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Raportin teoriaosiossa on esitelty vahvistusoppimismenetelmia: on kasitelty seka
yksivaiheiseen paatoksentekotilanteeseen sopivia, ns. monikéatisen rosvon problematiikan
ratkaisualgoritmeja, ettéa tdysmittaista vahvistusoppimista, jossa ennakoidaan vasta usean
vaiheen jalkeen saavutettavissa olevaa tavoitetta.
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etusivulla. Keratyn aineiston pohjalta tehtiin ennustava koneoppimismalli, joka edeltavan
aikajakson klikkausten ja jutun ja etusivun dynaamisten ja staattisten ominaisuuksien pohjalta
tekee ennusteen jutulle eri paikoissa kertyvasta klikkausmaaréasta. Tata voidaan kayttaa
maarittelem&&n etusivun artikkeleille hyva jarjestys.

Toisessa esimerkkikohteessa kaytettiin simuloitua dataa, eli generoitiin annettujen paramet-
rien perusteella kayttajat, jutut ja kayttajasessiot. Aineiston avulla laadittiin malli, joka arvioi
tarjolla olevien juttujen kayttajakohtaisen hyvyyden, kun hyvyys méaariteltiin tilaukseen
johtavana kayttaytymisend. Tilausta indikoivina merkkeina kaytettiin maksullisten artikkelin
klikkaamista. Malli opetettiin simuloidulla datalla, ja sit voidaan kayttda pohjana todellisen
datan kanssa tehtavalle jatkokehitystydlle.

Hanke tarkasteli jutturesurssien kayttéa ja avaa mahdollisuuksia hyvan esitysjarjestyksen ja
etusivun méaarittelemiseen koneoppimismenetelmia hyddyntaen. Ensimmainen esimerkki
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mismalli pystyy generoimaan kayttdjakohtaisia suosituksia. Kehitetty ohjelmisto tarjoaa
ymparistén, jossa voidaan tehdé ensimmaisen vaiheen kokeiluita ennen todellisen tiedon-
keruun kaynnistamistd ja menetelmien kayttoa todellisella aineistolla.
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1. Johdanto

Mediatalojen uutispalvelujen tavoitteena on tarjota luotettava ja kattava uutislahde, jossa
asiakkaat viihtyvat, johon he tulevat toistuvasti ja jonka kaytdsta he ovat valmiita
maksamaan. Avainasemassa on kyky tuottaa sisaltoa, joka kiinnostaa ja aktivoi lukijoita.
Uutistuotanto on luonteeltaan hyvin dynaamista: uutta sisaltdd syntyy jatkuvasti ja uudesta
tuotannosta pitdisi valita esitettévaksi kayttajia parhaiten palveleva kokonaisuus.
Suosittelumenetelmien kaytolle haasteena on juttujen lyhyt elinika, joten juttujen
kiinnostavuudesta saatavaa tietoa pitaa hyodyntéaa hyvin nopeasti.

Oman nakodkulmansa sisallon esittamiseen tuo lehden likketoimintamali. Tilattavien lehtien
kohdalla tyypillinen ratkaisu on, ettd osa lehden sisallsta on tarjolla kaikille ja osa vain
tilaajille. Vain tilaajille tarkoitettujen juttujen tarjoaminen ei-tilaajille on tarpeen, jotta ei-tilaajat
tiedostavat, mita tarjottavaa lehdella on tilaajille. Voidaan kuitenkin myés olettaa, ettd mita
enemman etusivulla on vain tilaajille tarkoitettuja artikkeleita, sitd vahemman se kannustaa
ei-tilaajia kAymaan palvelussa ja tutustumaan sen tarjontaan.

Vahvistusoppiminen on ohjatun (supervised) ja ohjaamattoman (unsupervised) opetuksen
menetelmien kanssa yksi koneoppimismenetelmien paaryhmista. Vahvistusoppimisen
menetelmét ovat viime aikoina saaneet paljon huomiota dynaamisiin tilanteisiin liittyvan
paatoksenteon automatisoinnissa niilla saatujen hyvien tulosten ansiosta. Tunnettu esimerkki
on vahvistetun oppimisen soveltaminen voitokkaasti Go-peliin (Silver et al. 2016).

Vahvistusoppimismenetelméat voidaan jakaa kahteen ryhm&é&n sen mukaan, onko kyse yksi-
vai useampivaiheisesta paatoksentekotilanteesta. Yksivaiheisessa tilanteessa palaute
paatoksen hyvyydesta saadaan valittdmasti ja talldin on kyse stokastisesta
allokointiongelmasta. Naita tilanteita kutsutaan monikéatinen rosvo (Multi-armed bandit, MAB)
-ongelmiksi. Jos palautetta paatoksen hyvyydesta ei saada valittémasti vaan palaute tulee
vasta useasta vaiheesta koostuvan paatoksentekoketjun paatteeksi, on sovellettava
taysmittaista vahvistusoppimista. Siina keskeista on kyeta arvioimaan, mité tarjolla olevista
monista vaihtoehtoisista reiteista tulisi kulloinkin kayttaa.

2. Tavoite, kohdealue ja rajaukset

Tutkimuksen tavoitteena oli tarkastella koneoppimismenetelmien ja eritysesti
vahvistusoppimisen hyddyntamismahdollisuuksia mediatuotannossa ja antaa nain
suuntaviivoja jatkotutkimukselle ja yritysten kehitystoimenpiteille. Tarkennetuksi
kohdealueeksi valittin hankkeessa mukana olleiden yritysten kanssa kaytyjen keskustelujen
perusteella mediasiséltdjen esittdminen etusivulla.

Tutkimuksen toteuttamisessa oli nelja vaihetta:
1. vahvistusoppimisen menetelmiin ja soveltuvuuteen tutustuminen kirjallisuuden
perusteella,
2. kohdealueiden valinta yhdessé esimerkkiyritysten kanssa,
3. kokeellinen tyo,
4. tulosten arviointi ja raportointi

Uutissivustojen etusivuilla paljon kaytetty rakenne on yhden tai kahden palstan uutisista
muodostuva kokonaisuus (Kuva 1). Lehden liiketoimintamallista riippuen osa jutuista voi olla
vain tilaajien luettavissa. Yleensa tama merkitddn ndkyville jo etusivulla niin, etta lukija tietda
jO ennen jutun avaamista kyseessa olevan maksullinen juttu. Jos ei-tilaaja avaa tallaisen
jutun, jutusta tyypillisesti naytetdan vahan alkua ja linkki tilauslomakkeelle.



6 (31)
Vrr

Kahden palstan juttu

Yhden palstan | Yhden palstan
juttu juttu

Kahden palstan juttu

Kahden palstan juttu

Mainos

Kahden palstan juttu

Kuva 1. Uutissivuston etusivu koostuu tyypillisesti kahden ja yhden palstan jutuista ja
mahdollisista mainoksista.

Case-yritysten kanssa kaydyissa keskusteluissa tarkennetuiksi tutkimuskohteiksi valittiin:
e Juttujen sijainnin vaikutus niiden suosioon, ja

e Etusivun koostaminen vahvistusoppimista hyddyntaen tavoitteena tilausten
aikaansaaminen.

Etusivun koostamisessa otetaan huomioon monia tekijoita, kuten lehden toimituspolitiikka,
lukijoiden kiinnostusten kohteet ja ajankohtaisuus. Sahkdisen etusivun rakennetta voidaan
muokata nopeaan tahtiin, mik& antaa mahdollisuuden ottaa huomioon kavijéiden
kayttaytyminen etusivun sisallon paivittdmisessa; mikali kavijoista on taustatietoa, voidaan
etusivun rakenteen valinnassa ottaa huomioon myds kayttaja- tai kayttajaryhméakohtainen
tieto.

Jokaisella mediatalolla on omat toimintaperiaatteensa ja tavoitteensa juttujen jarjestamisessa
etusivulle, mutta yhteistd on, ettd etusivun yldosaan pyritaan sijoittamaan kulloinkin
kiinnostavimmiksi arvioidut jutut, jotta lukijat I0ytéavat nopeasti luettavaa ja kokevat nain
palvelun hyodylliseksi ja toimivaksi.

Tilauksen tekemista voidaan edistdd kahdella tavalla. Ensinnakin pyritaan tietenkin
tekemaan ja esittAmaan kayttajia kiinnostavia juttuja, ja toiseksi tasapainottamaan ilmaista ja
maksullista tarjontaa. Maksullisten artikkelien esiin nostaminen pyrkii houkuttelemaan
tilaajaksi, mutta jos ilmaisia artikkeleita on kovin v&h&n, ei se kannusta vierailemaan
palvelussa.

Taman tutkimuksen tavoitteena on siis edistaa algoritmisten menetelmien hyddyntamista
etusivun koostamisessa, seka lisatd ymmarrysta algoritmisten menetelmien
hyodyntamismahdollisuuksista mediasovelluksissa.

Tutkimus avaa mahdollisuuksia ensisijaisesti dynaamiseen mutta myds ennakoivaan
hyodyntamiseen. Dynaaminen hyédyntaminen tarkoittaa algoritmien liittdmista osaksi
julkaisujarjestelmaa niin, etta juttujen sijoituspaatdksen tukena kaytetdén algoritmisia
menetelmia. Ennakoiva hyédyntaminen tarkoittaa saadun ymmarryksen kayttamista

siséltdjen tuottamisen yhteydessa yksinkertaisimmillaan ohjeina ja suuntaviivoina, ja

kehittyneemmassa muodossa toimittajaa tukevana jarjestelmana.
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3. Koneoppimismenetelmista

3.1 Koneoppimisen perusmenetelmaét

Koneoppimismenetelmét luokitellaan yleensa kolmeen ryhm&an: ohjaamaton, ohjattu ja
vahvistusoppiminen. Ohjaamattomassa oppimisessa ei tarvita opetusaineistoa, vaan
algoritmit tekevat paatelmia aineistosta ilman opetusaineistoa. Ohjaamattoman oppimisen
menetelmét ovat paaosin lajittelumenetelmia, joissa algoritmi kykenee tunnistamaan
aineistossa olevia ominaisuuksia ja rakenteita ja ryhmittelemaéan aineiston naiden
perusteella.

Ohjatussa oppimisessa on kaytettavissa opetusaineisto, jonka ominaisuuksien perusteella
koneoppimisalgoritmi oppii toimintatavan, jota voi soveltaa vastaavissa, uusissa tilanteissa.
Ohjatun oppimisen menetelmia voidaan kayttd& hyvin monenlaisissa tehtavissa, kunhan
kaytettavissé on riittava opetusaineisto. Ohjatun oppimisen menetelmié kaytetaan paljon
paatoksenteon tukena, kuten paatettdessa, annetaanko henkildlle lainaa, tai arvioitaessa
henkilon riski& saada jonkin sairaus.

Koneoppimisen menetelmét voidaan jakaa perinteisiin ja syvaoppimismenetelmiin.
Syvaoppimismenetelmét perustuvat neuroverkkojen kayttdoon. Perinteisissa
koneoppimismenetelmissa piirreirrotus ja piirteiden valinta ovat keskeisessa roolissa ja
laajan ja monipuolisen aineiston yhteydessa tdméa onkin vaativa vaihe.

Kun kaytettavissa on riittavan laaja opetusaineisto, syvaoppivat neuroverkot kykenevat
erottamaan tehtavan kannalta merkitykselliset piirteet ilman, ettd ihmisen on méaariteltava,
mit& piirteitd kaytetddn. Tama on iso etu, vaikkakaan tallgin ei valttamatta selvid, minka
ominaisuuksien perusteella neuroverkko tekee paatelméansa.

Viime vuosina on alettu enenevasti hyddyntaa ns. siirto-oppimista (transfer learning). Tama
tarkoittaa, etté otetaan kaytt66n muulla kuin varsinaisen tehtavan aineistolla opetettu
neuroverkko. Talldin riittda, etta neuroverkko vain viritetdan haluttuun tehtavaan
tehtavakohtaisella opetusaineistolla. Nain saadaan vahennettya tapauskohtaisen
opetusaineiston tarvetta. Esimerkiksi kuvien luokittelussa ja luonnollisen kielen k&sittelyssa
on otettu isoja edistysaskeleita siirto-oppimisen avulla (Gligic et al., 2020). Kuvien osalta
tama tarkoittaa, etté pohjaksi otettava verkko on opetettu tunnistamaan kuvissa esiintyvia
tyypillisia muotoja, ja tapauskohtaisen opetusaineiston roolina on opettaa tehtavaan liittyvat
erityispiirteet. Luonnollisen kielen kasittelyn yhteydessa pohjamallille on opetettu kielen
yleisrakenteet, minka jalkeen neuroverkko voidaan virittda tapauskohtaisella
opetusaineistolla kasilla olevaan tehtavaan (Liu et al., 2019).

Vahvistusoppimisen erityispiirre on ratkaisun etsiminen kokeilemisen kautta. Kyse on siis
yrityksen ja erehdyksen kautta oppimisesta. Palaute voi tulla valittémasti toimenpiteen
tekemisen jalkeen tai tulla vasta hyvin monen toimenpiteen jalkeen, jolloin puhutaan
viivastyneesta palautteesta. (Sutton & Barto, 2018)

Vahvistusoppimisen menetelmien kehittdmisen ja soveltamisen vaativuus vaihtelee suuresti
eri tapausten valilla. Vahvistusoppiminen edellyttda, etta ratkaisijalle pystytaan
maadrittelem&an tavoite ja etta ratkaisija pystyy keraédmaan kokemusta eri valintojen
seurauksista. Eri vaihtoehtojen kokeilemisen kautta ratkaisija oppii vahitellen I6ytamaan
hyvia toimintatapoja.

Jos tarkasteltava tilanne koostuu vain yhdesté paattksesta ja sen seurauksesta, voidaan
hyodyntaa ns. MAB-ratkaisijoita (Monikéatisen rosvon ongelman ratkaisijoita). Jos vaiheita on
useampia, niin yksittdisen paatoksen hyvyytta ei voida péaatelld valitttman palautteen
perusteella, vaan sen perusteella, lisddko paatds todennakoisyytta saavuttaa haluttu
lopputulos. (Sutton & Barto, 2018)
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Vahvistusoppimisen pddkomponentit ja niiden roolit ovat seuraavat:
o Oppija tai ratkaisija (Agent) tarkoittaa vahvistusoppimisalgoritmia.

e Toimenpide (Action) on tarjolla oleva toimenpide. Vaihtoehtoisia toimenpiteitd on
yleensa tarjolla useita, ja vahvistusoppimisella tavoitellaan kulloinkin parhaan
toimenpidevaihtoehdon valintaa.

o Tila (State) kuvaa kulloisenkin paatoksentekotilanteen.

e Toimintapolitikka (Policy) koostuu oppijan kayttaytymisen kunakin ajanhetken&
maarittelevista sdanndista, eli logiikka, jolla oppija valitsee tiettyna hetkena ja
tietyissé olosuhteissa tehtavan toimenpiteen.

o0 Toimintapolitikka voi olla deterministista, yksinkertaisen funktion tai taulukon
maarittelema&a tai perustua laajaan laskentaan, jossa hytdynnetaan
esimerkiksi tilastollisia menetelmia.

o Palkkio (signaali) (Reward) maarittelee vahvistusoppimisongelman tavoitteen. Joka
toimenpiteen jalkeen ratkaisija saa ymparistoltd numeerisen palautteen, palkkion, ja
ratkaisijan tehtdvana on maksimoida pitkalla tahtaimella saatavien palkkioiden
yhteenlaskettu maara.

o Arvofunktio (Value function) antaa ennusteen siita, miten hyvid kulloisessakin tilassa
tarjolla olevat toimenpiteet ovat pitkalla tahtaimella, eli miten suuren kumulatiivisen
palkkion voidaan olettaa kertyvan kulloisestakin ajanhetkesta tulevaisuuteen. Arvon
ennakoiminen on vaikea, mutta myds vahvistusoppimisen keskeisin tehtava.
Geneettiset algoritmit eivat kayta arvofunktiota vaan niissé kokeillaan useaa
staattisista toimintapolitikkaa, ja jatkoon valitaan kulloinkin parhaat vaihtoehdot ja
parhaiden perusteella tehtavat muunnelmat. MAB-ratkaisijat, joita kaytetd&n vain
yhden paatoksen sisaltavissa tehtavissa, eivét tarvitse arvofunktiota.

o Malli (Model) on ratkaisijan ndkyma toimintaymparist66n; ratkaisija tekee mallin
perusteella paatelmia siita, miten ymparisto tulee reagoimaan eri toimenpiteisiin.
Mallia ei kaikissa tapauksissa maéritelld, jolloin puhutaan mallittomista menetelmista.
Mallittomat menetelmét perustuvat kokonaan eri toimenpiteiden kokeilemiseen ja sen
perusteella tehtavaan toimenpiteiden keskindisen paremmuuden vertailemiseen. On
olemassa myds vahvistusoppimismenetelmid, joissa samanaikaisesta seka opitaan
eri toimenpiteiden hyvyydesta etté ker&tddn tietoa ympariston mallintamiseksi.

Kaikkia ylla mainittuja osia ei siis kaikissa tapauksissa tarvita ja kayteta.
Yksinkertaisimmillaan riittéda, ettd maaritelladn toimintapolitiikka, jonka avulla valitaan tehtava
toimenpide. Vahvistusoppimisen keskeinen oletus on, ettd kaikki tavoitteet voidaan kuvata
odotetun kumulatiivisen palkkion maksimoimisen muodossa.

3.2 Monikétisen rosvon ongelma ja sen ratkaisijat

3.21 Perusperiaatteet

Monikétisen rosvon ongelmalla (MAB = Multi-Armed Bandit problem) tarkoitetaan tilannetta,
jossa on valittava kahden tai useamman vaihtoehtoisen toimenpiteen valilla epavarmuuden
vallitessa ja palaute tehdyn toimenpiteen oikeellisuudesta saadaan valittomasti. (Sutton &
Barto, 2018)
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Ongelman nimi tulee tilanteesta, jossa on tarjolla monta, voittoprosentiltaan toisistaan
poikkeavaa yksikétisista rosvoa ja vain yksi vaihtoehto voidaan kerralla valita. On paatettava,
kannattaako vetdé tdhan mennessa parhaat voitot tuottaneesta vivusta, vai kokeilla, olisiko
jokin muu vipu vield parempi. Julkaisumaailmaan liittyvia esimerkkeja ovat esitettéavien
mainosten tai juttujen valitseminen: yleensa on kaytettavissd enemman juttuja tai mainoksia
kuin mitd jokaiselle kayttajalle voidaan esittda ja pitaisi pystya valitsemaan ne, joihin kayttaja
todennékdisemmin reagoi toivotulla tavalla.

MAB-ratkaisijan kayttdman toimintapolitiikan maarittelyssé keskeista on 16ytaa hyva
tasapaino parhaan vaihtoehdon etsimisen ja jo keratyn tiedon hyddyntamisen valilla. Mit&
pitemp&én parasta ratkaisua etsitaan (exploration), sitd varmemmin I0ydetaan paras
vaihtoehto, mutta sitd vahemman aikaa jaa parhaaksi tunnistetun ratkaisun hyédyntamiseen
(exploitation) ja on tarjottu muita kuin parasta vaihtoehtoa. Tall6in ns. katumus (regret) on
suuri, eli on menetetty hyottyja kaytettdessa muita kuin parasta toimenpidetta.

MAB-ratkaisualgoritmeja on useita ja niissa varioidaan mm. seuraavia asioita:
o Millaiset alkuarvot asetetaan?

e Miten iso osa kerroista etsitdan parasta toimenpidettd eli mik& on exploration-
toiminnan osuus. Paatettava:

0 Tehd&&nkd alussa jonkin aikaa vain etsintéda?
0 Kuinka usein tehdaan etsintaa?
e Muutetaanko arvoja ajan kuluessa?
0 Oletetaanko, ettd olosuhteissa, esimerkiksi kayttajissa, tapahtuu muutoksia?

= Jos oletetaan, ettei muutoksia tapahdu, niin etsintdan kaytettavien
kertojen (exploration-osuuden) osuutta voidaan ajan kuluessa
pienentda.

= Muutoksiin kayttajissé voidaan reagoida my6s painottamalla
tuoreimpia havaintoja vanhoja havaintoja enemman.

o0 Epsilon greedy -algoritmi on tunnettu perusratkaisija, jossa alun
tutkimisvaiheen (esim. 100 kertaa) jalkeen kaytetdan valitun kertoimen
(epsilon) mukainen osuus kerroista tutkimiseen (esim. 5 %) ja muu aika (95
%) hyddynnetdan kullakin hetkell& parasta tunnettua vaihtoehtoa.

o Milla perusteilla valitaan kokeiltava toimenpide:

o0 Valitaanko toimenpide satunnaisesti niin, etta kaikkia vaihtoehtoja tulee
kokeiltua?

o Painotetaanko parhaaksi oletetun toimenpidevaihtoehdon lahella olevia
vaihtoehtoja? Tall6in ajatuksena on, etté tutkitaan vain lahelld parasta
vaihtoehtoa olevia toimenpiteita, eika kayteté aikaa jo huonoksi todettujen
vaihtoehtojen testaamiseen.

0 Otetaanko huomioon toimenpiteiden hyvyysarvioon liittyva epavarmuus?

0 UCB, Upper-Confidence-Bound -menetelma on esimerkki menetelmasta, joka
laskee vaihtoehtojen hyvyydelle varmuuden ylérajan, jonka perusteella
valitaan kaytettava vaihtoehto. Kun vaihtoehtojen hyvyys arvioidaan
alkuvaiheessa ylakanttiin, eri vaihtoehdot tulevat varmimmin testattua.
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Testauksen myota kunkin vaihtoehdon hyvyysarvio lahentyy sen todellista
arvoa eikd huonoimpia vaihtoehtoja endd myohemmassa vaiheessa testata.

o Thompson sampling on bayesilaiseen heuristiikkaan perustuva menetelma,
jossa vaihtoehdon kokeilemisen todennékoisyys kasvaa sitd mukaan, mita
useammin se on antanut palkkion. Thompson sampling -menetelméa tuottaa
usein hyvia tuloksia ja sita suositellaankin kaytettavaksi vertailutason antajana
menetelmékehityshankkeissa (Chapelle & Li, 2011).

Algoritmien toimintaeroja on havainnollistettu seuraavassa kuvassa (Kuva 2). Siiné on
verrattu satunnaisvalinnan sek& UCB ja Thompson sampling -algoritmien antamaa tulosta
simuloidussa aineistossa. UCB ja Thompson sampling -aloritmit ovat keskeiset
perusmenetelmat ja niitd muunnoksineen on sovellettu monenlaisten ongelmien
ratkaisemiseen.

Kuvan taustalla olevat ajot on tehty niin, etta on katsottu kunkin algoritmin osalta, minka
vaihtoehdon algoritmi valitsee ja verrattu simuloituun aineistoon; jos aineistossa seuraavassa
havainnossa on klikattu kyseista vaihtoehtoa, niin palkkioksi tulee 1, muussa tapauksessa 0.
Aineiston koko on kussakin tapauksessa 100 000 havaintoa. Vaihtoehtojen keskinaista
suosiota on varioitu seuraavasti: toisessa tapauksessa yksi kohteista on muita neljaa
suositumpi (24%, muut 19%) ja toisessa kolmen kohteen suosio on 22 % ja kahden 17 %.

Kokonaispalkkio :: Kokonaispalkkio :.'1

Palkkio/kobde on (3631 3807. 3732 3831 4761) Palkkio/kohde on (3433, 3293, 4379, 4384, 4393)

Valitut kohteet: Random Valtut kohteet: Random

Kokonaispalkkio on 23145 Kokonaispalkkio on 2174
Palkkio/kohde on (877, 904, 730, $72, 20062) Palkkio/kohde on (486, 393, €350, 8020, €458)

Valtut kohteet: UCB Valtut kohteet: UCB

+9%

' : Kohde ) o
Kokonaispalkkio : Kokonaispalkkio :

Palkkio/kohde on (127, 162, 26, 47, 23500) Palkkio/kohde on (&<, 5, 2471, 5981, 13495)

Valitut kohteet: Thompson sampling Valitut kohteet: Thompson sampling

; 20000 1 3 " '+' 1 1 %’
; +20%

Kuva 2. Satunnais-, UCB- ja Thompson sampling -algoritmien vertailu. Vasemmalla kohteen
4:n suosio on 24 % ja muiden 19 % klikkauksista, ja oikealla kohteiden 2,3 ja 4 suosio on
22% ja muiden 17%.



11 (31)
VIr

N&hdaan, ettéa algoritmien tuottama hyoty riippuu tilanteesta. Kun yksi vaihtoehdoista on
selvasti muita suositumpi, kumpikin algoritmeista tuottaa selvasti satunnaisvalintaa
paremman kokonaispalkkion (kuvan vasen puoli). Tilanteessa, jossa erot eivat ole niin selvia,
algoritmien tuottaman hyoty jad pienemmaéksi. Kummassakin tapauksessa Thompson
sampling tuotti hieman paremman tuloksen kuin UCB. Thompson sampling -algoritmi paatyy
nopeasti kayttdmaan parhaaksi tunnistettua vaihtoehtoa; jalkimmaisessa tapauksessa se on
paatynyt suosimaan yhté kolmesta, tasavahvasta vaihtoehdosta, kun UCB-algoritmi ohjaa
kayttoa jakautumaan melko tasan kolmen suositumman vaihtoehdon kesken.

3.2.2 Kontekstuaaliset ratkaisijat

Edella kuvatut menetelmat eivéat ota lainkaan huomioon ympéaristosta saatavissa olevaa
listietoa. Kun olosuhdetietoa on olemassa, voidaan kayttda ns. kontekstuaalisia MAB-
ratkaisijoita (CMAB = Contextual Multi-Armed Bandits).

LinUCB (Li et al., 2010) on tunnettu esimerkki kontekstuaalisesta MAB-ratkaisijasta.
Menetelma kehitettiin Yahoo-palvelun etusivun ykkdsartikkelin valitsemiseksi kulloinkin
tarjolla olevista, 19 — 25 artikkelista. Artikkelista ja kayttdjista oli kummistakin kaytettavissa
ominaisuustietoja, jotka ratkaisija ottaa huomioon. Ominaisuudet perustuivat
juttukategorioihin: jutut oli luokiteltu viiteen, toisensa pois sulkevaan kategoriaan, ja kayttajat
kuvattiin suhteessa siihen, miten paljon he suosivat eri kategorioiden juttuja. Kayttajat
luokiteltiin ominaisuuksiensa perusteella erillisiksi ryhmiksi, joista kullakin on oma MAB-
ratkaisija.

Kuvat 3 ja 4 havainnollistavat kontekstuaalisen LinUCB:n ja kontekstia huomioimattoman
Epsion Greedy -algoritmien suorituskykyeroa tapauksessa, jossa on tarjolla vaihtoehtoihin
littyvaa kontekstitietoa. Kuva 3 nayttda kummallakin menetelmalla saatavissa olevan
kumulatiivisen palkkion, joka jaa Epsion Greedy -algoritmia kaytettaessa selvasti
pienemmaksi kuin kontekstuaalista LinUCB:ta kaytettdaessa. Kuva 4 havainnollistaa, miten
valinnat osuvat eri vaihtoehdoille. LinUCB-algoritmi oppii nopeasti tunnistamaan, mita
vaihtoehtoa kussakin kontekstissa kannattaa tarjota; Epsion Greedy toimii kaikissa tilanteissa
samalla tavalla ja tarjoaa eri vaihtoehtoja tasaisin osuuksin. (van Emden & Kaptein, 2018)

EGreedy
LinuCB

40

Cumulative reward

Time step

Kuva 3. Simulointiesimerkki tilanteesta, jossa on kolme kontekstia ja kaksi ratkaisualgoritmia.
Epsilon Greedy -algoritmi ei osaa hyddynt&déd kontekstitietoa toisin kuin LinUCB, mink&
ansiosta LinUCB-algoritmilla saavutetaan korkeampi kumulatiivinen palkkio. (van Emden &
Kaptein, 2018)
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Kuva 4. Kéasivarsien valinta eri algoritmien ja kontekstien yhteydessa. Ylarivin LinUCB-
algoritmi ottaa kontekstin huomioon ja se oppii tarjoamaan kussakin kontekstissa parhaiden
parjaavaa vaihtoehtoa (allekkain olevat kuvat kertovat samasta kontekstista). Epsilon
Greedy-algoritmi valitsee kasivarret samalla tavalla kaikissa kolmessa eri kontekstissa (sama
ajo kuin edellisessa kuvassa). (van Emden & Kaptein, 2018)

3.2.3 Sovellusalueita

Bouneffouf ja Rish (2019) ovat tuoreessa artikkelissaan tunnistaneet kiinnostavimmiksi MAB-
ja CMAB -sovellusalueiksi seuraavat:

e Terveydenhoito: sovellettavan hoitomenetelman valinta
o Rabhoitus: sijoituskohteiden valinta

o Dynaaminen hinnoittelu

e Suosittelujen tekeminen

0 Tasta yksi esimerkki on edella mainittu Yahoon ykkosartikkelin valinta (Li et
al., 2010)

e Sosiaalisen median kampanjoiden vastaanottajien valinta
e Tiedonhaku

o Dialogisysteemien opettaminen

e Poikkeamien tunnistaminen

o Koneoppimismenetelmien valinta ja sdatadminen.

Collier & Llorens (2018) kayttivat CMAB-menetelmaa etsimaan markkinointikirjeiden
optimaalista l&hettdmisajankohtaa, jossa palkkio mééaraytyi sen mukaan, avasiko ja reagoiko
vastaanottaja markkinointikirjeeseen.

CMAB-ratkaisijoiden soveltamisessa suositustehtdvaan keskeinen kysymys on, miten
kohteet ja kayttajat kannattaa ryhmitelld, jolloin CMAB-ratkaisijan mahdollisuudet suositella
kiinnostavia kohteita paranevat (Li, Karatzoglu & Gentile, 2016).
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Mattos, Bosch & Olsson (2019) kerasivat yrityshaastatteluilla kokemuksia ja haasteita, joihin
MAB-ratkaisijoiden kdytdnndn soveltamisessa oli tormétty. Heidan mukaansa
nopeatahtisessa sisallon tai mainosten tarjoamisessa online-ymparistossd MAB-ratkaisijat
ovat hyvé vaihtoehto, mutta pitempéaan voimassa olevia paatoksia tehtdessa on vaarana,
ettd MAB-ratkaisija ei valitse kokonaisuuden kannalta parasta vaihtoehtoa. AB-testauksella
tutkitaan tilastollisesti luotettavalla tavalla eri vaihtoehtojen hyvyys, joten se on sopiva
menetelma pitkdaikaiseen kayttoon tulevien ratkaisujen valintatilanteeseen.

3.3 Taysmittainen vahvistusoppiminen

3.3.1 Menetelmia

Edella kuvattu monikatisen rosvon problematiikka on yksinkertaistettu tapaus
vahvistusoppimisesta. Yksinkertaistus koskee palkkion saamista eli edell&d kuvatuissa
tapauksissa mahdollinen palkkio saadaan valittdmasti valitun toimenpiteen tekemisen
jlkeen. Usein tilanteet ovat kuitenkin sellaisia, etta tavoite saavutetaan vasta usean
paatoksentekovaiheen jalkeen. Tallaisen ongelman ratkaisemiseksi tarvitaan taysmittaista
vahvistusoppimista. (Sutton & Barto, 2018)

Vahvistusoppimisessa palkkiot pyritddn asettamaan niin, ettd ne ohjaisivat haluttuun
tavoitteeseen paasemista mahdollisimman tehokkaasti. Esimerkiksi, jos tehtdvana on oppia
reitti ulos labyrintista ja jokaisesta siirrosta saa negatiivisen palkkion, vaikkapa -0,5, ja
poistumisesta 100, niin tama ohjaa ratkaisijan hakemaan reitin, jota kayttden labyrintista
paasee nopeasti ulos. Jokaisesta siirrosta tuleva negatiivinen palkkio ohjaa ratkaisijan
minimoimaan siirtojen maaraa eika ratkaisija jaa tarpeettomasti harhailemaan labyrinttiin.

Vahvistusoppimisen kannalta tehtavat jaotellaan episodisiin ja jatkuviin. Episodisilla tehtavilla
on selkeé loppu, minka jalkeen tehtava aloitetaan alusta. Pelit ovat hyva esimerkki tallaisesta
tehtavasta. Jatkuvatoimisen prosessin ohjauksessa ei ole selke&éa katkokohtaa ja sen jalkeen
toistuvaa alkutilannetta. Vahvistusoppimista voidaan kayttaa myds téllaisissa tapauksissa,
mutta niin, etta palkkioiden arvo diskontataan: kun arvofunktio arvioi tulevien palkkioiden
kokonaismaaraa, tulevaisuuden palkkiot muutetaan nykyarvoon kertomalla ne
diskonttaustekijalla.

Arvofunktion maarittely ja sen arvon estimointi kussakin tilassa on vahvistusoppimisen
keskeinen haaste. Yleensa ympaéristda ja toimenpiteiden seurauksia ei tunneta tarkkaan ja
vaikka tunnettaisiinkin, vaatisi arvofunktioiden ratkaiseminen niin paljon laskentatehoa ja
muistia, ettei sitd kaytdnndssa pystyta tekemdan. Kaytannon ratkaisu on naytteisiin
perustuvien menetelmien kayttd, puhutaan ns. Monte Carlo -menetelmista.

Monte Carlo -menetelmilld arvioidaan arvofunktion arvoa tekemaélla monia kokeiluita ja
laskemalla niiden pohjalta keskiarvot. Jos kaytdssé on ymparisttd kuvaava malli,
toimintapolitikka voidaan maarittda tilojen arvojen perusteella, eli katsotaan vain yksi askel
eteenpdin ja valitaan se toimenpide, joka tuottaa parhaan arvon, kun otetaan huomioon
palkkio ja seuravan tilan arvo. llman mallia on arvioitava tila-toimenpide -parien arvoja.
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Kuva 5. Kun tavoiteltu tila voidaan saavuttaa vasta usean paatoksentekovaiheen kautta,
tarvitaan taysmittaisen vahvistusoppimisen menetelmia. Rajatuissa tapauksissa voidaan
tutkia kaikki tilat, mutta k&ytannossa tama ei useinkaan ole mahdollista, jolloin pyritaan
tunnistamaan ja hyddyntamaéan lupaavimmat reitit.

x Toimintavaihtoehdot

Tila’

Q Learning on vahvistusoppimisessa paljon kaytetty algoritmiperhe, joka ei vaadi mallia
ymparistésta vaan joka oppii kokeilemalla eri vaihtoehtoja. Algoritmi kayttaa Q- ja R-
matriiseja. Q-matriisiin talletetaan ymparistosta saatu tietdmys. R-matriisin rivit edustavat eri
tiloja ja sarakkeet palkkioita siirryttdessa tilasta toiseen. Q learningin yhteydessa voidaan
kayttaa jo aiemmin esilla ollutta Epsilon Greedy -algoritmia, jossa saadellaan, miten paljon
aikaa kaytetaan uusien vaihtoehtojen etsimiseen ja missa maarin hyddynnetaén
kaytettavissé olevaa Q-matriisia. (Beysolow 11, 2019)

Q Learning -menetelmén vahvuuksina voidaan pitaa sita, ettei se vaadi mallia ympéaristosta
ja etta siihen pohjautuvat paatokset ovat ymmarrettavia ihmisille. Suurin heikkous on suuri
laskentatarve, erityisesti jos ymparistd on laaja. Deep Q Learning hyddyntdd syvaoppivaa
neuroverkkoa Q-taulukon arvojen approksimointiin, mikd tekee mahdolliseksi soveltaa Q
Learning -menetelmid myds moniulotteisiin tapauksiin. (Beysolow II, 2019)

Q Learning -menetelmilla on taipumus yliarvioida joidenkin toimenpiteiden arvoa, minka
valttamiseksi on kehitetty Double Deep Q Learning -menetelma (van Hasselt et al., 2015).
Double Deep Q Learning kayttaa erillisia neuroverkkoja toimenpiteen valintaan ja
toimenpiteen hyvyyden arvioimiseen, kun perusmenetelméssa kaytetaan samaa
neuroverkkoa molempiin tehtaviin.

3.3.2 Esimerkkeja

Vahvistusoppimista on sovellettu myds media-alan kannalta relevantteihin haasteisiin, mista
annetaan tassa kaksi esimerkkia.

Zheng et al. (2018) ovat kehittaneet uutissivustolle suosittelijan, jonka tavoitteena on ottaa
klikkausméaarien liséksi huomioon palvelun kayttotiheys. Ratkaisijan saama palkkio siis
riippuu kahdesta tekijasta: valittomasti tulevista klikkauksista ja viiveella tulevasta palkkiosta
sen mukaan, miten pian kayttaja tulee uudelleen palveluun.

Suositusten antamiseksi ratkaisija saa kayttoon neljaé piirrekokonaisuutta:
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e Uutisten ominaisuudet kuten kategoria, uutislahde ja uutisen saamat klikkaukset eri
aikajaksoilla, kuten 6 ja 24 tuntia (417 dimensiota).

o Kayttgjien ominaisuudet, jotka kertovat millaisiin uutisiin kayttgjien kiinnostus on
kohdistunut (vastaava kuin uutisten ominaisuudet, mutta vain ne uutiset, joista
kayttaja on ollut kiinnostunut) (2065 dimensiota).

o Kayttgjan uutisinteraktio, joka kuvaa tarkemmin kayttajan uutiskohtaisen interaktion
(25 dimensiota), ja

o Konteksti, kuten viikonpaiva ja kellonaika, jolloin kayttaja tulee palveluun (32
dimensiota).

Syva Q-verkko mallintaa naiden piirteiden pohjalta, milla todennékoisyydella kayttaja tulee
klikkaamaan mit&kin tarjolla olevaa uutista ja taman pohjalta kayttgjalle laaditaan
suosituslista. Tunnetun, hyvan ratkaisun hydédyntadmisen ja paremman ratkaisun etsimisen
keinona tassa kaytetddn kahta, toisiaan lahelld olevaa, mutta kuitenkin eri painoarvot
siséltavaa verkkoa. Verkkojen antamien ehdotusten hyvyytta verrataan ja huonomman
tuloksen antaneen verkon arvoja muutetaan kohti paremman tuloksen antaneen verkon
arvoja.

Verkkojen arvoja paivitetdan jokaisen kayttdjan jalkeen klikkaustapahtumien perusteella.
Taman lisdksi verkkoa paivitetddn ajoittain, jolloin mukaan tulee myds kayttajan aktiivisuus.
Taman ajoittaisen paivityksen tekemiseksi havainnot pidetddn muistissa kyseisen ajan ja
muistista otetaan nayte, jonka perusteella péivitys tehdaan.

Chen et al. (2018) ovat soveltaneet vahvistusoppimista verkkokauppasivustolla tavoitteena
antaa kayttajille vinkkeja, jotka auttavat kayttajaa Ioytamaéan etsimansa tuote
mahdollisimman nopeasti. Kohteena olevalla sivustolla on olemassa 20 000 erilaista vinkki&,
joita voidaan tarjota kayttajalle hakua tukemaan, ja tavoitteena on osata ehdottaa kullekin
sivulle kayttajalle hyddyllinen vinkki.

Tassa esimerkissa tila maaraytyy kayttajasta tiedossa olevien ominaisuuksien ja kayttajan
viimeaikaisen klikkaushistorian perusteella. Dimensioita on 156. Toimenpidevaihtoehtoja on,
kuten edelld ilmeni, 20 000. Palkkiota tulee sitd enemman mit& nopeammin kayttgja klikkaa
tarjottua vinkkia ja luonnollisesti siita, jos kayttaja tekee taman jalkeen ostoksen. Jarjestelmé
ottaa my6s huomioon kayttajan mieltymyksen vinkkien klikkaamiseen, eli jos kayttaja klikkaa
vinkkeja harvoin, niin silloin palkkio on suurempi kuin vinkkeja usein klikkaavan kayttajan
tapauksessa.

3.4 Vahvistusoppimisalgoritmien kehittaminen

Vahvistusoppimisen menetelmat on tarkoitettu hyédynnettaviksi dynaamisessa
ymparistdssé, mutta menetelmien kehittdminen suoraan tuotantoympéaristossa on riskialtista
ja epékaytanndllista. TAma onkin tyypillinen vahvistusoppimismenetelmien kehittAmiseen
littyva haaste (Johansson & Mchome 2018). Tahan liittyy seuraavia kysymyksia:

e Miten ottaa huomioon erot toimintapolitiikassa datan keruun yhteydessa ja uudessa
tilanteessa?

e Paljonko dataa tarvitaan?

o Riittd&ko sama maara dataa kaikkiin tilanteisiin, vai vaativatko eri algoritmit eri
maaran dataa suorituskyvyn luotettavaan arvioitiin?
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e Miten hyvin offline-kehityksen tulokset vastaavat todellista online-ympériston
suorituskykya?

o Miten maariteltavissa olevat parametrit vaikuttavat menettelytapoihin ja tulosten
siirrettavyyteen offline-ymparistosté tuotantojarjestelmaan?

Vaihtoehdot ovat simuloinnin kayttoé ja muussa yhteydessa keratyn aineiston hydédyntaminen.
Simulointi voidaan tehda eri tavoilla riippuen siitd, millaista ongelmaa ollaan ratkaisemassa.
Yksi keskeinen ratkaistava asia on, miten maaritelladn seuraako toimenpiteesta palkkio vai
ei. Yksi mahdollisuus on maaritella todennékdisyysjakauma, jonka perusteella paéatetaan,
seuraako toimenpiteesta palkkio. Tallin on tapana tehd& monia ajoja, joiden yhteistuloksen
pohjalta arvioidaan menetelman hyvyyttd. Kuvat 3 ja 4 ovat esimerkkeja tallaisesta
simuloinnin kaytosta.

Yksinkertaisissa tapauksissa voidaan myds luoda kuvitteellista kayttddataa ja verrata, miten
kehitettava algoritmi olisi suoriutunut kyseisessa tehtavassa suhteessa kayttodataan. Kuva 2
on esimerkki tasta tapauksesta.

Jos riittavan hyvin todellisuutta kuvaava simulointimalli pystytd&n rakentamaan, simulointi on
hyva vaihtoehto eri algoritmien kehittdmiseen ja testaamiseen ennen todelliseen
kayttoymparistéon viemista.

My0s todellisesta jarjestelmasta kerattyd dataa voidaan kayttaa. Koska tama data on
syntynyt olosuhteissa, joissa ei ole kaytetty testattavana olevaa toimintapolitiikkaa, on
paatettava, miten aineistoa kaytetaan, jotta se kuvaisi tutkittavana olevan uuden
toimintapolitikan suorituskykyé. Tatd ongelmaa kutsutaan nimelld off-policy evaluation -
ongelmaksi.

Li et al. (2010) ovat esitelleet LinUBC-menetelméan esittelevassa paperissa menettelytavan,
jolla muuta tarkoitusta varten kerattyd aineistoa voi kayttaa niin, etta aineisto edustaa online-
kayttotilannetta. Menettelytapa on seuraava: muuta tarkoitusta varten keratysta tai
simuloidusta data-aineistosta otetaan mukaan vain ne havainnot, joissa toteutunut
toimenpide on sama kuin jonka arvioitavana oleva algoritmi olisi valinnut. Mukaan otetaan
siis vain tapaukset, joissa testattava toimintapolitiikka valitsee saman késivarren kuin mika
aineistossa on valittu. Muussa tapauksessa seké nayte etta politikan mukainen valinta
hylataan. Keratyn lokidatan tulisi koostua datasta, jossa tapahtuvat ovat toisistaan
riippumattomia ja eri vaihtoehtojen nayttaminen on sattumanvaraista. Jalkimmainen vaatimus
ei kuitenkaan ole taysin ehdoton. TAma menettelytapa johtaa kaytanndssa usein siihen, etta
iSO 0sa havainnoista ei tdyta ehtoa ja joudutaan hylkddmaéan, joten aineistoa on oltava
paljon, jotta kelpuutettavia havaintoja saadaan tarpeeksi.

4. Etusivun jarjestyksen vaikutus juttujen suosioon

4.1 Aineisto ja sen kuvailu

Juttujen jarjestyksen vaikutuksen tutkimiseksi koottiin aineisto, joka koostui kolmesta
paaosasta:

1. Sivun rakennetta kuvaavat tiedot, eli missa jarjestyksessé jutut ovat etusivulla,
2. Juttuihin etusivun kautta tulevien klikkausten maarat, ja

3. Juttujen etusivulla nékyva otsikko ja mahdollinen lisateksti seka juttujen
osastoluokitukset.
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Aineisto kerattiin kahdelta viikon mittaiselta seurantajaksolta niin, etté toinen jakso oli
kesékuussa ja toinen syyskuussa 2019. Tiedot etusivun rakenteesta ja klikkausmaarista
keréttiin viiden minuutin valein.

Yksittaisen jutun herattaman kiinnostuksen ja sen saamien klikkausten maaraan vaikuttaa
paitsi juttu itse ja sen sijainti, myos se, mita muita juttuja on samaan aikaan tarjolla joko
muista tai samasta aiheesta. Taman kuvaamiseksi johdettiin kaytettavissa olevien tietojen
pohjalta etusivujen rakennetta kuvaavia muuttujia, kuten esimerkiksi, onko seuraava juttu
samaa kategoriaa, paljonko etusivulla on saman kategorian juttuja, ja mik& on kunakin
ajanhetkena etusivulla olevien juttujen mediaani-ik&. Juttujen etusivulla nakyvisté otsikoista
laskettiin tunnuslukuja kuten otsikossa sanojen ja isojen kirjaimien lukumaarat.

Seuraavassa annetaan joitakin esimerkkeja keratysta datasta tehdyista havainnoista. Kuva 6
nayttaa esimerkin jutusta, joka ilmestyi 10:40 ja oli etusivulla iltapaivalla kello 15:05 asti.
Jutun elinkaari vastaa ennakko-odotusta, eli juttu kiinnostaa noin ensimmaisten kahden
tunnin ajan, mutta sitten kiinnostus vahenee ja juttu painuu etusivulla alemmas uusien
juttujen ilmestymisen myota.

Kuva 7 esittaa tapausta, jossa juttu ilmestyy keskiyolla ja saavuttaa suurimmat
klikkausmaarat vasta usean tunnin kuluttua aamun tultua. Jutun nosto karkeen tuottaa
hetkellisen nousun myos klikkausmaarissa, mutta pian taman jalkeen klikkausmaarat
tasoittuvat ja kaantyvat laskuun.
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Kuva 6. Esimerkki jutun klikkausmaarista viittd minuuttia kohti (ylempi kaavio) ja jutun sijainti
etusivulla (alempi kaavio). Juttu ilmaantui etusivulle aamupaivalla 10:40.
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Kuva 7. Esimerkki jutun klikkausmaarista viittd minuuttia kohti ja sen sijainti etusivulla; juttu
on julkaistu keskiyon vaiheilla, joten kiinnostus juttua kohtaan kasvaa vasta aamun tultua.

Edelliset kaksi kuvaa kertoivat tilanteesta yksittaisten juttujen osalta. Kuva 8 nayttda etusivun
kautta tulleiden, viiden minuutin jaksojen juttukohtaisten klikkausmaérien jakaumat
suhteessa juttujen sijaintiin etusivulla viikkon mittaisessa aineistossa. Nahdaan, etta sivulla
ensimmaiseksi olevat jutut saavat enemman klikkauksia kuin alempana sivustolla olevat.
Nahdaan myos, etté juttujen saamat klikkausmaarat riippuvat sijainnin liséksi myo6s niiden
osastosta. Viihde- ja kotimaan uutiset kiinnostavat keskim&éarin selvéasti enemman kuin
politiikan tai ulkomaan uutiset.
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Kuva 8. Etusivun kautta viidessa minuutissa tulleiden juttukohtaisten klikkausmaéarien
jakaumat yhden viikon jaksolla neljan osaston osalta.
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Etusivun alkuun pyritdan sijoittamaan kulloinkin kiinnostavimmiksi arvioidut jutut. Kuva 9
tarjoaa kaksi esimerkkia siita, milla paikalla kunakin 5 minuutin jaksona eniten klikkauksia
saanut juttu on ollut kahden esimerkkipaivan aikana. Alemmassa kuviossa suosituin juttu on
l&hes aina ollut sivulla ensimmaisena tai toisena. Ylemmassa on sita vastoin ollut enemman
hajontaa: useasti suosituin juttu on sijoilla neljannesta kahdeksanteen.
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Kuva 9. Kaksi esimerkki& kunkin viiden minuutin jakson aikana eniten klikkauksia saaneiden
juttujen sijainnista. Tuntia kohti on 12 havaintoa ja mitd useampi havainto sijoittuu samaan
kohtaan, sitd tummempi piste paikassa on.

Kuva 10, vasen puoli esittaa klikkausmaarat ajan hetkeé 0 edeltavien 5 minuutin aikana (x-
akseli) ja sité4 seuraavien viiden aikana (y-akseli). Oikealla puolella on sama x-akseli, mutta
y-akseli kertoo klikkaukset ajan hetkena 25-30 minuuttia. N&ahdaan, etta havaintojen valilla on
suhteellisen lineaarinen riippuvuus, mutta mita pitempi havaintojen valinen aikavali on, sit&
enemman havainnoissa on hajontaa. Nahdaan myos, ettd klikkausmaérissa on laskeva
tendenssi. Toteutuneet klikkausmaaréat siis ennustavat selvasti tulevien klikkausten maaraa,
mutta ennustavuus heikkenee aikavélin pidentyessa.

Kuva 10. Toteutuneet klikkausméaarat ennustavat tulevien klikkausten maaraéa. Kummassakin
kuvassa on x-akselina ovat klikkaukset ajan hetkea 0 edeltdneiden 5 minuutin aikana;
vasemmanpuoleisessa kuvassa y-akselina ovat klikkaukset seuraavien 5 minuutin kuluessa
ja oikeanpuoleisessa klikkaukset 25 - 30 minuutin kuluttua nollapisteesta.

Koko aineistossa 37 % artikkeleista sai enemman klikkauksia 5 minuutin kohdalla kuin
ajanhetkella 0; 30 minuutin kohdalla tallaisia artikkeleita oli 27 % prosenttia ja 60 minuutin
kohdalla 22% prosenttia. Kuva 11 nayttad, miten suuri osa eri aikoina julkaistuista jutuista
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sai 60 minuutin kuluttua enemman klikkauksia kuin alussa. Nahdaan, etta jutun julkaisuajalla
on suuri vaikutus: varhain aamulla julkaistujen juttujen huomio huipentuu vasta joidenkin
tuntien kuluttua sivuston likenneméaarien kasvaessa. Paivalla julkaistuista jutuista vain 10 -
20% herattaé pitempiaikaista kiinnostusta.
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Kuva 11. Niiden, kunakin tuntina julkaistujen juttujen osuus, joiden klikkausméaara aikavalilla
55 - 60 minuuttia oli suurempi kuin ensimmaisten viiden minuutin aikana.

4.2 Klikkausmaaran ennustaminen paikan suhteen

Artikkelin ja sen sijainnista etusivulla johdettujen ominaisuuksien perusteella kehitettiin
koneoppimismalli, jolla voi ennustaa artikkeliin etusivun kautta tulevia klikkausmaaria eri
sijainneissa ja eri ominaisuuksien vaikutusta klikkausmaaraan.

Opetusaineistona mallille olivat tdyden viikon jaksolta (kesakuu 2019) keréatyt tiedot etusivun
rakenteesta ja artikkeleiden toteutuneista klikkausmaarista. Klikkausmaarat kerattiin
vakioaikavalein (viisi minuuttia). Aika-askeleella etusivun rakenteen ja artikkeleiden sijaintien
oletetaan pysyvan suurin piirtein vakiona.

Koneoppimista varten datasta johdetut ominaisuudet (piirteet) liitettiin toteutuneeseen
klikkausmaaraéan jokaisella aika-askeleella. Toiset ominaisuuksista olivat staattisia eli
artikkelin pysyvid ominaisuuksia kuten kategoria ja toiset ajan suhteen muuttuvia kuten jutun
iké& ja sijainti etusivulla. Kunkin artikkelin edellisina aika-askeleina saamat klikkausmaarat
tulivat mukaan opetusaineistoon. Artikkelin saama klikkausmaara tietylla aika-askeleella on
suora vahvistus/palaute artikkelin kiinnostavuudesta ja sen sijainnin hyvyydesta.

Koneoppimismallin luonnissa kaytettiin Gradient Boosting Ensemble -koneoppimismene-
telmé&é (Hastie et al., 2009), joka soveltuu erittéin hyvin myds opetusdatan ominaisuuksien
vaikutuksen arvioimiseen lopputulokseen.

Kehitetty koneoppimismalli ennustaa seuraavan aika-askeleen klikkausmaaria. Mallia voi
kayttad myos iteratiivisesti ennustukseen useamman aika-askeleen paahéan, jolloin
ajanhetkeen ennustettu klikkausmaara toimii syotteena seuraavan ajanhetken ennusteelle.
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Taulukko 1 kuvaa yhdessa esimerkkitapauksessa kahden palstan juttujen yhden aika-
askeleen aikana toteutuneita ja ennustettuja klikkauksia. Juttujen sijainti esitetaan
suhteellisena etaisyyslukuna sivun ylareunasta (taulukossa luvut 16, 32, ..., 222).

Taulukko 1. Ennustetut ja toteutuneet klikkausmaéarat artikkelin paikan mukaan.

Artikkelin Yh-
paikka teensé

Toteutunut 2576

2581 1309 174 707 337 764 558 368 262 7064

Toteutunut - 130 -32 -8 -4 26 63 -6 =1l 159
ennustettu

-5
STUNCEIRE -0,2 9,0 -231 -13 -13 33 100 -1,7 -05
virhe (%)

Taulukosta havaitaan, etta artikkeleiden kokonaisklikkausmaaraennusteen (7064 klikkausta)
virhe suhteessa toteutuneeseen klikkausmaaraan (7223 klikkausta) on esimerkissa noin
2,2% (159 klikkausta). Yksittaisten artikkeleiden osalta virhe klikkausmaarien ennusteissa
on 1 - 130 klikkausta ja suhteellisen virheen mediaani on 1,7%.

Seuraavassa taulukossa esitetdan saman esimerkin avulla artikkelin paikan vaikutusta
ennustettuihin klikkausmaariin. Laskelmat on tehty niin, etté artikkelin korkeusluvuksi
asetetaan vuorotellen luku valiltd 16-222 (9 eri paikkaa) ja lasketaan koneoppimismallin
avulla klikkausmaaraennuste. Taulukon sarakkeissa listataan alkuperaiset ja riveissa
laskennalliset paikat. Lihavoidulla fontilla on korostettu alkuperéisessa paikassa toteutunut
klikkausmaara. Esimerkiksi alun perin paikassa 16 (2581 klikkausta) ollut artikkeli saa mallin
mukaan 2611 klikkausta paikassa 32, 2528 klikkausta paikassa 48 ja 2405 klikkausta
paikassa 222 (ks. rivit). Kun taasen alun perin paikassa 222 olleen artikkelin ennustetaan

Taulukko 2. Artikkelin paikan vaikutus ennustettuun klikkausten maaraan.

artikkelin 16 32 48 Yhteensa

paikka

8840
2611 1309 181 783 571 1072 711 571 447 8260 (93%)
2528 1287 174 728 520 999 653 503 378 7774 (88%)
2462 1227 159 707 344 832 616 465 362 7179 (81%)
2453 1219 166 701 337 804 587 436 357 7064 (80%)
2407 1157 121 674 324 764 560 393 325 6728 (76%)
2410 1185 124 674 322 762 558 391 319 6750 (76%)
2410 1165 113 747 303 742 550 368 291 6693 (76%)

2405 1163 77 862 273 719 520 354 262 6640 (75%)
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saavan 585 klikkausta paikassa 16. Tassa esimerkissé paikassa 48 on ollut juttu, joka on
saanut huomattavan vahan klikkauksia hyvasta sijainnista huolimatta. Taman jutun
siirtdminen alemmas olisi mahdollistanut korkeamman kokonaisklikkausmaaran, kun sen
jalkeen olleet jutut olisi voitu sijoittaa yhta paikkaa ylemmas.

Jokaisella rivilla on my6s yhteenlaskettu klikkausméaara ja miten monta prosenttia se on
parhaan sijainnin arvosta; ndma antavat suuntaa sijainnin vaikutuksesta. Nahdaan, etta
etusivun alkuosassa pudotus klikkausmaarissa on selvd, mutta alempana eroa ei juurikaan
ole. Tamé& on linjassa ylla esitettyjen, sijaintikohtaisten klikkausméaarien jakaumien kanssa
(Kuva 8).

Artikkelin sijainnin vaikutuksen arvioimisen lisaksi opetettua mallia pystyy kayttamaan
opetuksessa kaytettyjen ominaisuuksien vaikutuksen arvioimiseen. Kuva 12 havainnollistaa
koneoppimismallin opetuksessa kaytettyjen valittujen ominaisuuksien suhteellista
merkitsevyytta mallin pohjalta tehtavaan klikkausmaéaran ennusteeseen, kun edellista
klikkausméaaraé ei oteta huomioon. Ominaisuuden merkitsevyydella (feature importance)
tarkoitetaan tassa sitd, miten suuri vaikutus kyseisen ominaisuuden arvon muutoksella on
lopputulokseen opetetun koneoppimismallin mukaan.

Model features
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lead_words

cat

words
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que_marks
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next_same_cat
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Kuva 12. Eri ominaisuuksien suhteellinen merkitsevyys klikkausmaaran ennusteeseen
opetetussa koneoppimismallissa.

Artikkelin sijainnin etaisyysarvo ylareunasta (height) saa suurimman suhteellisen
merkitysarvon (100%), mutta myds esimerkiksi vuorokauden tunti (hour), artikkelin tyyppi
(yhden tai kahden palstan juttu), artikkelin ik& minuutteina (julkaisuajankohdasta),
ingressissa nakyvien sanojen lukumaara (lead_words), artikkelin kategoria (cat) ja saman
paakategorian juttujen maara naytettavalla sivulla (top_cat_count) ovat melko merkitsevia
ominaisuuksia. Ominaisuuksien vaikutussuunta voi olla positiivinen tai negatiivinen, mista
ylla esitetty kuva ei anna tietoa.

Tasséa esitetyn analyysin ja kehitetyn mallin laht6tietona olivat toimituksen etusivulle
sijoittamien juttujen etusivun kautta kerdamien klikkausten maarat, juttujen sijaintitiedot ja
joukko juttua ja sen otsikkoa kuvaavia metatietoja. Kehitetty koneoppimismalli hyddyntaéa
oleellisena tietona aiemmin havaittua klikkausmaaraa ja sité voidaan nain pitaa
vahvistusoppimisen sovelluksena. Malli siséltéé paikan vaikutuksen, joten mallia
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kaytettaessa ei ole tarpeen testata jutun sijainnin vaikutusta monessa eri paikassa, kuten
monikatisen rosvon ratkaisualgoritmit tekevat, vaan paatelma sopivasta sijaintipaikasta
voidaan tehd& yhdesta kohdasta saadun havainnon perusteella. Malli ei kuitenkaan pysty
antamaan ehdotusta siitd, mille kohdalle uusi artikkeli tulisi sijoittaa, vaan mallia voi kayttaa
vasta kun on saatu havainto artikkelin tietyssa paikassa saamasta klikkausmaarasta. Jos
kayttajista on taustatietoa, malli voidaan opettaa kullekin kayttajaryhmalle erikseen, jolloin
etusivun jarjestysta voitaisiin optimoida myo6s kayttajaryhmittain.

5. Vahvistusoppimismalli tilausten tekemisen edistamiseksi

5.1 Mallin [ahtooletukset ja ohjelmiston kehittdminen

Toisessa esimerkkikohteessa kehitettiin vahvistusoppimiseen pohjautuva ohjelmisto, jonka
avulla voidaan tuottaa suositus siita, mitka artikkelit kannattaa esittaa, kun paatavoitteena on
tilausten tekemisen edistaminen. Ohjelmiston kehittdmiseen johtaneiden keskustelujen
teemana oli oletus, etta esittamalla kayttajia kiinnostavaa siséltva sopivana yhdistelména
ilmaisia ja tilauksen vaativia sisaltoja, kayttdjid saadaan innostettua kayttamaan palvelua ja
vahitellen myo6s tekeméaan tilaus (kuva 13). Ohjelmiston on siséllytetty vain ei-tilaajat ja ainoa
huomioon otettava kriteeri on tilausten edistaminen ohjelmistossa tehtyjen oletusten ja
periaatteiden pohjalta.

Ohjelmistoon sisaltyy data-aineiston generointi, eli ei tarvita todellisesta tuotantoymparistosta
kerattya dataa. Simuloidun datan kaytolla on kaksi vahvaa etua: aineisto saadaan luotua
nopeasti ja dataan voi sisaltya tietoja, joiden keraamista ei ole kaytannodssa toteutettu.
Haasteena on saada generoitu data ja kayttdytyminen vastaamaan riittavan tarkasti todellista
dataa ja kayttaytymista. Simulaation avulla voidaan joka tapauksessa saada suuntaviivaa
sille, minka tietojen ker&amistéa kannattaa kehittaa.

Lukee .
On poissal/ ilmaista

poistuu juttua

On poissal/
poistuu

Lukee St Tormia Tekee

R maksu- tilauksen

\\ artikkeliin

Tilaus
voimassa Lukee
maksu-

artikkelin

Kuva 13. Kayttajan eteneminen tilaukseen.
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Vahvistusoppimisongelmaa tutkittiin 1ahtemalla kayttajan sessioista (ks. kuva 14). Kayttaja
voi paatya tilauslomakkeelle erilaisten sessioiden kautta ja tilauslomakkeen avaamista voi
edeltdéd useampia kaynteja lukituilla ja avoimilla artikkelisivuilla. Tavoitteena siis on
koneoppimisen keinoin |0ytaa tilaukseen paattyneista sessioista ja liittyvasta datasta
samankaltaisuuksia ja riippuvuuksia, seka sitten hyddyntaa vahvistusopetettua mallia
sopivien artikkeleiden nayttamisessa kayttajalle.

Uusi kayttaja, sessio johtaa tilauslomakkeelle:
Avaa Avaa tilaus-
lukkojutun lomakkeen

Kayttéjalla useita sessioita ja vierailuita lukituilla ja avoimilla artikkelisivulla; pédatyy lopulta tilauslomakkeelle:

l Avaa
> Avaa lukkojutun
lukkojutun .

Kayttajalla useita sessioita ja vierailuita artikkelisivulla, muttei avaa tilauslomaketta:

Kuva 14. Esimerkkeja etenemispolusta tilaukseen.

Avaa tilaus-
lomakkeen

Mallin luontiin ja hyddyntamiseen liittyi seuraavia vaiheita:
o Datan generointi koneoppimista varten: Kayttajat, artikkelit, sessiot (luku 5.1.1)
o Mallin opetus testidatalla (luku 5.1,2 ja 5.1.3)
o Mallin inkrementaalinen paivitys saadun palautteen (palkkion) perusteella (luku 5.1.3)
e Mallin validointi testidatalla (luku 5.1.4)

e Mallin hyddyntaminen artikkelien valitsemiseksi sessiokohtaisesti (luku 5.2)

51.1 Testidatan generointi

Esimerkkia varten generoitiin ohjelman avulla kuvitteelliselle lehdelle yhden péaivan artikkelit,
kayttajat ja kayttajien sessiot.

Artikkeleita generoitiin kaikkiaan 100, joista puolet oli vain tilaajien luettavissa (ns.
lukkojuttuja) ja loput kaikille avoimia. Lisaksi jokaiselle artikkelille arvottiin kategoria (1-5) ja
"hot”-alkuarvo (0.0-1.0), joka kuvaa oletettavaa jutun kiinnostavuutta,

Simuloitua mallia varten generoitiin yhteensa 10000 kayttajaa ja jokaiselle kayttajalle luotiin
sessio, jolle arvottiin ndytetyt ja klikatut (lukitut ja avoimet) artikkelit seka liséksi liitettiin tieto
siita, paattyiko sessio tilaukseen.

5.1.2 Opetusaineisto

Opetusaineisto koostui edelléd kuvatusta generoidusta datasta ja siité johdetuista artikkeli-,
sessio- ja kayttajakohtaisista piirteista (Taulukko 4):
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Taulukko 4. Opetusaineiston artikkeli-, sessio- ja kdyttdjakohtaiset piirteet

Artikkeli n Kategoria
= Artikkelin "hot” -alkuarvo, joka on artikkelille annettu kiinte& alkuarvo

= Artikkelin dynaaminen "hot” -arvo, joka maaraytyy toteutuneen
kayttaytymisen perusteella korvaten alkuvaiheen arvot.

= Onko lukkojuttu (kylla/er)
Sessio = Sessioon liittyvat artikkelit
= Paattyiko sessio tilaukseen (kyllé/ei)

Kayttaja = Klikattujen artikkelien méaéarét kategorioittain (yhteensa kéyttajan
sessioista)

= Naytettyjen artikkeleiden maarat kategorioittain.

= Aktiivisuus (pohjautuen sessioiden ja klikattujen artikkeleiden
maaraan tietylla aikavalilla)

5.1.3 Palkkion maaraytyminen

Palkkio méaarittelee vahvistusoppimisongelman tavoitteen (ks. luku 3). Tassa esimerkissa
palkkio maaraytyi jalkikateen kayttajan session lopputuloksen perusteella, eli paattyiko
sessio tilaukseen. Sessiosta selviaa toteutunut klikkauspolku.

Kuva 15 havainnollistaa toteutetun vahvistusoppimisohjelmiston toimintaa ja mallin
inkrementaalista paivittamista toteutuneen lopputuloksen perusteella. Vahvistusoppimisen
kannalta ongelmaa tarkastellaan siis sessiokohtaisesti. Session paatyttya maaritellaan
lopullisten palkkioiden suuruus; ohjaavana tavoitteena on maksimoida kumulatiivinen palkkio.
Sessioon liittyy useita vahvistusoppimisen tiloja. Kayttajalle naytetyt jutut (esimerkiksi
artikkelit 1-4 kuvassa 15) yhdessa kayttajan ja artikkeleista johdettujen muiden piirteiden
kanssa muodostavat yhden vahvistusoppimisen tilan (state). Tilaan liittyva lopullinen palkkio
maaraytyy palautteena, kun koko sessio on toteutunut. Mallia paivitetdan inkrementaalisesti
toteutuneen lopputuloksen pohjalta. Kayttajan klikkaama artikkeli johtaa taas seuraavaan
tilaan, kunnes kayttajan sessio paattyy.

Lukittu artikkeli, klikattu

Tilaus

Sivulla naytetyt
Artikkelit (1-4)
Palaute, palkkioiden

Lukittu artikkeli ul maaraytyminen
Klikatut artikkelit
(3,6,11,13,18)

Artikkelin hyvyysluku

Naytettdvien valinta S Mallin inkrementaalinen péivitys

[ Malli |g

Kuva 15. Mallin hyddyntadminen ja paivittdminen session paatyttya.

Palkkion méaarittelylla voidaan painottaa eri asioita. Tassa esimerkissa tavoitteena ol
korostaa tilaukseen johtanutta kayttaytymista ja siksi tilaukseen johtaneen session
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klikkauspolun (ks. kuvassa 11 artikkelit 3, 6, 11, 13, 18) artikkeleille annetaan suuri palkkio
(toteutetussa esimerkissé palkkio oli 100). Jos sessio ei paaty tilaukseen, maaritetaan
klikattujen artikkeleiden saama palkkio (valilla 1-20) funktiona klikkauspolkuun liittyvista
piirteistd kuten klikattujen lukkojuttujen lukuma&arasta. Talla palkitaan kiinnostavan sisallon
esittdmisestd, mikd mahdollisesti myéhemmin johtaa tilaukseen. Muusta toiminnasta ei saa
palkkiota.

Nyt toteutetussa sovellusesimerkissa dataan ei sisallytetty klikkausten ajankohtaa. Aika
voitaisiin ottaa huomioon esimerkiksi niin, etté tilaukseen johtaneessa sessiossa painotetaan
viimeisia klikkauksia antamalla niille ensimmaisia klikkauksia suuremman palkkion.

My06s optimaalisen palkkion suuruutta eri tilanteissa ja sita, miten palkkio pitaisi maaritella
niiden sessioiden osalta, jotka eivat paattyneet tilaukseen voitaisiin tutkia mallin
opetusaineiston perusteella koneoppimisen keinoin. Mallin tarkempi evaluointi (seuraava
luku 5.1.4) antaa my6s mahdollisuuden palkkioiden sopivuuden arviointiin.

5.1.4 Mallin evaluointi

Esimerkkia varten kehitettiin malli, joka ennustaa valitun toimenpiteen saamaa palkkiota,
jonka perusteella arvioidaan artikkelin sopivuutta tilanteessa (artikkelin hyvyysluku, vrt kuva
15). Koneoppimiseen kaytettiin MLP (Multi Layer Perceptron) -neuroverkkoa, joka on
eteenpdin kytketty ja koostuu sydtekerroksesta, yhdesta tai useammasta piilokerroksesta ja
vastekerroksesta (Goodfellow et al., 2016). Mallia voi inkrementaalisesti paivittdd, mika
mahdollistaa vahvistusoppimisen vaatiman askeleittaisen etenemisen. Kehitetty
neuroverkkoon pohjautuva malli oppii arvofunktion toteutuneen palkkion mukaan (Deep Q
learning, luku 3). Neuroverkon parametrien tarkempaan optimointiin ei tdsséa tydssa
kiinnitetty erityistd huomioita; evaluoinnissa kaytettiin verkkoa, jossa on yksi piilokerros (100
neuronia) ja aktivoitiin kaytettiin ReLU (Rectified Linear Unit) -funktiota, joka on yleisesti
kaytetty ja sopiva useimpiin tilanteisiin.

Mallin evaluointia varten opetusdata jaettiin kahteen osaan seuraavasti: 80% datasta
kaytettiin evaluoitavan mallin opetukseen ja 20 % testaamiseen. Lisaksi tuotettua mallia
kokeiltiin kahdella erilaisella tilauksen syntymisperusteella simuloidussa datassa:

1. Sessio merkattiin paattyneeksi tilaukseen, jos sen aikana klikattiin yli yhdeksaa
lukkojuttua.

2. Taysin satunnaisesti valittu, yksi sadasosa sessioista merkittiin paattyneeksi
tilaukseen.

Mallia evaluoitiin siten, etta mallin avulla arvioitiin kayttajan artikkelin valinnan hyvyytta
testidatasta johdetuissa tilanteissa toteutuneeseen palkkioon né&hden.

Ensimmainen tapaus on oletusarvoisesti erittain helposti opittava, koska on olemassa taysi
riippuvuus tuloksen (tilaus) ja mallin piirteen (kayttajan klikkaamien lukkojuttujen maaréa
session aikana) valilla. Evaluoinnin tarkkuuden pitéisi olla hyva, jos ohjelmisto ja malli toimii
oikein. Tuloksena saatiin tarkkuus 0.99 (R? score), mika on erittain hyva tulos ja osoittaa sen,
ettd mallin avulla voidaan melkein taydellisesti maarittda artikkelin sopivuus kayttajélle tdssa
tapauksessa.

Toisessa tapauksessa tilaus syntyi tdysin satunnaisesti eika kayttajan toimilla ja tilauksella
ollut loogista yhteytta. Tassa arvion tarkkuudeksi saatiin 0.68 eli malli ei arvioi hyvin artikkelin
sopivuutta.

Nama evaluointiesimerkit valittiin kahdesta eri aaripaasta: toinen on taydellisesti opittavissa
oleva ja toinen mahdoton oppia, koska se on satunnainen. Kaytannossa todelliseen dataan
perustuvissa tilanteissa tilanne on jossakin ndiden &aripaiden valilla, satunnaisuutta on
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enemman tai vdhemman, mutta toisaalta koneoppiminen voi tunnistaa monimutkaisia
riippuvuussuhteita toteutuneiden sessioiden ominaisuuksien valilla.

Yleisesti ottaen optimaalisen palkkion suuruuden maarittamiseksi voidaan jalkikateen
arvioida valittujen palkkioiden sopivuutta suhteessa lopputuloksiin. Jos malli pystyy
ennustamaan lopputulosta tarkasti, palkkio on todennakdisesti valittu hyvin. Toisaalta myds
jos mallin ominaisuuksilla (piirteilld) ja lopputuloksella ei ole opittavissa olevaa riippuvuutta,
mallin tarkkuus on todennéakdisesti erittdin huono, jolloin myés piirteet pitéisi valita uudestaan
tai tuoda mukaan enemman piirteité ja arvioida niiden merkitsevyyttéd mallissa (vrt. Kuva 12
luvussa 4.2).

5.2 Malli ja sen hyddyntaminen

521 Naytettavien artikkeleiden sopivuuden arviointi

Toteutetun ohjelmiston avulla voidaan arvioida tarjolla olevien artikkelien sopivuutta
kayttajalle. Ohjelmisto jarjestaa erikseen seka tarjolla olevat lukkojutut ettd avoimet jutut
sopivuusjarjestykseen. Mallin pohjalta jokaiselle artikkelille voidaan laskea klikkauksen
hyvyysarvo tietyssa kayttdjan session tilanteessa.
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Kuva 16. Lukkojutut jarjestettyné sopivuuden mukaan - esimerkki yhdelle kayttajalle tehdysta
hyvyyslistauksesta.

Ylla olevassa kuvassa tarjolla olevat lukkojutut on jarjestetty opetetun mallin avulla yksittaista
kayttajaa varten. Kayttajan sessiosta annetaan ohjelmalle lahtotietoina kayttéjalle naytettyjen
ja kayttajan klikkaamien artikkelien (avoimet ja lukitut) lukuméaéaréat kategorioittain. Liséksi
ohjelma hakee tarjolla olevista artikkeleista muita tietoja kuten hot ja dhot-arvot. Esimerkin
tilanteessa kayttaja oli klikannut lukittuja juttuja kategorioittain [1, 0, 3, 0, 0] ja vapaita juttuja
[0, 1, 3, O, 0] vastaten kategorioita 1, 2, 3, 4, 5.
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Kuvan esimerkin artikkelit kuuluvat viiteen eri kategoriaan (ks. luku 5.3): 1. kategoria
(artikkelit 1-20), 2. kategoria (21-40), 3. kategoria (41-60), 4. kategoria (61-80) ja 5. kategoria
(81-100). Ylla olevasta kuvasta havaitaan, etta Top10 lukitut artikkelit ovat paaosin
kolmantena olevan kategorian juttuja. Vastaavasti kayttajalle voidaan jarjestaa avoimet
artikkelit sopivuuden mukaan.

5.2.2 Lukkojuttujen ja avoimien juttujen suhde

Kayttajalle naytettavien lukittujen ja avoimien juttujen suhde oletettiin edella esitetyssa
vakioksi. Mallin avulla voitaisiin arvioida tilannekohtaisesti my6s sopivaa lukko- ja avoimien
juttujen suhdetta. Tall6in voitaisiin esimerkiksi maarittdd toimintapolitikka (policy), joka arvioi
lukkojuttujen hyvyyslukujen suhdetta avoimien juttujen hyvyyslukuihin ja sen funktiona
maarittdd sopivan lukkojuttujen ja avoimien juttujen suhdeluvun. Toinen vaihtoehtoinen tai
taydentava toimintapolitiikka on kayttda kayttajan aikaisempien klikkaamien lukittujen ja
avoimien juttujen suhdetta pohjana ja sen mukaan joko nayttdd enemman lukittuja juttuja, jos
kayttaja on aikaisemmin klikannut niitd keskimaaraistad enemman.

Kehitettyyn ohjelmaan sisallytettiin yksinkertaisena esimerkkina ylla olevasta yhdistelty
toimintapolitikka (policy), joka tilannekohtaisesti maarittda sopivan lukkojuttujen osuuden
tarjolla olevien lukittujen ja avoimien artikkeleiden hyvyyslukujen (vrt. kuva 16) seka session
ja kayttajan piirteiden (ks. 5.1.2) funktiona. Ohjelmalle asetetaan lahtotietona oletusarvo
naytettavien lukkojuttujen osuudelle, joka tdssa esimerkissa oli 0.5 ja missa rajoissa
suhdeluku voi muuttua (0.3-0.7). Kuvan 16 esimerkissa ohjelma antoi tulokseksi 0.45 el
tassa tilanteessa lukkojuttuja kannattaisi nayttaa kayttajalle hieman vdhemman kuin
oletusarvon mukainen suhteellinen maara.

6. Tulosten tarkastelu ja johtop&atokset

Tutkimuksen tavoitteena oli tarkastella koneoppimismenetelmien ja erityisesti
vahvistusoppimisen hyddyntamismahdollisuuksia mediatuotannossa. Tarkennetuksi
kohdealueeksi valittin hankkeessa mukana olleiden yritysten kanssa mediasisalttjen
esittdminen etusivulla, mita tarkasteltiin kahdelta kannalta: paikan merkitys juttujen suosioon
ja esitettavien juttujen valinta, kun tavoitellaan tilausten saamista.

o Paikan merkitysta suosioon tarkasteltiin todellisen aineiston pohjalta ja sen suhteen
tarkeimmat paatelmat olivat seuraavat:

o Mitd korkeammalla etusivulla juttu on, sitd enemman se keskim&arin saa klikkauksia,
mutta paikan vaikutus tasoittuu suhteellisen nopeasti mentaessa etusivua alaspain.

o Juttujen keskimaarainen kiinnostavuus samassa sijainnissa vaihtelee huomattavasti
osaston perusteella.

e Jutun edeltavana aikajaksona, esim. viiden minuutin aikana saamat klikkaukset
ennustavat hyvin seuraavassa ajanjaksossa kertyvia klikkauksia, mutta aikavalin
kasvaessa ennustettavuus heikkenee.

e Juttujen kiinnostavuus laskee nopeasti ajan kuluessa.

Keratyn aineiston pohjalta tehtiin ennustava malli, joka edeltavan aikajakson klikkausten ja
jutun ja etusivun dynaamisten ja staattisten ominaisuuksien pohjalta tekee ennusteen jutulle
eri paikoissa kertyvasta klikkausmaarasta. Tallaista mallia voidaan kayttaa juttujen
esitysjarjestyksen maarittelemisessa.



29 (31)
VIr

Esitettavien juttujen valintaan liittyvéassa ty6ssa kehitettiin vahvistusoppimiseen ja
neuroverkkoon pohjautuva ohjelmisto. Tydssé kaytettiin simuloitua dataa, eli generoitiin
kayttajat, jutut ja ndiden seka ohjelmiston parametrien perusteella kayttajasessiot.
Generoidun datan avulla opetettiin malli, joka arvioi tarjolla olevien juttujen kayttajakohtaisen
hyvyyden. Hyvyys méariteltiin tdssa tapauksessa tilaukseen johtavan kayttaytymisen
perustella. Tall& hankkeessa kehitetylla uudella algoritmilla vahvistusoppimisen palaute
tapahtuu viivastetysti toteutuneen session ja klikkauspolun perusteella.

Malli oppi generoidusta datasta varsin helposti dataan siséllytettyja yhteyksia klikkausten ja
tilausten valilla (tAssa esimerkissa tilaus merkittiin tehdyksi, kun kéyttaja on klikannut riittdvan
maaran lukittuja artikkeleita session aikana). Todellisuudessa klikkausten ja tilausten valilta
ei |6ydy ndain suoraviivaista yhteyttd, mutta datasta voi kuitenkin I6ytya tapahtumia ja
kayttaytymista, jotka ennakoivat tilauksen tekemista. Kehitetty, vahvistusoppimiseen ja
neuroverkon hyédyntamiseen perustuva malli voi oppia hyvinkin monimutkaisen
riippuvuussuhteen piirteiden ja tilauksen valilla, kunhan aineistoa on riittavasti tarjolla.
Neuroverkon kayttd mahdollistaa isonkin piirrem&aran antamisen syétteené ilman etta
tunnetaan syoétteiden ja tuloksen riippuvuussuhteita.

Luonteva jatko kehitetyn algoritmin hyddyntamiseksi olisi kayttajaddatan analysointi tilaukseen
johtaneiden kayttépolkujen tunnistamiseksi, esimerkiksi miten kayntitiheys liittyy tilaamiseen.
Naiden lisatietojen avulla simuloitua kayttdjadataa ja generoituja kayttajasessioita voidaan
kehittaad eteenpain paremmin vastaamaan todellisuutta. TAman jalkeen voidaan taas kehittda
itse algoritmia ja testata erilaisten palkkioperusteiden kayttokelpoisuutta ennen isolla,
todellisella datamassalla ja varsinkin todellisessa ymparistossa tehtavaa kayttoa.

Algoritmin kayttama inkrementaalinen paivittaminen edistaa kayttda tuotantoymparistossa,
koska mallin paivittdminen voidaan tehda useamman tunnin valein. Tuotantoymparistosta
saatavissa olevan datan laatuun liittyy epéavarmuuksia, varsinkin kun tarkastellaan ei-tilaajien
kayttaytymista, jolloin yhden kayttajan kayttohistoria voi jakaantua moneen osaan. Voi myos
olla hankalaa saada yhdistettya kayttotietoja todelliseen tilaustietoon, jolloin mallin palkkio
voidaan joutua antamaan pelkastaan tilauslomakkeen klikkaamisesta.

Yksi mahdollisuus tilausten syntymisen edistamiseen voisi mygs olla tilausmainoksen
kohdistettu esittdminen hyddyntden vahvistusoppimisella opittua kayttaytymista: kun
tunnistetaan kayttajan olevan tilassa, joka on lahella tilauksen tekemista, kayttajalle esitetdan
tilausmainos muutoinkin kuin ns. lukkojuttujen yhteydessa.
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AB-testaus Mainokset,
Palvelun pitkdaikaisten ominaisuuksien markkinointi
tilastollisesti luotettava vertailu.
Jutut * Voidaan tehda kayttdjaryhmittdin.

MAB-ratkaisijat

Suosittelumenetelmat *  Sopii dynaamiseen tilanteeseen, jossa

+  Sopii, kun kohteiden eliniki on nopeasti |0ydettava paras vaihtoehto.
(kohtuullisen) pitka. Yhdistelma-

*  Vaatii kdyttdjakohtaista ja/tai menetelmit
kollaboratiivista tietoa kayttdjien

preferensseista.

CMAB-ratkaisijat
Sopii dynaamiseen tilanteeseen, jossa
nopeasti [0ydettava paras vaihtoehto.
* Hyodyntda kontekstitietoa eli kdyttajista
Ennustavat koneoppimis- ja/tai kohteista oleva tieto parhaiden
menetelmat vaihtoehtojen etsimisessa.

Ennuste tulevasta tilanteesta aiemmin Vahvistusoppimismenetelmat

toteutuneen perusteella. * Kaytettdva, kun tavoitteen saavuttaminen
Voidaan kayttaa esitettavien artikkelien vaatii useasta vaiheesta muodostuvan
esitysjdrjestyksen maérittelemiseen paatoksenteko- ja toimintaketjun kautta.
. see o * Tavoitteen on oltava kuvattavissa
Esitysjdrjestys o . e :
kumulatiivisen palkkion maksimina. Tilaukset

Kuva 17. Projektin kohdealueen menetelmia ja niiden tyypillisia sovellusalueita.

Kuva 17 havainnollistaa hankkeessa tarkasteltujen ja hankkeen kohdealueeseen liittyvien
menetelmien keskinaisia suhteita ja sovellusalueita. Tyon alkuosassa tarkasteltiin erityisesti
vahvistusoppimismenetelmi&, seka yksivaiheiseen paatoksentekotilanteeseen sopivia
monikatisen rosvon problematiikan ratkaisualgoritmeja (MAB, CMAB) etta taysmittaisen
vahvistusoppimisen menetelmia. Case-esimerkeissa ei kaytetty monikatisen rosvon
problematiikan ratkaisualgoritmeja.

MAB- ja CMAB-menetelmilla etsitdan dynaamisessa tilanteessa toimintapolitiikka, jolla
kaytettavissa olevat vaihtoehdot hyddynnetaén tehokkaasti. Tyypillinen kayttékohde on
mainosten esittdminen: mainosten kayttdika on lyhyt ja on tarkeaa esittaa niitd mainoksia tai
mainosten niitd versioita, joihin kayttaja todennakdisimmin reagoi positiivisesti. CMAB-
menetelmia on sovellettu myds esitettavien uutisjuttujen valintaan.

AB-testauksella haetaan vastausta vastaavin kysymyksiin kuin MAB-ratkaisijoilla, mutta sen
keskeisena ideana on hakea tilastollisesti luotettava vastaus. Tama sopii tilanteisiin, joissa
ratkaisu tulee pitempiaikaiseen kayttoon.

Vahvistusoppimismenetelmat hakevat toimintapolitikkaa, jonka avulla voidaan saavuttaa
usean toimenpiteen sarjana saavutettavissa oleva tavoite. Tastéa esimerkkina hankkeessa ol
tilauksiin johtava kayttaytyminen. Tilauksia oletettiin syntyvan, kun kayttajalle esitetaan
kiinnostavia ilmaisia ja maksullisia juttuja sopivassa suhteessa. Kiinnostavien juttujen
valintaa voidaan lahestyéa suositusongelmana ja tassa siihen otettiin vahvistusoppimisen
pohjautuva ratkaisu, eli artikkelien hyvyys perustui tilaukseen johtaneisiin
kayttaytymispolkuihin.
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