] 2]3 [4]5]
11]0,75]025]05]0]

Taulukko 3: Esimerkki arvosanojen vastaavuuksien sumeasta relaatiosta.
Lt 23 [4]5 |
1 0 0 0 0
025 1 025 O 0
0251075 1 |0,75]0,25
0 0 0,5 1 0,5
1 1 1 1 1

N B~ WN -
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4.4 Sainnon merkittivyys

Sddannon merkittdvyydelld pyritiddn estimiin tilanteita, joissa vahdmerkitykselliset sddn-
not padsevit vaikuttamaan litkaa suosituksen tulokseen. Jokaiselle sddnnon arvosanalle
lasketaan merkittdvyys yhtilollda 17. Mitid suurempi paino arvosanalla on, sitd merkitta-
vampi se on. Painolla 1 arvosana saa merkittdvyydekseen 1 ja painolla O merkittdvyydek-
seen 0. Yhtdlossd n tarkoittaa korkeinta arvosanaa, joka esimerkiksi taulukossa 3 on 5.

Matalimman arvosanan oletetaan olevan 1.

Z’;:lSi,j(x7y):| —1
Mw’(X) =1- n—1 (17)

Esimerkiksi taulukosta 3 voidaan laskea merkittivyys arvosanalle 2 seuraavalla tavalla:

11— 0’25+1+(5)ff+0+0_1 =1- 0445 =0, 875. Kéyttdjdn antamalla arvosanalla 2 on siis varsin

korkea merkittdvyys aktiivisen kdyttdjdn antamiin arvosanoihin néhden.

Arvosanan merkittdvyyttd rajoitetaan aktiivisen kdyttdjin ja arvosanan antaneen kiytta-
jan yhteisten elokuvien médrdn mukaan. Tilld on tarkoitus rajoittaa arvosanojen merkit-
tavyyttd, jos merkittdvyys perustuu vain muutamaan yhteiseen arvosanaan. Yhtdlossi 18
rajoitetaan yhtdlolld 17 laskettua merkittavyyttd kéyttdjien yhteisten elokuvien méirin
mukaan. Yhtilossd C; ; tarkoittaa aktiivisen kiyttdjdn i ja arvosanan antaneen kéyttdjdn j
yhteisten elokuvien joukkoa. Parametri f médridd, miten paljon yhteisten arvosanojen lu-
kumiira voi rajoittaa arvosanan merkittdvyyttd. Kaavassa A tarkoittaa vapaasti valittavaa
t-normia. Arvosanan merkittdvyyttd rajoitetaan siis kdyttdjien kaikkien yhteisten eloku-
vien midrdn mukaan, eikd yhteisten elokuvien mukaan, joille kdyttdjd on antanut kysei-
sen arvosanan. Arvosanan merkittdvyyttd voitaisiin rajoittaa myos jalkimmaiselld tavalla,
mutta se toisi hieman lisda laskentaa. Tosin samalla se saattaisi parantaa hieman suosi-
tusten tasoa. Tétd tapaa ei kuitenkaan tarkastella tdssd tyOssd tdmédn enempidd, vaan se

jdtetddn mahdolliseen jatkotutkimukseen.

M{;(x) = M; j(x) Amin (1, |C]";f) (18)

Sddannon merkittivyys lasketaan summaamalla sddnnon muodostavien arvosanojen mer-
kittivyydet yhteen ja jakamalle se korkeimmalla mahdollisella merkittdvyydelld, jonka
sddnto vol saada. Sddnnon merkittdvyys on riippuvainen sisddntulosta, silld vain sisdédn-

tulon ja sddnnon yhteiset arvosanat vaikuttavat sddnnon merkittdvyyteen. Jollekin sisddn-
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tulolle sdinnolld voi olla suuri merkitys, kun taas toiselle silld ei ole mitddn merkitysta.
Sddannon merkittavyys lasketaan yhtilollda 19, jossa kiytetty sddnnon korkein mahdolli-
nen merkittdvyys H"** lasketaan yhtilolla 20. Cl{ .~ on aktiivisen kdyttdjdn i sddnnon r ja
sisddntulon / yhteisten kidyttéjien antamien arvosanojen joukko. X; ; » on aktiivisen kayt-

tdjdn i sddnnon r arvosana kayttijille ;.

Ljec, M{j(XiJJ)
Hi,r(l) = max (19)
1
g f
H" = ;TEF(M"J (x)) (20)

H;"** on korkein mahdollinen merkittévyys, jonka kiyttdjdn i sddnto voi saada. Se on sum-
ma jokaisen kiyttdjin korkeimmista arvosanan merkittdvyyksisti, eli se on merkittiavyys,
jonka sddnto saisi, jos jokainen kdyttdjd olisi antanut sdédannon muodostavalle elokuval-
le eniten merkitsevédn arvosanansa. Kdytdnnossi néin ei pddse koskaan kidymadn, silld ei
ole todennikdisesti olemassa elokuvaa, jonka jokainen kiyttdjd on ndhnyt, saati elokuvaa,
jolle jokainen kiyttdjd olisi antanut eniten merkitsevédn arvosanansa. Korkeinta mahdol-
lista sddnnon merkittdvyyttd kiytettdin normalisoimaan sdintdjen merkittivyys suljetulle
yksikkovilille [0,1]. Toteutetussa menetelméssi titd normalisoitua arvoa kiytetddn suo-
raan, mutta sitd voitaisiin my0s pehmentédéd esimerkiksi ottamalla arvosta nelidjuuri. Tél-
16in sddnnon merkittavyyden ei tarvitsisi olla yhtd 1dhelld korkeinta mahdollista sidnnon

merkittavyyttid saadakseen korkean normalisoidun merkittivyyden.

4.5 Saannon ulostulo

Sddannon ulostulo sisdédntulolle lasketaan sdinnon ja sisdintulon yhteisten kiyttdjien pe-
rusteella. Jos sisddntulolla ja sd@@nnollé ei ole yhtdin yhteisen kédyttdjdn antamaa arvosa-
naa, on sdidnnon ulostulo nolla. Aktiivisen kéyttdjdn i sidnnon r ulostulo O; , sisdéntulol-
le I lasketaan yhtélolld 21, jossa X on sdinndn arvosanat ja Cl{ ~on aktiivisen kayttédjan i
sadnnon r ja sisddntulon I yhteiset kdyttdjat. H; (1) on aktiivisen kiyttdjan i sddnnon r
merkittavyys sisddntulolle /./\ ja A ovat vapaasti valittavia t-normeja.
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0;,(I) = /\ Si i(Xjr1;) | A (D) (21)
Jjec,

Jotta sddnnolli olisi nollasta poikkeava ulostulo, on sen ja sisddntulon kaikkien arvosano-
jen vastattava toisiaan ja sddnnolld on oltava nollasta poikkeava merkittavyys sisdintuloon
nidhden. Sddnnon ulostulo on tietysti myos nolla silloin kun sdédnnolld ja sisdédntulolla ei

ole yhtdiin saman kiyttdjdn antamaa arvosanaa.

4.6 Siiantojen ulostulojen yhdistiminen

Sadntojen ulostulojen yhdistdmiseen kdytetddn t-konormia jokaisen arvosanan jdsenyy-
sasteen laskemiseksi. Aktiivisen kdyttdjdn i sdintdjoukon sisdédntuloa / vastaava ulostu-
lo P, (I) arvosanalle x lasketaan yhtilolld 22, jossa R; , on aktiivisen kiyttdjan i sidén-
not, joiden ulostulo on arvosanan x jdsenyysaste. \/ on vapaasti valittava t-konormi, jo-
ka antaa mieluusti maksimi-operaatiota suuremman tuloksen, eli jos K on t-konormi, niin
K(x,y) > max(x,y), x,y €]0, 1[. Tdmd sen takia, ettd sddnt6jen ulostuloista yhdistetty suo-
situs voisi saada korkeita jdsenyysasteita arvosanojen joukossa, vaikka milldin yksittdi-
selld ulostulolla ei olisi korkeaa jdsenyysastetta. Jos monta sddntdd antaa sisddntulolle
nollasta poikkeavan jidsenyysasteen tietylle arvosanalla, voidaan olettaa, ettd tilld sisddn-
tulolla on kohtuullisen korkea jdsenyysaste arvosanan joukossa. Kdytettdessd maksimi-
operaatiota vain korkeimman jidsenyysasteen antaneella sddnnolld on merkitystd arvosa-

nan jisenyysasteelle.

P.(I)="\/ 0i:(I) (22)

rER;

Sddntdjen ulostulojen yhdistdmiseen voisi myos kayttdd funktiota, jotka eivit tiytd t-
konormin miidritelmid. Esimerkiksi OWA-operaattorit voisivat olla yksi tutkimisen ar-

voinen vaihtoehto.



42
4.7 Vastaavuuksien optimointi

Kehitetyn suositusmenetelmén toiminta perustuu kidyttdjien antamien arvosanojen vastaa-
vuuksien optimointiin siten, ettd sdinnot antavat mahdollisimman korkean jdsenyysasteen
oikealle arvosanalle ja pienen viirille arvosanoille. Aktiivisen kdyttdjin antamia arvosa-
noja kiytetidin vastaavuuksien médrittdvien arvosanojen painojen optimoinnissa. Saanto-
joukolle annetaan syotteend sddnndt muodostaneet elokuvat siten, ettd laskettavasta elo-
kuvasta muodostettua sddntod ei kdytetd. Tamai siksi, ettd timd yksittdinen saénto ei paasi-
si litkaa vaikuttamaan optimoinnin tulokseen, silld sdinto antaa korkeimman mahdollisen

arvon silloin, kun sille annetaan sy6tteeni arvosanat, joista sdédntd on muodostettu.

Jotta tiedettdisiin, mitkd painot tuottavat hyvid tuloksia, on laskettuja suosituksia joten-
kin pystyttdvd vertaamaan tiedettyihin arvosanoihin. Tdhédn kédytetddn tarkoitukseen ke-
hitettyd yhtilod 23, jolla lasketaan suosituksen virhe F tiedettyyn arvosanaan nihden.
Yhtilossd P on vektori, joka siséltdd elokuvan jdsenyysasteet eri arvosanoissa, y on elo-
kuvan tiedetty arvosana ja n on korkein arvosana. m ja d ovat parametreja, joilla voidaan
saataa sitd, miten paljon oikeasta arvosanasta poikkeavista jasenyysasteista rangaistaan.
Parametri m miirdd lineaarisesti kasvavan rangaistuksen méddri ja parameteri d ekspo-
nentiaalisesti kasvavan rangaistuksen médrédn. Yhtédlon 1dhtokohtana on oikean arvosanan
jdsenyysaste, josta viahennetdidn kaikkien viirien arvosanojen jisenyysasteet, jotka ovat
oikeaa jdsenyysastetta korkeampia. Mitd kauempana védri arvosana on oikeasta arvosa-

nasta, sitd enemmaén virheesti rangaistaan.

n
F(Py)=P,— Y max(0, P,— P,)m|i— y|* (23)
i=1

Koska kiyttdjien antamia arvosanoja ei voida pitdi erityisen terdvini lukuina, yhtilo 23
ei rankaise viidristd jdsenyysasteista, jotka eivit ylitd oikeaa jdsenyysastetta. Suosituk-
sella voi siis olla positiivinen jdsenyysaste muissakin arvosanoissa ilman, ettd siitd ran-
gaistaan. Esimerkiksi on hyvin todennék®oisté, ettd oikean arvosanan viereiset arvosanat
saavat my0s positiivisen jisenyysasteen. Liian ankara rankaiseminen tillaisissa tilanteissa
voisi johtaa siihen, ettd suositusjirjestelméd antaisi paljon suosituksia, joiden jdsenyysaste

kaikissa arvosanoissa olisi nolla.

Esimerkiksi jos jdrjestelmidn antama suositus on [0,0;0,5;0,4;0,4] ja tiedetty arvosa-
na on 4, voidaan suosituksen tarkkuus laskea seuraavasti: F([0,0;0,5;0,4;0,4],4) =
0,4 —[max(0;0,0—0,4)m|1 —4|¢ + max(0;0,5 —0,4)m|2 —4|¢ +max(0;0,0—0,4)m|3 —
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4|4 +-max(0;0,0 —0,4)m|4 — 4| + max(0;0,0—0,4)m|5 —4|] = 0,4 — [0m3¢ +0, 1m2¢ +
0m14 4+ 0m0? 4+ 0m1? = 0,4 — 0, 1m24

Suosituksen tarkkuuden arvioinnissa voitaisiin kdyttdd muunlaisiakin menetelmid, mutta
esitetty yhtdlo on valittu sen kohtuullisen yksinkertaisuuden vuoksi; siind on vain kaksi

parametria, joiden arvo tdytyy selvittdd kokeellisesti.

Vastaavuuksien painojen optimointi toteutetaan yksinkertaisesti kokeilemalla joitain eri-
suuruisia painoja, ja valitsemalla niistd paras jatko-optimointia varten, josta puolestaan
paras valitaan vield uutta optimointia varten. Ensiksi listasta [ll07 %, %, %, %, %, %, %, %, %] et-
sitddn paras paino. Seuraavaksi kokeillaan 10ytyyko valitun painon ldheltid parempaa pai-
noa. Kokeiltavat painot saadaan lisdamilld ja vdahentdmélld arvon jakajasta 0,5. Néiistad
kahdesta ja alkuperiisestd painosta valitaan paras, jonka jakajaa muutetaan vield kerran,
kuten edellidkin, mutta télld kertaa arvolla 0,25. Témén optimoinnin tulos on lopullinen
painon arvo. Painojen optimointiin on olemassa todennédkoisesti parempiakin menetelmié,
mutta tidlld menetelmilld saadut arvot ovat todennékoisesti riittdvén ldhelld optimia ilman,
ettd optimointiin kuluu liian paljon aikaa. Optimointi saattaa todennékdisesti juuttua jois-
sain tapauksissa lokaaliin optimiin, mutta tdtd pyritddn vilttiméén laajalla optimoinnin
alkuarvojen valinnalla. Alkuperiinen lista painoista on valittu silld perusteella, ettd ne
edustavat arvosanojen rajoja. Esimerkiksi painolla % arvosanan viereiset arvosanat saavat

vield positiivisen vastaavuuden, mutta kahden arvosanan pédssa jasenyysaste on jo nolla.

Painoja optimoitaessa ei tarvita kuin ne sddannot, joissa kiyttijd, jonka painoja ollaan op-
timoimassa, on antanut arvosanan. Saannoistikiin ei tarvitse laskea kuin kyseisen kiytta-
Jdn osa. Optimoinnissa tarvitsee siis laskea vain hyvin pieni osa sddnndistd painon hyvyy-
den selvittamiseksi. Laskettujen suositusten hyvyys arvioidaan yhtidlon 23 avulla. Kaik-

kien suositusten hyvyydet lasketaan yhteen painon hyvyyden saamiseksi.

Painoja optimoitaessa kaikille sddnndgille oletetaan merkittivyyden maksimiarvoksi yksi.
Optimoinnissa ei oteta huomioon kéyttdjien yhteisten elokuvien méérad, joten yhtdlossi
19 kéytetddn yhtdlod 17 yhtdlon 18 sijaan. Tdma siksi ettd, yhtdlossd 18 esiintyvédn muut-
tujan f eri arvojen kokeilu olisi nopeampaa. Jos arvo mairéttdisiin jo optimoinnin yh-
teydessd, olisi eri arvojen kokeilemiseksi optimoitava kaikki painot uudestaan. Painojen
optimointi on kaikesta huolimatta varsin hidas operaatio, joten ajan sdistimiseksi painot
optimoidaan vain kerran. Tdma péétos vaikuttaa tietysti jonkin verran jéarjestelmén anta-
miin suosituksiin, mutta koska arvosanojen merkittdvyyden rajoittaminen kdyttdjien yh-
teisten arvosanojen méérédn perusteella ei ole jirjestelmén toiminnan kannalta oleellinen

ominaisuus, voidaan timi menettely hyviksya.
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Kun aktiivinen kéyttdjdn antaa uuden arvosanan elokuvalle, joudutaan kaikkien elokuval-
le arvosanan antaneiden kéyttdjien painot laskemaan uudestaan. Laskentaa ei kuitenkaan
vilttdmatta tarvitse suorittaa, jos vanha paino toimii riittdvén hyvin myos uuden sddnnon
tapauksessa. Optimoinnissa on myds mahdollista hyddyntdd vanhaa painoa, mutta sil-
loin on vaarana jaadi lokaaliin optimiin. Aikaisemman optimoinnin vilituloksien avulla
painojen uudelleenoptimointia voitaisiin myos nopeuttaa, mutta silloin vaadittavan tallen-
nuskapasiteetin tarve suurenisi. Eri kdyttdjien painojen optimointi voidaan suorittaa osis-
sa, silld yhden painon optimoinnissa ei tarvita tietoa muista, saman tai muun kayttédjén,

painojen arvoista.

4.8 Tyylilajibonus

Voidaan olettaa, ettd suosituksia voitaisiin parantaa painottamalla sddntdjé4, jotka kuuluvat

samaan elokuvatyylilajiin sisdéintulon kanssa.

Elokuvien vilinen tyylilajibonus lasketaan yhtilolld 24. Bonuksen médrdd voidaan muut-
taa muuttujan b avulla. Bonus toimii kertoimena elokuvan sdinnon arvosanan jisenyy-
sasteelle. Bonus voi siis vain korottaa sddnnon tulosta. Korotettu tulos rajoitetaan mak-
simissaan yhteen, jotta saatu arvo pysyy jdsenyysasteen rajoissa. Yhtidlossd g ja g ovat
elokuvien tyylilajien joukot. Elokuva voi kuulua yhtéd aikaa moneen tyylilajin, se voi esi-

merkiksi olla sekd komedia- ettid toimintaclokuva.

181N g2

(24)
g1 Uga|

B(g1,82)=1+b

Esimerkki: jos sddnnon tyylilajit ovat joukko {toiminta,komedia}, sisdén-
tulon tyylilajit on joukko {roiminta} ja bonus b on 0,5, on bonuskerroin

. . .o - [{toiminta,komedia}N{toiminta}|
B({toiminta,komedia},{toiminta}) = 1 + 0, 5 ({ominta komedial O {tominta}]

1 + 0,5 omina}] = 1+ 0,55 = 1,25. Huomioitavaa on, ettd argu-

[{roiminta,komedia}|

mentteina annettujen tyylilajijoukkojen jarjestykselli ei ole vilid, silldi my0s

B({toiminta},{toiminta,komedia}) antaa saman vastauksen kuin esimerkki.

Bonuskerrointa kiytetddn sdinnon ulostulon kertoimena rajoittaen tulo korkeintaan ar-
voon yksi. Sddnnon ulostulo tyylilajibonuksen kanssa lasketaan yhtdlollad 25. Kaavaa voi-

daan kayttdd tavallisen ulostulon asemasta yhtidlossa 22.
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Oib,r(1> = min[l, 0i7r(1)B(Gi,r;g1)] (25)

Elokuvan tyylilajin lisidksi samankaltaista bonusmenetelmii voitaisiin kdyttdd esimerkik-
si elokuvan néyttelijoiden kanssa, jolloin sddnnon ulostuloa kasvatettaisiin, jos silld olisi

samoja ndyttelijoitd sisddntulon kanssa.

4.9 Suositusten jirjestiminen

Suositusmenetelmén antamia suosituksia ei voida yksiselitteisesti jarjestdd paremmuus-
jarjestykseen. Oletetaan arvosanojen olevan kokonaislukuja vililtd 1 ja 5. Arvosanojen
1 ja 2 voidaan sanoa olevan huonoja arvosanoja ja arvosanojen 4 ja 5 hyvid arvosanoja.
Arvosana 3 on neutraali. Mihin viliin kuulu suositus, joka ei ole saanut yhtidédn nollasta
poikkeavaa arvosanan jasenyysastetta? Entd miten jirjestetdén ristiriitaisuutta ilmaisevat

suositukset?

Lasketaan suositukset tiedossa oleville arvosanoille, siten etti ei kdytetd sdintod, joka on
luotu laskettavasta elokuvasta. Niin on tiedossa suositukset ja jirjestys, johon suositukset
tulisi jarjestdd. Oletetaan, ettd on olemassa funktio, joka antaa suositeltavuusarvon suosi-
tuksen perusteella, siten ettd suositeltavuusarvoja kiytettidessd pidstddn samaan jirjestyk-

seen kuin tiedettyjd arvosanoja kéytettiessa.

Mairitelldin yksinkertainen malli, jota voidaan optimoida tiedettyjen arvosanojen ja suo-
situsten perusteella siten, ettd se antaa hyvia suositeltavuusarvoja. Ndin viltytddn tehta-
viltd madrittdd manuaalisesti suositusten paremmuusjérjestys. Paremmuusjirjestys maa-

rittyy automaattisesti tiedettyjen arvosanojen ja niille laskettujen suositusten perusteella.

Suositeltavuusarvon laskemiseen voitaisiin yksinkertaisemmillaan kiyttdd arvosanojen
jasenyysasteille méadriteltyd painovektoria. Esimerkiksi viiden arvosanan asteikolle voi-
taisiin midrittdd painovektori [-3; -2; 1; 2; 3], jossa -3 on arvosanan 1 jidsenyysasteen
paino ja 3 arvosanan 5 jisenyysasteen paino. Suositeltavuusarvo saataisiin kertomalla ja-
senyysasteet painolla ja laskemalla saadut arvot yhteen. Painoja muuttamalla voitaisiin
vaikuttaa suositusjarjestykseen. Tdméa malli olisi hyvin yksinkertainen, mutta silléd ei voi-
da esittdd esimerkiksi taulukossa 4 esitettyd suositusten jarjestystd. Jotta suositukset saa-
taisiin taulukossa esitettyyn jarjestykseen, olisi arvosanojen neljd ja viisi painojen oltava
positiivisia, silli muutoin ne tulisivat jarjestyksessi vasta kaikille arvosanojen jisenyysas-

teille nollan saaneen suosituksen jdlkeen. Sekd arvosanan nelja ettd viisi painojen ollessa
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positiivisia kdy kuitenkin niin, ettd suositus [0,0; 0,0; 0,0; 1,0; 1,0] péétyy suositusjirjes-

tyksessd ensimmaiseksi.

Taulukko 4: Suositusten esimerkkijirjestys, jossa ylimpédnid ensimmdiisend suositeltava
suositus.

(1 12][3[4]5 ]
0.0 0.0]00]00] 10
00 0000 1.0] 1,0
0,0 0,000 1,000
0,0 00 1,0 0,000
0,0 0,0 0,000 00
00 1.0 0.0 0.0 00
1000000000

Edelld esitettyd suositusjarjestyksen laskemistapaa voidaan laajentaa ottamalla huomioon
korkeimman jdsenyysasteen saanut arvosana. Korkeimman jidsenyysasteen saanut arvosa-
na voidaan olettaa olevan suosituksen kannalta merkittdvin arvosana, joka siis vaikuttaa
eniten suositusjarjestykseen. Jokaiselle korkeimmalle arvosanalle on miiritelty oma jér-
jestyksen painovektori, jossa kyseiselld arvosanalla on joko negatiivinen tai positiivinen
paino ja muilla arvosanoilla on painot, jotka joko korottavat tai laskevat suositeltavuusar-
voa. Esimerkiksi arvosanalla viisi saadessa korkeimman jasenyysasteen jarjestyksen pai-
novektori voisi olla [-4;-3;-2;-1;5]. Arvosanaa viisi matalampien arvosanojen jdsenyysas-
teet siis laskisivat suositeltavuusarvoa, niin suositus, jolla olisi vain nollasta poikkeava
jdsenyysaste arvosanan viisi joukossa, saisi korkeamman suositeltavuusarvon kuin suo-
situs, jolla olisi jdsenyysasteita myOs pienemmilld arvosanoilla. Jos kaikki korkeimman
arvosanan painovektorit olisivat samoja, olisi timd menetelmé vastaava edellisessi kappa-
leessa esitetyn menetelmin kanssa. Se on siis ainakin yhtd ilmaisuvoimainen. Taulukossa
5 on esimerkki matriisista, jota voitaisiin kdyttdd suositusten jarjestimisessd. Rivit ovat
korkeimman jdsenyysasteen saaneet arvosanat ja sarakkeet arvosanojen painot korkeim-
man arvosanan suhteen. Esimerkkimatriisi ei ole erityisen hyvi jérjestiméén suosituksia
paremmuusjirjestykseen, mutta se antaa kuvan jirjestysmatriisin toiminnasta. Suositelta-
vuusarvo lasketaan yhtdlolla 26, jossa X; on suositus arvosanalle i ja J; x suosituskerroin

arvosanalle i arvosanan k ollessa korkeimman jdsenyysasteen saanut arvosana.

0(X) = ZX,-JLk (26)
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Taulukko 5: Esimerkki jirjestysmatriisista viiden arvosanan asteikolle.
[ t[2]3[4]5)

1]6]1]2[3]4
2114123
321212
41321141
5|4 3[2-1]6

Jarjestyksessd voidaan olettaa esiintyvin jonkin verran tilanteita, joissa pieni arvosanan
jdsenyysasteen muutos aiheuttaisi varsin suuren muutoksen suosituksen suositeltavuusar-
vossa. Tdma on arvosanojen jasenyysasteina annettujen suositusten tapauksessa viisti-
mitontd, silld moniulotteista suositusta ei voi sulavasti muuttaa yksiulotteiseksi arvok-
si. Jarjestysmatriisin optimointiin kiytetdédn differentiaalievoluutioalgoritmia. Differenti-
aalievoluutioalgoritmi on optimointimenetelmé, joka perustuu mahdollisista vastauksista
koostuvan populaation evoluutioon, risteyttdmalld ja mutatoimalla populaation jdsenii.
Populaation elinkelpoisimmat jdsenet pddsevit jatkamaan uuteen populaatioon. Algorit-
min toiminta on kuvattu tarkemmin esimerkiksi viitteesséd [23]. Algoritmin parametreille

cr ja f annettiin arvoksi 0,9.

Jotta jdrjestyspainot voitaisiin optimoida differentiaalievoluutioalgoritmilla, tdytyy pai-
noilla laskettua suositusten hyvyyttd pystyd mittaamaan. Jirjestyksen virhettd voidaan
mitata tarkoitukseen kehitetylld yhtdlolld 27, jossa x* on suositeltavuusjirjestykseen jir-
jestetyt suositukset. Suositeltavin elokuva on ensimmdisend ja véhiten suositeltava vii-
meisend. Jarjestyksen katsotaan olevan virheellinen, jos matalampi arvosana on jérjestyk-
sessd ylempind kuin korkea arvosana. Esimerkiksi arvosanojen [3,1,2] jédrjestyksen virhe
on |min(0,3 —1) +min(0,3 —2) + min(0,1 —2)| = |04+ 0+ —1| =1

n—1 n
vr)=1Y, Y, min(0, (5 —x))| @7)

i j=it+l

Jokaiselle kiyttdjille lasketaan samaa painomatriisia kdyttden suositusten jirjestykset,

joista lasketut virheet lasketaan yhteen jirjestysmatriisin kokonaisvirheeksi.

Jokaiselle kiyttdjélle voitaisiin myos kdyttdd omaa jirjestysmatriisia, mutta vain muuta-
man elokuvan arvostelleille kiyttdjille tima olisi hankalaa datan vihyyden vuoksi. Siksi

paddyttiin kiyttimid samaa jirjestysmatriisia kaikille kéyttdjille.
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5 SUORITETTAVAT KOKEET

Kehitetyn menetelmiin suorituskykya testataan usealla tavalla, jotta saadaan selville, mi-
ten hyvin se toimii muihin menetelmiin nihden, ja mitkid ovat sen vahvuudet ja heik-
koudet. Kokeiden tulosten perusteella voidaan myos ohjata mahdollisen jatkokehityksen

suuntaa.

5.1 Datasta

Datana kdytetdin MovieLens-sivuston julkaisemaa dataa kiyttdjien elokuville antamis-
ta arvosanoista. Data sisdltdd 100 000 arviota 943 kayttdjaltd 1682 elokuvalle. Kaikista
mahdollisista kéyttdjien elokuville antamista arvosanoista data siséltdd vain noin 6,3%,
loput noin 93,7% tdytyy arvioida varsin vdhdn dataméirdn perusteella. Arvosanat ovat
kokonaislukuja vililtd yhdestd viiteen. Yksi ja kaksi tarkoittavat, ettd kiyttdja ei pitdnyt
elokuvasta, neljd ja viisi tarkoittavat, ettd kdyttdjd piti elokuvasta, kolme tarkoittaa, ettéd
kiyttdjd ei erityisemmin pitdnyt elokuvasta tai inhonnut elokuvaa. Kaikki kiyttédjit ovat

arvioineet vihintdan 20 elokuvaa. Keskimairin kdyttdjit ovat arvioineet 71 elokuvaa.

Data on keritty 19.9.1997 ja 22.4.1998 vilisend aikana MovieLens-sivulta (movie-

lens.umn.edu) osana Minnesotan ylipoiston GroupLens-tutkimusprojektia.

Data sisdltid myos tiedon elokuvan tyylilajista. Kaikki elokuvat kuuluvat yhteen
tai useampaan seuraavista tyylilajeista: Unknown, Action, Adventure, Animation,
Children’s, Comedy, Crime, Documentary, Drama, Fantasy, Film-Noir, Horror, Musical,

Mystery, Romance, Sci-Fi, Thriller, War, Western.

Data sisiltdd myos seuraavat tiedot kayttdjistd: ikd, sukupuoli, ammatti. Niiti tietoja ei

kuitenkaan hyddynnetd tdssi tydssi kehitetyssd menetelméssi.

5.2 Datan jakaminen kokeita varten

Data tidytyy jollain tavalla jakaa opetusdataan, jolla jdrjestelméé opetetaan tunnistamaan
kiyttdjin mieltymykset, ja testidataan, jolla jirjestelmén suorituskykyi voidaan mitata.
Koska suositukset pyritidin jirjestimiin paremmuusjirjestykseen, testidata jaetaan otta-

malla jokaiselta kdyttdjdltd kymmenen arviota testidataksi. Loput datasta on opetusdataa.
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Kéyttdjien saamien suosituksien jédrjestyksen vertaileminen on helpompaan, kun kaikil-
la kiyttdjilld on yhtd monta suositusta. TAtd datan jakamista testidataan ja opetusdataan

kédytettiin myds muussa suositusjérjestelmii tutkivassa artikkelissa [24].

5.3 Verrattavat menetelmat

Kehitettyd menetelmii verrataan kahteen muuhun menetelméén sen suositustarkkuuden
selvittimiseksi. Menetelmait ovat yksinkertainen kéyttidjien antamien arvosanojen keskiar-
vo ja Pearsonin korrelaation perustuva suositusmenetelmi. Kehitettyd jéarjestelméi ei suo-
raan verrata muihin sumeaa logiikkaa hyodyntaviin jirjestelmiin, silld tdllainen vertailu
ei antaisi hyvdd kuvaa jirjestelmin suorituskyvysti yleisesti muihin suositusmenetelmiin
nihden, vaan kertoisi vain sen suorituskyvysti kyseiseen sumeaa logiikka hyodyntédviin
menetelmédin ndhden. Pearsonin korrelaatioon perustuvaa menetelméi kiytettdén varsin
paljon vertailukohtana muissa suositusjérjestelmid koskevissa tutkimuksissa, joten mene-
telmid voidaan episuorasti verrata riippuen, miten hyvin ne pérjaavit Pearsonin korrelaa-

tioon perustuvan menetelmén kanssa.

Kaikkien kéyttijien antama arvosanojen keskiarvo on myos hyvin yleinen tapa ilmaista

elokuvan hyvyyttd, joten sitd kdytettddn my0Os yhtend vertailtavana menetelmina.

Parhaimmat suositusjirjestelmit perustuvat useiden eri menetelmien yhdistdmiseen, ku-
ten esimerkiksi Netflix-kilpailun voittanut suositusjdrjestelméd [25]. Namd menetelmit
ovat siis varsin monimutkaisia toteuttaa, joten niihin vertaaminen on varsin tyolés teh-
tavi, joka ei tehtyyn tyohon ndhden toisi mitddn erityistd hyotyd. Kehitetty menetelmé on
suorituskyvyltddn varmasti parhaita menetelmid huonompi, eikd huonouden tarkka méara

ole kokeiden kannalta erityisen mielenkiintoinen tieto.

5.3.1 Arvosanojen keskiarvo

Elokuvalle annettujen arvosanojen keskiarvo on yleinen ja yksinkertainen tapa ilmais-
ta elokuvan yleistd suositeltavuutta, se ei kuitenkaan varsinaisesti ole kdyttidjdkohtainen
suositusmenetelma. Keskiarvo antaa kuitenkin hyvin vertailukohdan kehitetylle menetel-

malle.
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5.3.2 Pearsonin korrelaatio

Pearsonin korrelaatioon perustuvat suositusjirjestelmit olivat ensimmaisid kiytettyji suo-
situsjdrjestelmid. Niissd kdyttdjien vilisid Pearsonin korrelaatioita kdytetddn painoina
kdyttdjien antamille arvosanoille. Menetelmé on toteutettu viitteessd [24] esitettyjen suo-

situsten perusteella.

5.4 Kokeet

Kokeilla pyritdén selvittiméén parhaat parametrien arvot kehitetylle menetelméille, ja ar-
vioimaan kehitetyn menetelmén suorituskykyé vertailtaviin menetelmiin nihden. Suosi-

tusjdrjestyksen hyvyyttd verrataan myos vertailtavien menetelmien suositusjirjestyksiin.

5.4.1 Suositustarkkuus ja suositusten kattavuus

Menetelmin suositustarkkuutta arvioidaan RMSE (Root Mean Square Error) -arvon avul-
la. Tdtd tapaa kdytetddn yleisesti suositusjirjestelmien suositustarkkuuden laskemiseen.
RMSE-arvo lasketaan yhtélollda 28, jossa x, on kiyttdjdn antama arvosana asialle n, r,
menetelmén antama suositus asialle n. Yhtdlostd huomataan, ettd suosituksen taytyy olla
terdavi luku suositustarkkuuden laskemiseksi. Koska kehitetty menetelmé antaa suosituk-
set arvosanojen jisenyysasteina, on ne terdvoitettivi jollain menetelmélld. Terdvoittdmi-
nen tehddin painotetulla keskiarvolla, jossa arvosanoja painotetaan niiden jdsenyysasteil-
la. Terdvoittdmisestd johtuen menetetidin todennédkoisesti osa kehitetyn menetelmin suo-
situstarkkuudesta, mutta sen vaikutuksen ei kuitenkaan voida olettaa olevan liian suuri

kehitetyn menetelmén yleisen suositustarkkuuden arvioimiseksi.

Xrmse = = (28)

Suositusten kattavuus on se prosenttiosuus suosituksista, joilla on ainakin yksi nollasta

poikkeava jdsenyysaste jonkin arvosanan joukossa.

Kehitetylle menetelmélle yritetddn 16ytdd paras parametrien yhdistelmid. Muutettavat pa-
rametrit ovat yhtdlon 23 kerroin m ja eksponentti d. Kertoimelle kokeillaan arvoja 0,1;
0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9 ja 1,0. Eksponentille puolestaan kokeillaan arvoja
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0,8; 0,9; 1,0; 1,1 ja 1,2. Yhtilossd 24 muuttujalle b kokeillaan arvoja 0,5; 1,0; 1,5; 2,0;
2,5; 3,0; 3,5; 4,0; 4,5; 5,0; 5,5; 6,0 ja 6,5. Kéyttdjien yhteisten elokuvien méérin rajan
parametrin f arvoksi yhtdlossd 18 kokeillaan arvoja 1, 5, 10, 15, 20 ja 25. Menetelmén
t-konormeiksi kokeillaan seuraavia funktioita: algebrallinen summa, Einsteinin summa,
Hamacherin summa ja rajoitettu summa. Alustavassa testauksessa huomattiin, ettd muut
t-normit kuin minimi antavat hyvin matalia suositusten jdsenyysasteita, joten testeissd
el kiytetd muita t-normeja. T-normien ja t-konormien vaikutus menetelméédn kannattaa
selvittdd kokeellisesti myos siksi, koska niiden toiminnasta on varsin vihin kokeellisia
tuloksia [26].

Kaikkiaan parametrien yhdistelmisti muodostuu 16825 parametrien joukkoa. Parhaan
joukon valitseminen nédiden joukosta on varsin vaativaa. Parametrijoukoille lasketaan suo-
situsten hyvyyttd kuvaava vertailuluku seuraavalla menetelmailld: suositukset jactaan ryh-
miin niiden korkeimman jidsenyysasteen mukaan. Ryhmét muodostetaan 0,05 jdsenyysas-
teen vilein siten, ettd suositus kuuluu ryhmiin, jos sen korkein jdsenyysaste on vidhintiin
tdmén arvon verran. Poikkeuksena ryhmé 0,0, johon kuuluvat kaikki jonkin positiivisen
jasenyysasteen saaneet suositukset. Nollan saaneita suosituksia ei siis oteta suositustark-
kuuden laskennassa huomioon. Jokaiselle ryhmille lasketaan RMSE-arvo ja kattavuus,
jotka normalisoidaan ryhmén korkeinta ja matalinta arvoa kéyttien vilille nollasta yhteen.
Normalisoitu RMSE-arvo vihennetédén arvosta 1 ja kerrotaan normalisoidulla suositusten
kattavuudella. Lopuksi kaikkien ryhmien néin lasketut arvot summataan yhteen paramet-
rijoukon lopulliseksi hyvyyttd ilmaisevaksi arvoksi. Tamédn menettelytavan tarkoituksena
on 10ytdd ne parametrien joukot, jotka antavat hyviid suosituksia korkealla kattavuudella

laajalla alalla jisenyysasteita.

5.4.2 Suositusjirjestys

Kehitetylld menetelmaélli ja verrattavilla menetelmilld lasketut suositukset jarjestetddn pa-
remmuusjirjestyksen, ja jirjestyksille lasketaan virhe yhtélollda 27 . Kéyttdjien suositus-
jarjestyksien virheet lasketaan yhteen kyseisen menetelmén suositusjérjestyksen koko-

naisvirheeksi.
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6 KOKEIDEN TULOKSET

Tissd kappaleessa esitellidin edellisesséd kappaleessa kuvattujen kokeiden tulokset. Ensik-
si etsitddn kaikista parametrivaihtoehdoista paras yhdistelmé. Téamén jélkeen tutkitaan,

miten eri parametrien arvot vaikuttavat kehitetyn suositusmenetelmén toimintaan.

6.1 Parhaat parametrien arvot

Parhaan parametriyhdistelmin valitseminen mahdollisten yhdistelmien joukosta ei ole
tiysin yksiselitteistd. Kuten useissa muissakin suositusmenetelmissi, joudutaan tekeméédn
valinta suositusten kattavuuden ja tarkkuuden vililld. Suositustarkkuutta voidaan siis pa-
rantaa pienentdmdlld kattavuutta ja pdin vastoin. Sumeat suositukset tuovat vield lisdd
haastavuutta parhaan parametriyhdistelmén valintaan. Jirjestelmille asetetut vaatimukset
vaikuttavat myoOs parametriyhdistelmén valintaan. Kuvassa 1 esitetidn kymmenen par-
haan parametrijoukon suositustarkkuus suhteessa jidsenyysasteeseen. Kuvaan on myos
piirretty Pearsonin korrelaatioon perustuvan suositusmenetelmin ja triviaalin suositus-
menetelmén suositustarkkuudet. Ne molemmat antavat suositukset terdviné lukuina, jo-
ten niiden antamia suosituksia ei voida jakaa jdsenyysasteen mukaan. Jisenyysasteakse-
lilla on suositukset, joiden korkein arvosana jdsenyysaste on vihintdin annetun arvon ver-
ran. Suosituksia, joiden jokaisen arvosanan jdsenyysaste on nolla, ei ole otettu mukaan.

Tdyden arvosanan jdsenyysasteen saaneet suositukset ovat kuvan oikeassa laidassa.

Kuvasta voidaan havaita, ettd kehitetyn suositusjdrjestelmén tarkkuus ylittda triviaalin to-
teutuksen suositustarkkuuden, kun korkein jdsenyysaste on hieman alle 0,05. Pearsonin
korrelaation perustuvan menetelmin suositustarkkuuden jirjestelma ylittdad, kun jisenyy-
saste on, parametreista riippuen, jossain 0,1 ja 0,15 vililld. Kehitetty jirjestelmd antaa
taméin kokeen mukaan hyvin huonoja suosituksia, kun korkeimman jdsenyysasteen arvo
on ldhelld nollaa. Korkeimman jidsenyysasteen ollessa ldhelld yhté, kehitetyn suositus-
menetelmén antamat suositukset ovat selvisti tarkempia kuin vertailtavien menetelmien

antamat suositukset.
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Kuva 1: Kymmenen parasta kehitetyn menetelmén parametrijoukkoa.

Kuvasta 1 voidaan havaita, ettd eri parametreilla suositustarkkuudet jakautuvat kahteen
ryhméédn. Myos kattavuutta esittdvéssid kuvassa 2 eri tavalla parametroidut suositusme-
netelmit jakautuvat kahteen ryhméén, tosin ei yhti selvisti kun suositustarkkuutta esitté-
vissd kuvassa. Parametriryhmit, jotka kuuluvat heikomman suositustarkkuuden ryhméin,

kompensoivat sitd jossain méérin korkeammalla suositusten kattavuudella.
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Kuva 2: Kymmenen parhaan kehitetyn menetelmin parametrijoukon suositusten katta-
vuus suosituksen korkeimman jidsenyysasteen funktiona.

Taulukossa 6 on lueteltuina kymmenen parasta parametrijoukkoa ja taulukossa 7 kymme-
nen huonointa parametrijoukkoa. Tuloksista voidaan piitelld, ettd vastaavuuden kerroin
kannattaa pitdd alhaisena. Eksponentti kannattaa asettaa korkeaksi, tosin myos huonoim-
pien parametrijoukkojen eksponentti on korkea. Matalan eksponentin arvon voidaan olet-

taa siis antavan keskitasoa olevia suosituksia.

Tyylilajibonus kannattaa asettaa arvoon 1,5 ja 3,0 vililtd. Huonoimmilla parametrijou-
koilla bonuksen arvo on selvisti parhaita matalampi. Bonusta ei kuitenkaan ilmeisesti

kannata asettaa liian korkeaksi.

Sisddntulon ja sddnnon yhteisten elokuvien méirin rajaksi kannattaa asettaa kohtuullisen

korkea arvo, tosin my0s joillain huonoimmilla parametrijoukoilla raja on korkea.

T-konormiksi kannattaa selvisti valita rajoitettu summa. Hamacherin summa niyttiisi
puolestaan antavan huonoimpia tuloksia. Kertoimen ja t-konormin valinnalla ndyttiisi
olevan eniten merkitystd suositusten hyvyyden kannalta. Seuraavissa luvuissa tarkastel-

laan tarkemmin kunkin parametrin vaikutusta menetelmin antamiin suosituksiin.
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Taulukko 6: Parhaat parametrien arvot.

t-konormi \ Kerroin \ Eksponentti \ Bonus \ Raja \ Vertailuarvo ‘
rajoitettu summa 0,3 1,1 2,0 20 | 4,11092163317132
rajoitettu summa 0,3 1,1 2,5 20 | 4,10484699906578
rajoitettu summa 0,3 1,1 2,5 15 | 4,10236868656265
rajoitettu summa 0,3 1,1 3,0 15 | 4,09578922232539
rajoitettu summa 0,2 1,2 2,0 5 4,09476912322286
rajoitettu summa 0,3 1,1 3,0 20 | 4,09316452896311
rajoitettu summa 0,3 1,1 1,5 25 | 4,08935980649806
rajoitettu summa 0,2 1,2 1,5 10 | 4,08905766839132
rajoitettu summa 0,2 1,2 2,0 10 | 4,08830047328174
rajoitettu summa 0,2 1,2 1,5 15 | 4,08754938400824

Taulukko 7: Huonoimmat parametrien arvot.

t-konormi \ Kerroin \ Eksponentti \ Bonus \ Raja \ Vertailuarvo ‘

Hamacherin summa 1,0 1,2 0,0 1 0,00105500892082821
Hamacherin summa 1,0 1,2 0,0 5 0,00895512577927658
Hamacherin summa 1,0 1,2 0,0 10 0,0398941461632811
Hamacherin summa 1,0 1,2 0,5 1 0,0436449962088046
Hamacherin summa 1,0 1,2 0,5 5 0,0526321191550553
Hamacherin summa 1,0 1,2 0,0 15 0,07335069093587

Hamacherin summa 1,0 1,2 1,0 1 0,0805751962613309
Hamacherin summa 1,0 1,1 0,0 1 0,0810720809255789
Hamacherin summa 1,0 1,2 0,5 10 0,0838244333151157
Hamacherin summa 1,0 1,1 0,0 5 0,0875234192836349

6.2 T-konormien vertailu

Edellisen kappaleen taulukosta 6 voidaan havaita, ettd paras t-konormi menetelmén kan-
nalta on rajoitettu summa. Taulukossa 8 parametrijoukkojen vertailuluvut on jaoteltu t-
konormin mukaan. Taulukosta voidaan havaita, ettd rajoitettu summa erottuu varsin sel-
keisti parhaana t-konormina tihédn kéyttotarkoitukseen. Seuraavaksi paras t-konormi on
Einsteinin summa, joka on varsin tasavikinen algebrallisen summan kanssa. Hamache-
rin summa puolestaan antaa selkeisti muita t-konormeja heikompia tuloksia. Menetelma
ndyttdd toimivan parhaiten t-konormien kanssa, jotka saavat korkeita arvoja aggregoitu-
na usean pienen jidsenyysasteen yli. Kehitetyn menetelmiin kannalta timé tarkoittaa, etti
useat pienen saman arvosanan jisenyysasteen tuottavat saannét vaikuttavat paljon suosi-
tuksen tulokseen. Parhaat suositukset eivit siis perustu vain muutaman sddnnon tuottamiin

jdsenyysasteisiin.



56

Taulukko 8: T-konormien vertailuluvut eri parametrijoukoille.
‘ algebrallinen summa | Einsteinin summa | Hamacherin summa | rajoitettu summa

maksimi 3,83628043239 3,8718504445 3,48478393944 4,11092163317
75. persentiili 1,712014662983 1,90118317256 1,355566757071 2,12393068934
mediaani 1,22931522992 1,383831650675 0,936716087615 1,531247478697
25. persentiili 0,838924774382 0,970645150859 0,62172977584 1,11680765287
minimi 0,129307351352 0,233407600846 | 0,00105500892082 | 0,305727499593

6.3 Suosituksen vastaavuuden kerroin

Suosituksen vastaavuus tiedettyyn arvosanaan nidhden lasketaan yhtdlon 23 avulla. Yhta-
16n parametrin m vaikutus suositustarkkuuteen on nihtéivissd kuvassa 3. Kuva 4 puoles-
taan esittdd parametrin vaikutusta suositusten kattavuuteen. Matala parametrin arvo vi-
hentad suositustarkkuutta, mutta samalla kasvattaa suositusten kattavuutta. Toisaalta kor-
keat parametrin arvot parantavat suositustarkkuutta, mutta samalla vihentédvit suositusten
kattavuutta. Kuvissa ldhtokohtana on aiemmin parhaaksi arvioitu parametrijoukko, jon-
ka suosituksen vastaavuuden kerrointa muutetaan muiden parametrien arvojen siilyessa
samana. Niin voidaan havaita parametrin vaikutus lopputulokseen. Parhaassa paramet-
rijoukossa muutettavan parametrin arvo on 0,3, joka kuuluu suositustarkkuudessa kuvan
3 keskijoukkoon. Parametrin arvo 0,3 kuuluu my6s suositusten kattavuudessa keskijouk-
koon kuvan 4 mukaan. Tdma voidaan selittdd silld, ettd parametrin arvon ollessa korkea,
suosituksen vastaavuuden laskennassa rangaistaan paljon siitd, ettd suosituksella on kor-
kea jdsenyysaste myOs oikean arvosanan viereiselld arvosanalla. Tdmé on varsin yleinen
tilanne, silld samanlaisen elokuvamaun omaavat kiyttdjdt voivat hyvinkin antaa yhden
arvosanan toisistaan eroavia arvioita. Téllaisista tilanteista ei selvdsti kannata rangaista

litkaa, silld muuten suositusten kattavuus kérsii.
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Kuva 3: Kertoimen vaikutus suositusten tarkkuuteen.
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Kuva 4: Kertoimen vaikutus suositusten kattavuuteen.
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6.4 Suosituksen vastaavuuden eksponentti

Suosituksen vastaavuuden eksponentilla on hyvin samanlainen vaikutus suosituksiin kuin
edellisessd luvussa esitetylld kertoimellakin. Kuvista 5 ja 6 nidhddin, ettd korkea eks-
ponentin arvo antaa tarkempia suosituksia, mutta samalla laskee suositusten kattavuutta.
Kertoimesta poiketen eksponentin kasvattaminen ei kuitenkaan vaikuta merkittévisti suo-
situsten kokonaiskattavuuteen. Eksponentin korottamisen seurauksena tarkkojen suositus-
ten suhde huonoihin suosituksiin heikkenee. Kokonaisuudessaan suosituksien kattavuus
pysyy silti lihes samana. Pieni kokonaiskattavuuden pieneneminen johtuu todennédkoises-
ti siité, ettd tietokone esittdd laskennassa kiytetyt luvut rajallisella madrilla bittejd, jolloin

suosituksen jdsenyysaste voi padtyd nollaksi, vaikka se ei sitd matemaattisessa mielessi
olisikaan.

Parhaan eksponentin arvon valitseminen riippuu siitd, halutaanko painottaa suositustark-
kuutta vai suositusten kattavuutta. Yleisesti voidaan kutenkin sanoa, ettd korkeammat eks-

ponentin arvot toimivat matalia arvoja paremmin.
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Kuva 5: Eksponentin vaikutus suositustarkkuuteen.
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Kuva 6: Eksponentin vaikutus suositusten kattavuuteen

6.5 Merkittivyyden rajoittaminen yhteisten elokuvien mairan pe-

rusteella

Sddannon merkittivyyden rajoittaminen molempien kiyttdjien arvostelemien elokuvien
madridn perusteella ei vaikuta kuvien 7 ja 8 perusteella kaikkien suositusten kokonais-
tarkkuuteen tai suositusten kattavuuteen. Se vaikuttaa suositustarkkuuteen heikentamailla
korkean jdsenyysasteen saaneiden suositusten tarkkuutta, mutta samalla se nostaa korkean
jasenyysasteen saaneiden suositusten kattavuutta. Liian korkeaksi asetettu yhteisten elo-
kuvien médrin raja vaikuttaa suosituksiin negatiivisesti, mutta matalaksi asetetulla rajalla
saadaan parempia tuloksia kuin ilman rajaa. Kuten aikaisempienkin parametrien tapauk-
sessa, on timinkin parametrin paras arvo riippuvainen suositusjarjestelmailtd vaadituista
ominaisuuksista. Testidatan tapauksessa voidaan kuitenkin sanoa, ettd rajaksi kannattaa

valita ldhelld kymmentd oleva arvo.
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Kuva 7: Sddnnon merkittdvyyden rajoittamisen vaikutus suositustarkkuuteen
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Kuva 8: Sd4nnon merkittdvyyden rajoittamisen vaikutus suositusten kattavuuteen.

6.6 Tyylilajibonuksen vaikutus

Kuvista 9 ja 10 ndhdéin, ettd tyylilajibonuksen arvo vaikuttaa suosituksiin nostamalla
tarkkojen suositusten kattavuutta, mutta samalla huonontaen tarkkojen suositusten tark-
kuutta. Pienilld bonuksen arvoilla kattavuuden kasvusta saatu hyoty on kuitenkin suurem-
pi kuin tarkkuuden laskusta aiheutuva haitta, joten tyylilajibonuksen avulla voidaan pa-
rantaa suosituksien laatua. Testidatalla tyylilajibonuksen arvot ldhelld kahta antavat par-
haita tuloksia. Muulla datalla paras bonuksen arvo on todennékoisesti hieman toinen,
mutta kuitenkin ldhes varmasti nollaa suurempi. Yhtidlon 24 perusteella tyylilajibonuk-
sen saadessa arvon kaksi, saannon ulostulo kerrotaan enintdén kolmella, riippuen sdin-
non ja syotteen tyylilajeista. Tyylilajitiedolla on siis varsin suuri merkitys sd@nnén ulos-
tuloon, silld kahdesta samanlaisesta sdinnostd, joista toinen kuuluu syotteen kanssa sa-
maan tyylilajiin ja toinen ei, samaan tyylilajiin kuuluva antaa kolminkertaisen ulostulon

jasenyysasteen tyylilajiin kuulumattomaan nihden.
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Kuva 9: Tyylilajibonuksen vaikutus suositustarkkuuteen.
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Kuva 10: Tyylilajibonuksen vaikutus suositusten kattavuuteen.

6.7 Kiyttijan antamien arvioiden mairian vaikutus suosituksiin

Useita elokuvia arvostelleet kiyttéjit saavat kuvan 11 perusteella selkedsti keskimiirdista
parempia suosituksia kuin vidhin elokuvia arvostelleet kdyttidjit. Useita satoja elokuvia ar-
vostelleet kiyttdjat eivit kuitenkaan saa selkeisti parempia suosituksia kuin sadasta kah-
teensataan elokuvaa arvostelleet kdyttdjat. Kdyttdjd voi saada tarkkoja suosituksia, vaik-
ka hén olisikin arvostellut vain muutamia elokuvia. Arvioiden mééarilld ei ndytd olevan
tietyn rajan jilkeen suurempaa vaikutusta suositusten tarkkuuteen. Suositusten tarkkuu-
den kannalta on todennékdisesti tirkeimpdd vastaavan elokuvamaun omaavien kéyttédjien
16ytyminen kéyttdjien joukosta. Kdyttdjan elokuvamaun selvittiminen ndyttdisi vaativan
toista sataa arviota, jonka jilkeen testidatalla ei ole havaittavissa merkittdvid muutosta

suositustarkkuudessa.

Kuvasta 12 nidhdéin, ettid suositusten kattavuus on joitain kymmenid elokuvia arvostel-
leiden kiyttdjien kohdalla vaihteleva. Joillekin voidaan antaa nollasta poikkeava suositus
kaikille elokuville, kun taas toisille ei voida antaa yhtédédn nollasta poikkeavaa suositusta.

Tami johtunee siitd, ettd testidatan kiyttdjien joukosta ei 10ydy kiyttdjid, joiden avul-
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la voitaisiin aktiiviselle kdyttdjélle antaa luotettavia suosituksia. Ldhes kaikille enemmiin
kuin sata arvostelua antaneille kéyttdjille voidaan antaa nollasta poikkeava suositus kai-
kille testidatan elokuville.

4.5

Ida’rapilste "

RMSE
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Arvostelujen méaara

Kuva 11: Suositusten virhe suhteessa arvosteltujen elokuvien maaraan.
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Kuva 12: Suositusten kattavuus suhteessa arvosteltujen elokuvien maaraan.

6.8 Suositusjirjestys

Optimoimalla suositusjérjestyksen luvussa 4.9 esitetylld tavalla tuotti taulukossa 9 esite-
tyn jdrjestysmatriisin. Suositusmenetelmin parametrien arvoina kéytettiin aiemmin par-

haaksi todettuja arvoja taulukosta 6.

Taulukko 9: Optmoitu jirjestysmatriisi.
v 23 [ 4[5
381 1,79 | -142 | 1,2 | 43
-9,18 | -7,54 | 8,48 | -2,73 | 2,51
-1,08 | -2,06 | -7,80 | 3,31 | 6,59
-3,40 | 1,95 | -4,76 | 1,32 | 8,24
-7,41 | -1,62 | -3,36 | 2,34 | 3,02

N W=

Taulukossa 10 esitetddn keskimiirdiset jarjestyksen virheet kiyttdjille eri menetelmilla.
Huomioitavaa on, ettd sumea suositus antaa muita menetelmid huonompia suositusjir-

jestyksid kiyttdjille. Kuva 13 esittdd Pearsonin korrelaatioon perustuvan menetelmin ja
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kehitetyn menetelmin suositusjdrjestyksien virheitd kdyttdjid kohden. Vaikka kehitetty
menetelmé antaakin joissain tapauksissa parempia suositusjirjestyksid, kokonaisuudessa
se kuitenkin tekee enemmin virheitd. Se myds antaa varsin paljon suositusjirjestyksid,
joiden virhe on suuri, vaikka Pearsonin menetelmaéllé laskettujen suositusten suositusjir-

jestyksen virhe on kyseiselle kayttijille pieni.

Taulukko 10: Keskimiirdinen suositusjdrjestyksen virhe kiyttdjad kohti eri menetelmille.
’ menetelmd | kidyttdjdn keskiméérdinen suositusjirjestyksen virhe

Pearson 13,97
triviaali 14,87
sumea 17,62
70 T T
jarjestykset yhta hyvat
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Kuva 13: Sumean jérjestyksen virheen vertaaminen Pearsonin suositusten jirjestyksen
virheeseen.

Missi tapauksissa kehitetty menetelmé antaa huonoja suositusjérjestyksia? Kuva 15 esit-
tdad kdyttdjan suositusten RMSE-arvon suhdetta kidyttdjin suositusjérjestyksen virheeseen.
Kuvasta havaitaan, ettéd suositusjérjestyksen virhe kasvaa RMSE-arvon kasvaessa, eli suo-
situsjdrjestyksen tarkkuus heikkenee suositustarkkuuden heikentyessd. Tdmé on odotetta-
vaa. Suositusjdrjestyksien tulisi siis parantua, jos koko jirjestelmén suositustarkkuutta

voidaan parantaa.
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Kuva 14: suositusten virheen suhde jirjestyksen virheeseen.

Kuva 15 esittdd suositusten kattavuuden suhdetta suositusjérjestyksen virheeseen. Suosi-
tusten kattavuudella ei ndytd olevan kovinkaan suurta merkitysté suositusjirjestyksen vir-
heeseen. Tami on jokseenkin ylldttdvad. Asian voi selittdd se, ettd saman suositusarvon
saaneet elokuvat jirjestetddn kyseisen elokuvan arvosanojen keskiarvon mukaan. Téll6in
kattavuuden ollessa nolla suositusjirjestys médrdytyy tdysin elokuvien arvosanojen kes-
kiarvon mukaan. Taulukosta 10 ndhdéén, ettd triviaali suositusmenetelmd, joka perustuu
arvosanojen keskiarvoon, antaa varsin hyvid suositusjdrjestyksid. Suositusten kattavuus
ei siis vaikuta suositusjdrjestyksen virheeseen, koska matalan kattavuuden tapauksessa
kiytetty varajdrjestelmi antaa vastaavan tasoisia suositusjirjestyksid varsinaiseen mene-

telmédin ndhden.
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Kuva 15: Kattavuuden suhde jérjestyksen virheeseen.

Kuva 16 esittdd kédyttdjin antamien arvostelun méérdn suhdetta suositusjirjestyksen vir-
heeseen. Suositusjirjestyksen virhe niyttdd pienenevin arvostelujen méérian kasvaessa.
Tamai kiy yhteen kuvien 14 ja 11 kanssa, silléd suositustarkkuus paranee arvostelujen méé-
rdn kasvaessa, ja suositusjirjestyksen virhe pienenee suositustarkkuuden kasvaessa. On

siten oletettavaa, ettd suositusjirjestyksen virhe pienenee arvostelujen mééran kasvaessa.
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Kuva 16: Arvioiden mééridn suhde jirjestyksen virheeseen.

Kehitetyn menetelmin suositusjérjestyksien virhe on selkeisti vertailtuja menetelmié kor-
keampi. Tdmi niyttdisi johtuvan pddosin menetelmén suositustarkkuuden heikkoudes-
ta tietyissd tilanteissa. Jos kehitettivin menetelmin suositustarkkuutta voidaan parantaa,
my0s suositusjdrjestyksien tarkkuus paranee. Kehitetty sumeiden suositusten suositelta-
vuusjirjestyksen laskeminen néyttdisi testien mukaan toimivan kohtuullisesti, mutta siind-
kin on parannettavaa. Kehitetty jédrjestimismenetelmé antaa kuitenkin hyvén lihtokohdan

mahdolliselle jatkokehitykselle.

6.9 Suoritusajoista

Kokeet suoritettiin tietokoneella, jossa on neljd gibitavua muistia ja suorittimena AMD
Athlon II 605e. Menetelmi toteutettiin Clojure-ohjelmointikielelld, ja ohjelmaa ajettiin
OpenJDK-virtuaalikoneella. Kaikkien opetusdatan painojen optimointi kesti véhiten ar-
vosanoja antaneiden kéyttdjien tapauksessa hieman yli sekunnin. Eniten arvosanoja anta-
neen kiyttdjin tapauksessa kaikkien painojen optimointi kesti noin kymmenen minuuttia.

Vihiten arvosanoja antaneille kéyttdjille suositusten laskeminen kesti noin 0,2 sekuntia.
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Eniten arvosanoja antaneelle kiyttijélle suositusten laskeminen kesti noin 1,5 sekuntia.

Suositusten laskeminen on siis painojen optimointiin nihden varsin nopeaa.

Kéytetty ohjelmointialusta ei ole erityisen nopea, eiké suoritusaikojen optimointiin kdy-
tetty kovinkaan paljon aikaa. Kéytetyn tietokoneen suorituskykykiin ei ole erityisen suu-
ri. Suoritusaikoja voidaan todennikdisesti varsin helposti parantaa tissi esitetyistd luke-

mista.

6.10 Tulosten yhteenveto

Yleisesti voidaan sanoa, ettd tulokset ovat lupaavia. Parantamisen varaa on erityisesti vi-
hin arvosteluja antaneiden kiyttdjien tapauksessa. Kdyttdjd on kuitenkin tietoinen hei-
koista suosituksista arvosanojen jdsenyysasteiden ansioista, silld korkean arvosanan ji-
senyysasteen saaneet suositukset ovat selkeisti tarkempia kuin matalan jdsenyysasteen

saaneet suositukset. Kdyttdjd on siis tietoinen jokaisen suosituksen luotettavuudesta.

Helpointa menetelmissd havaitut heikkoudet olisi korjata yhdistamilld se esimerkiksi
Pearsonin korrelaatioon perustuvaan menetelméédn. Pearsonin korrelaatioon perustuvan
menetelmin antamia suosituksia voitaisiin kédyttdd korjaamaan matalan jdsenyysasteen
saaneita suosituksia. Tillainen yhdistelmi tuottaisi todennédkdisesti parempia suosituksia
kuin kumpikaan menetelmé yksinddn. Esimerkiksi hahmontunnistusjérjestelmilld, joita
suositusjdrjestelmit muistuttavat, on yleisti, ettd usean menetelmén yhdistaminen tuottaa

yhdistelmén osatekijoitd parempia tuloksia.

Mielenkiinnon vuoksi tarkastellaan kahta esimerkkid kdyttdjin saamasta suosituksesta
elokuvalle ’Pulp Fiction”. Erdin kiyttdjin saama suositus elokuvalle on [0,0; 0,0; 0,061;
0,115; 0,017]. Hénen oikeasti elokuvalle antama arvosana on 5, joten suosituksessa on
virhettd. Samainen kéyttdjd on antanut elokuvalle "Resevoir Dogs” arvosanaksi 4, mikéa
voi selittdd osittain suosituksen arvon, silli molemmilla elokuvilla on sama ohjaaja, ja
ne ovat tyyliltddn samanlaisia. Toinen kiyttdjd sai samalle elokuvalle suositukseksi [0,31;
0,069; 0,29; 0,43; 0,38]. Kiyttdjidn todellinen arvosana elokuvalle on 4. Hén on antanut
elokuvalle "Reservoir Dogs” arvosanaksi 1, joka selittinee korkean jdsenyysasteen tille
arvosanalle. Suositus osoittaakin selvisti jonkinlaista ristiriitaa datassa. Tédstd huolimatta

suositus osoittaa kuitenkin kokonaisuudessa ldhelle oikeaa arvosanaa.

Sumeiden suositusten jdrjestiminen antaa kohtuullisia tuloksia. Sen antamat tulokset

ndyttidvit olevan kuitenkin suurelta osin riippuvaisia suositusten tarkkuudesta, joten jir-
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jestamismenetelmdd kannattaa kehittdd enemmiin vasta, kun yleistd suositustarkkuutta on

saatu parannettua.
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7 YHTEENVETO JA JOHTOPAATOKSET

Suositusjarjestelmén tehtdvidnd on suositella kdyttdjille asioita, joista he voisivat pitdd.
Asiat voivat olla esimerkiksi musiikkia, kirjoja, elokuvia, ravintoloita, oikeastaan mita
tahansa asioita, joiden keskindistd samanlaisuutta voidaan jotenkin kuvata. Suositusme-
netelmit voidaan jakaa karkeasti kahteen ryhméén: yhteisosuodatusmenetelmiin ja asioi-
den ominaisuuksiin perustuviin menetelmiin. Yhteisosuodatusmenetelmissd suositukset
tehdédédn kiyttdjien antamien arvioiden perusteella. Asioiden ominaisuuksiin perustuvis-
sa menetelmissi suositukset tehdédédn asioiden ominaisuuksien perusteella. Elokuvien ta-
pauksessa ominaisuuksia voivat esimerkiksi elokuvan tyylilaji ja elokuvassa esiintyvit
ndyttelijdt. Ominaisuudet voidaan keritd joko automaattisesti tai manuaalisesti. Manuaa-
linen ominaisuuksien kerddminen rajoittaa kuitenkin menetelmin kiytettavyyttd. Useat
suositusjarjestelmait yhdistdviat molempiin ryhmiin kuuluvia menetelmid parempien suo-

situsten saamiseksi.

Sumealla logiikalla voidaan kisitelld epamiiriisid asioita ja vajaata dataa siséltidvid on-
gelmia. Kiyttdjien elokuville antamat arvosanat voidaan késittdd tillaiseksi epdmadrii-
seksi dataksi. Jos kiyttdjd antaa elokuvalle arvosanaksi viisi, lukuvililtd yhdestd viiteen,
se ei tarkoita tarkkaa lukua, vaan jotain sumeaa lukua, joka voidaan ymmartdd vaikka
kuvauksilla “noin viisi” tai ’sellainen viisi”. Sumeaa logiikkaa on hyddynnetty useissa

erilaisiin kiyttotarkoituksiin tehdyissi suositusjirjestelmissi lupaavin tuloksin.

Jos suositusjdrjestelmdin syotetty data on luonteeltaan sumeaa, on loogista antaa ulos-
tulo myods sumeana vastauksena. Kéyttdjd perustaa padtoksensid paljon muuhunkin kuin
pelkistédédn suositusjirjestelmén suositukseen, joten annetun vastauksen kannattaa sisiltdaa
yhtéd arvosanaa enemmin tietoa, jonka avulla kiyttdja voi tehdd paitoksensd. Suositusten
antaminen arvosanojen sumeina jisenyysasteina mahdollistaa monipuolisempien suosi-
tusten antamisen kayttdjdlle. Téllaisella suosituksella voidaan ilmaista ristiriitaisuutta ja

tietimattomyytta.

Téssd tyossd kehitettiin sumeaa logiikkaa hyddyntivé suositusmenetelmd, joka yhdistda
asioiden ominaisuuksiin perustuvaa suositusta yhteisosuodatukseen perustuvaan suositus-
menetelmiin. Menetelmi antaa suositukset arvosanojen sumeina jisenyysasteina, jolloin
kiyttdjille annetaan enemmin tietoa padtoksen tekemiseksi. Suositusmenetelmén antamat
suositukset voidaan my0s perustella. Kayttdjéalle voidaan esimerkiksi kertoa, ettd kysei-
nen elokuva sai timén suosituksen, koska kdyttdjd on antanut tietyn arvosanan jollekin

toiselle elokuvalle.
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Kokeiden perusteella kehitetty menetelmé antaa joissakin tapauksissa todella hyvii suo-
situksia, kun taas toisissa tapauksissa suositukset ovat todella huonoja. Keskiméirin me-
netelmd toimii kuitenkin huonommin kuin vertailussa kédytetyt menetelmit, tosin sumeat
suositukset jouduttiin terdvoittiméén vertailua varten, mistéd saattaa seurata suositustark-
kuuden heikkenemistd. Toisin kuin vertailtavissa menetelmissd, kiyttdjd saa tiedon suo-
situksen varmuudesta arvosanojen jdsenyysasteiden avulla, minkd takia vertailtavia me-
netelmid heikompi suositustarkkuus ei anna oikeaa kuvaa suositusten hyodyllisyydesta.
Kokeiden mukaan suositustarkkuus paranee suosituksen korkeimman jdsenyysasteen kas-
vaessa, joten kiyttdjd pystyy vélttimiin huonoja suosituksia valitsemalla korkeita jise-

nyysasteita saaneita suosituksia.

Kokeet kertovat myos, missi tapauksissa menetelméa toimii huonosti, jolloin jatkokehitys
voidaan kohdentaa oikeaan paikkaan. Heikoiten menetelmé suoriutuu vihén arvosano-
ja antaneiden kiyttdjien tapauksessa. Yksinkertainen tapa parantaa huonoja suosituksia
olisi kiyttdd esimerkiksi Pearsonin korrelaatioon perustuvaa menetelméd huonojen suo-
situsten arvosanojen jasenyysasteiden korjaamiseen. Itse menetelméssd on myds monia
parannusmahdollisuuksia, kuten esimerkiksi arvosanojen vastaavuuksien sumean relaa-
tion muuttaminen epdsymmetriseksi tai suosituksen laskeminen toiseen kertaan vertaile-
malla elokuvia keskenédédn kdyttdjien sijaan. Néin saataisiin toiset suositukset, jotka voi-
taisiin yhdistdd aikaisempiin suosituksiin suositustarkkuuden ja suositusten kattavuuden
parantamiseksi. Tami vaatisi tietysti lisdd laskentatehoa ja tallennuskapasiteettia, mutta
samalla se todennikdisesti parantaisi suosituksia varsinkin vihén arvosteluja antaneiden
kayttdjien tapauksessa. My0s vastaavuuksien optimoinnista 10ytyy monia parannusmah-

dollisuuksia.

Sumeiden suositusten jdrjestdmiseksi kehitetyn menetelmén tulokset ovat suositusten ta-
soon ndhden hyvii. Suositusjirjestyksen virhe pienenee suositustarkkuuden mukana, jo-
ten suositustarkkuutta parantamalla voidaan samalla parantaa suositusjéarjestyksen tark-
kuutta. Kokonaisuutena kehitetty menetelmé on toimiva, vaikka siind onkin selkeitd, osin

kohtuullisen helposti korjattavissa olevia, heikkouksia.
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