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SAMMANFATTNING (MAx. 200 oRrD):

Rekommendationssystem (RS) inom e-handeln tenderar att stdta pa signifikanta utmaningar
nir det kommer till begransad datatillgdng, vilket kan forsdmra formagan for systemet att
leverera kvalitativa och traffsdkra produktrekommendationer. Framforallt ar “kallstart” och
“gles data” tva kritiska utmaningar kopplade till datatillgang som e-handelsforetag standigt
stoter pa inom implementeringen av RS. For att utforska hur e-handelsforetag med begrinsad
datatillgédng kan hantera dessa utmaningar presenteras forskning om olika strategier inom RS,
som innefattar exempelvis hur olika datainsamlingsmetoder samt implementation av
avancerade tekniker och modeller kan anvindas for att hantera problem kopplat till begransad
data. En djupare forstaelse for hur RS kan anvéndas i praktiken genereras frin fyra intervjuer
med e-handelsforetag inom varierande branscher som alla anvdnder RS. Utifran det empiriska
och teoretiska resultatet presenteras studiens slutsats som fyra strategier vilka
e-handelsforetag med begrinsad datatillgang kan tillimpa for att hantera problem kopplade
till begransad datatillgdng. Dessa innefattar att implementera avancerade dataanalysmetoder,
fokusera pé kvalitativ datainsamling, integrering av innovativa teknologier samt genom
anvindningen av hybrida RS.
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1 Inledning

Inledningskapitlet syftar till att introducera det &mne som arbetet behandlar. Kapitlet inleds
med en Oversikt Over &mnets bakgrund, foljt av en presentation av det problemomrade som
uppsatsen adresserar samt den tillhdrande forskningsfragan. Avslutningsvis avser
inledningskapitlet att redogora for uppsatsens syfte samt dess avgriansningar.

1.1 Bakgrund

Expansionen av internet och den sténdiga tillgangen till uppkopplade enheter har medfort stora
forandringar i minniskors konsumtionsvanor (Holzer, 2022). Termen e-handel myntades forst
av den amerikanske ekonomen Theodore Levitt (1971) som forutspadde att fenomenet skulle
komma att revolutionera kommersiella transaktioner genom mojliggérandet av att konsumera
produkter hemifran. Sedan Levitts tid har det skett stora fordndringar inom e-handeln. Detta da
e-handeln idag till stor del drivs av kundbeteende och tekniska anpassningar for att optimera
anvandarvénligheten (Nugrahanto et al. 2023). Under det senaste decenniet har e-handelns
omfattning expanderat stadigt, med en markant 6kning som intrdffade under aren for
Covid-19-pandemin (Yltdva, 2024). Coronapandemin bidrog tillsammans med de medf6ljande
restriktionerna till en begrinsad tillgang till fysiska butiker vilket i sin tur resulterade i en
kraftig tillvixt inom e-handeln (Holzer 2022). Yltidva (2024) pavisar denna 6kning genom att
framhalla att onlineforséljningen hojdes fran 87 miljarder kronor till 146 miljarder kronor
mellan ar 2019 och 2021. Holzer (2022) menar pa att pandemin och restriktionerna var en
bidragande faktor till att e-handeln idag anviinds mer &n niagonsin tidigare.

E-handel kan beskrivas som anviandningen av internet for att delta i utbyte av varor, tjdnster
och information (Nationalencyklopedin, 2024). Utvecklingen av internet innebar en omfattande
overgang fran de fysiska marknaderna till att ménga istéllet borjade konsumera via digitala
plattformar, dir séljare och konsumenter kan engagera sig och genomfora transaktioner utan
fysiska moten (Nugrahanto, 2023). Dessa transaktioner kan, enligt Nugrahanto (2023),
forekomma mellan allt ifrén individer, foretag och myndigheter for att Gverfora dganderitt eller
rattighet att anvédnda vissa varor eller tjanster. E-handeln kan vidare kategoriseras 1 foljande
affairsmodeller: business-to-consumer (B2C), business-to-business (B2B) och
consumer-to-consumer (C2C) (Le, 2022).

Business-to-Consumer (B2C) ér en affarsmodell dér foretag séljer produkter eller tjanster
direkt till konsumenter (Le, 2022). Inom e-handeln sker denna forsiljning via internet och
foljaktligen forsvinner fysiska butiker som mellanled (Sun et al. 2022). Sun et al. (2022)
forklarar att 1 dagens B2C-landskap inom e-handeln anvénder konsumenter framforallt
foretagens webbplatser eller digitala plattformar for att kopa produkter och tjénster. Detta
inkluderar inte bara fysiska varor som kldder, elektronik och matvaror utan dven digitala
produkter och tjanster sdsom musik, filmer och programvara. I takt med e-handelns fordelar
som dess bekvimlighet, konstanta tillgdnglighet och breda utbud har B2C blivit en alltmer
populér och vanligt forekommande affarsmodell (Sun et al. 2022). Tillgangen till globala
marknader har ocksd 6ppnat upp mdjligheten for foretag att nd konsumenter 6ver hela virlden
utan geografiska begridnsningar. Med tanke pé att antalet konsumenter som &r engagerade 1
omfattande onlinekdp forvintas oka, understryker Sun et al. (2022) dven betydelsen av den
fortsatta tillvixten av B2C inom e-handel.
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Utvecklingen av rekommendationssystem (RS) har spelat en avgérande roll inom e-handelns
framvixt och effektivisering (Hussein et al. 2024). Narvaron av otaliga B2C-f6retag online
har resulterat i att dagens konsumenter erbjuds ett 6verflod av olika produkter. Hussein et al.
(2024) beskriver att detta overflod skapat ett dilemma for konsumenten som idag behover
navigera bland en oerhérd mingd alternativ for att hitta de produkter som bést motsvarar
deras behov och 6nskemal. I detta sammanhang har RS blivit angeldgna och hjdlpsamma f6r
bade konsumenter och foretag (Hussein et al. 2024). Ett RS &r ett verktyg som erbjuder
anvéndarna forslag pa produkter, tjénster eller innehéall baserat pa anvdndarnas tidigare
beteende, preferenser och data (Ullén, 2015). Denna teknik tillimpas over ett brett spektrum
av branscher, inklusive sociala medier, streamingtjanster och e-handel for att optimera
anviandarupplevelsen (Hussein et al. 2024). Bodduluri et al. (2024) framhaller att syftet med
dessa system ar att skrdddarsy anvindarupplevelsen for att skapa anpassade forslag och
saledes driva engagemang, generera intikter och frimja varumérkeslojalitet.

Med tanke pd att RS dr en funktion som tillimpas dver &tskilliga branscher kréivs det att en
palitlighet och tillforlitlighet for systemen uppritthalls (O’Donovan & Smyth, 2005). For att
kunna forsékra detta anses det som en nddvéindighet att fokusera pa sdkerhetsstillandet av
transparens, rittvisa och ansvarighet vid implementering (Beattie et al. 2022). Beattie et al.
(2022) understryker vikten av att mota dessa utmaningar och efterfrdgar praktiska
tillvigagangssatt for att utviardera och hantera eventuella missvisande inom RS. Saledes
betonas virdet av utvecklarnas forstaelse om att systemen upprétthaller transparens och
palitlighet samt att det respekterar anvindarnas integritet och dataskydd (Beattie et al. 2022).

1.2 Problemomrade och forskningsfraga

Tidigare forskning visar att RS 6kar konsumenternas upplevelser av en tjinst, samt deras
positiva instéllning till den (Li & Karahanna, 2015). Enligt Li och Karahanna (2015) &r RS ett
relativt nytt &mnesomrade inom forskningen om informationssystem. Forskningen inom
dmnet har ddremot 6kat under det senaste decenniet vilket beror pé den snabba framvixten av
digitala plattformar och tekniska framsteg inom Al och maskininlérning, som successivt
bidragit till den 6kande mangden tillgidnglig data (Li & Karahanna, 2015). Systemen har
saledes idag blivit allt mer komplexa, och den omfattande méngden digital data &r nu storre dn
nagonsin tidigare (Bodduluri et al. 2024). Bodduluri et al. (2024) redogor for hur den tekniska
utvecklingen lett fram till utvecklingen och implementeringen av méanga olika typer av RS
over ett brett spektrum av branscher. Det snabba genomslaget av dessa system har genererat
ett rikt teoretiskt landskap samt ett brett spektrum av forskningsstudier som berér RS
framvixt och tillimpningsomriden (Li & Karahanna, 2015).

Studier inom RS har belyst en rad utmaningar som foretag stoter pa ndr de implementerar
systemen som kan potentiellt begrinsa effektiviteten i algoritmernas prestanda. Hindrena
varierar beroende pd den specifika algoritmen men tenderar att koncentrera sig kring problem
relaterade till gles data samt kallstartsproblemet, vilket dr vanligt forekommande hos mindre
foretag eller foretag med begransad datatillgang (Bodduluri et al. 2024). Tidigare forskning
belyser dven utmaningen med att forsékra att RS fortsétter vara pélitliga och relevanta i
verkliga situationer (O’Donovan & Smyth, 2005). For att minska risken for missledande RS
bor systemets ansvarsfullhet saledes verka som centrala delar av implementeringen.

E-handelsforetag med begrinsad tillging till data stir infor utmaningen att tillhandahélla
personliga shoppingupplevelser for att 6ka kundndjdhet och forsdljning, samtidigt som de har

B
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begransade dataresurser jimfort med storre konkurrenter (Bodduluri et al. 2024). Chowdhury
(2022) redogor for begreppet kallstart, som &r en av de storsta utmaningarna relaterat till
implementationen av RS. Problemet uppstér ndr systemet ar nytt eller nér det finns
otillrackligt med data om kunder och produkter for att systemet effektivt ska kunna generera
anvindbara och ansvarsfulla rekommendationer (Chowdhury, 2022). Denna brist pd data kan
allvarligt begriansa algoritmernas formaga att leverera personaliserade och relevanta forslag,
vilket dr avgorande for systemets dvergripande prestanda och anvindarvinlighet (Payne,
2021). Det finns idag en betydande mangd befintlig forskning kring problemen kallstart och
gles data. Diaremot identifieras en kunskapslucka gillande rekommendationer, strategier och
vigledning som e-handelsforetag med begriansad datatillgdng kan anvdnda inom
implementeringen av RS for att hantera dessa problem. Dessutom finns det en begrénsad
tidigare forskning som erbjuder viagledning om integrering av ansvar och tillforlitlighet i
implementeringen av ett palitligt RS. Denna uppsats dmnar saledes att fokusera pd att
identifiera tekniska rekommendationer och strategier som e-handelsféretag med begransad
datatillgdng kan tillimpa inom implementeringen av ett pélitligt RS.

Mot bakgrund av problemomradet som identifierats har foljande forskningsfraga formulerats:
Hur kan e-handelsforetag implementera och anvinda rekommendationssystem for att hantera
utmaningarna som foljer med begrdnsad tillgang till data?

1.3 Syfte

Uppsatsen syftar till att bidra med strategier och vigledning for att optimera implementering
av RS hos e-handelsforetag med begransad datatillgdng. Fokus riktas mot att adressera de
specifika utmaningarna som foljer med gles data och kallstart. Genom att utforska hur RS
anvinds inom e-handeln &mnar uppsatsen att foresld effektiva strategier och tekniker for
e-handelsforetag att implementera inom RS, trots begrdansad datatillgang.

1.4 Avgransningar

Studien avgrénsar sig till e-handelssektorn, med sérskild inriktning pé att identifiera strategier
for foretag som star infor utmaningen med begrinsad datatillgdng. Valet av e-handelssektorn
motiveras av den vixande betydelsen av RS for att 6ka anvandarupplevelse och saledes
forsdljning inom denna bransch. Vidare dr valet att studera foretag med begrénsad datatillgdng
inom e-handelssektorn motiverat av att det mojliggdr en analys av de unika utmaningarna och
hinder som dessa foretag méste dvervinna pa grund av begrénsad data.

En ytterligare avgransning ar att endast undersoka RS for produktrekommendationer inom
B2C-segmentet (business-to-consumer). Eftersom att uppsatsen avgrinsas till
produktrekommendationer kommer forskningen inte att berdra RS inom streamingtjinster.
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2 Litteraturgenomgang

Detta kapitel inleds med redogdrelse for de centrala begreppen kallstart, gles data samt
palitliga RS, vilka utgor kritiska komponenter i studien. Foljande delar kommer att djupdyka i
den existerande litteraturen och forskningen som berdr RS, specifikt inom e-handel.
Litteraturgenomgéngen syftar till att ligga en teoretisk grund for var forskningsfraga och
kommer att ge en oversikt av tidigare forskning om RS funktion, systemets historiska
utveckling, ansvarsfrdgan kring RS samt de vanligaste typerna av RS och dess effekt pa
algoritmernas prestanda och triffsdkerhet i relation till mdngden tillginglig data. Kapitlets
innehall ar avsett att underbygga den empiriska datainsamlingen och bista i den efterféljande
analysen och diskussionen.

2.1 Begreppsredogorelse

2.1.1 Kallstart

Kallstart &r ett vanligt forekommande problem inom omradet for RS och avser utmaningen att
pa ett traffsdkert sitt kunna rekommendera objekt som nyligen lagts till i systemet och ddrmed
saknar historisk interaktionsdata fran anvindarna (Chowdhury, 2022). Det handlar &ven om
svarigheten att foresla relevant innehall till anvindare som &r nya for systemet och for vilka
det inte finns nagon tidigare aktivitetsinformation att basera rekommendationerna pa (Payne,
2021). Chowdhury (2022) understryker att kallstart dr ett komplext problem eftersom
systemet 1 manga fall forlitar sig pé historisk data om tidigare interaktioner eller betyg for att
kunna skapa tréaffsikra, personliga forslag. Nér sddan data saknas, som &r fallet med helt nya
objekt, nyregistrerade anvéndare eller helt nya e-handelsforetag, star systemet infor en
betydande utmaning att leverera kvalitativa och tillforlitliga rekommendationer (Payne, 2021).

2.1.2 Gles data

Gles data ér ett problem likt kallstartsproblemet inom RS, dér det kan finnas ett stort antal
anvéandare, men det saknas tillrdckligt med interaktioner mellan anvdndare och objekt (Abbas,
2023). Detta fenomenet dr vanligt dd majoriteten av anvindarna interagerar med endast ett
fatal av de manga tillgéngliga objekten som finns i systemet (Evert & Mattisson, 2016).
Abbas (2023) beskriver att denna tendens ldmnar manga produkter med begrénsad
interaktionsdata. Detta gor det svart for algoritmerna att exakt forutspa anvdndarnas
preferenser for dessa mindre utforskade artiklar vilket potentiellt kan leda till att anvéindarna
missar vardefulla produkter. Evert & Mattisson (2016) forklarar att gles data gor det svart for
systemet att analysera anvdndarnas preferenser och beteenden, vilket kan resultera i att
anviandarna fir missvisande och mindre relevanta rekommendationer.
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2.1.3 Palitliga RS

O’Donovan och Smyth (2005) belyser rollen och betydelsen av tillit inom implementeringen
av RS. Forfattarna papekar att RS kan bli missledande nir de enbart baseras pa
anvindarlikheter utan att fokusera pa tillforlitligheten hos de rekommendationer som ges. Att
ta hansyn till reckommendationens tillforlitlighet inom utvecklingen av RS ér en central del av
en ansvarsfull implementering av systemet (O’Donovan & Smyth, 2005). Om aspekten inte
tas 1 beaktelse riskerar reckommendationerna att bli missvisande och patringande for
anvandaren, vilket 1 sin tur kan minska anvandarnas tillfredsstéllelse och fortroende for
systemet (O’Donovan & Smyth, 2005). Gles data och kallstartsproblemet ar tva exempel pa
fenomen som kan skada systemets kvalitet, tillforlitlighet och precision, vilka ocksa kan
generera missvisande rekommendationer till anvdndarna (Abbas, 2023).

Ytterligare en kritisk faktor inom implementering av RS é&r att ta hdnsyn till anvandarens
integritet. Ricci et al. (2011) belyser utmaningen med integritetsbevarande inom RS och
forklarar att i och med forsoken att bygga mer utvecklade system som genererar mer
traffsikra rekommendationer, samlar systemet in allt mer anvdndardata. Detta kan ha en
negativ inverkan pa anvindarnas integritet d& anvdndarna upplever systemet som
inskrdnkande och patrangande (Ricci et al. 2011). Det finns dirfor ett behov av att designa
och implementera l6sningar som fornuftigt anvénder och lagrar anvidndardata. Ricci et al.
(2011) betonar dven vikten av att sdkerstilla att information om anvidndarna endast anvinds
for att rekommendera objekt och inte kan nés fritt av utomstaende.

2.2 Grundlaggande funktion

RS grundldggande funktion handlar huvudsakligen om att samla in data om anvéndare och
objekt (Ullén, 2015). Systemen anvander sedan denna information for att skapa modeller och
tillampa algoritmer som kan bedoma och rangordna objekten baserat pa hur relevanta de kan
tdnkas vara for en viss anviandare (Ullén, 2015). Dessa system genererar rekommendationer
genom att antingen identifiera objekt som liknar de som anvéndaren tidigare har favoriserat,
genom att identifiera likheter mellan olika objekt eller genom att hitta anvindare med
liknande preferenser och direfter rekommendera objekt som uppskattats av dessa likasinnade
anvéandare (Bodduluri et al. 2023).

Portugal et al. (2018) undersoker den senaste utvecklingen inom RS och hur olika tekniker
tillampats for att forbattra rekommendationens precision och relevans. Maskininldrning (ML)
ar den teknik som utgor kdrnan i moderna RS (Portugal et al. 2018). Forfattarna forklarar att
genom att utnyttja ML-algoritmer kan RS effektivt bearbeta och analysera stora miangder
anvéandardata, inklusive tidigare interaktioner och uttryckta preferenser. Denna datainsamling
och analys mdjliggdr for systemet att inte bara fa insikter och upptédcka monster i anvindarnas
beteenden utan dven generera en djupare forstdelse om objektens attribut och likheter
(Portugal et al. 2018). Pa detta sitt kan algoritmerna forutse framtida preferenser, vilket
resulterar 1 personligt anpassade rekommendationer. Det finns olika typer av
maskininldrningsmodeller som anvénds inom RS, vilka redogdrs for 1 avsnitt 2.4.
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2.3 Historisk utveckling

Det ursprungliga exemplet pé ett RS lanserades ar 1992, med syfte att sortera ut oonskad
skréppost fran e-postmeddelanden (Falk & Lindeskog, 2021). Sedan dess har
anvindningsomradet for RS expanderat och idag anvédnder e-handelsféretag inom har
implementerat dessa system for att kunna ge skriaddarsydda forslag till sina kunder (Falk &
Lindeskog, 2021).

Inom e-handeln har Amazon spelat en sérskilt betydande roll i utvecklingen och
anvindningen av RS for produktrekommendationer (Smith & Linden, 2017). Systemen, som
borjade ta form i slutet av 1990-talet, har revolutionerat sittet som foretag interagerar med
sina kunder pa genom att erbjuda personaliserade shoppingupplevelser baserade pa kundens
tidigare beteenden och preferenser. Smith och Linden (2017) redogdr for den produktbaserade
kollaborativa filtreringen, en metod som i grunden utvecklades av Amazon och som
mojliggjorde rekommendationer i1 en skala som tidigare inte setts. Forfattarna forklarar att
metoden gjorde det mgjligt att analysera och sortera miljontals produkter och anvandare for
att ddrefter distribuera otaliga rekommendationer baserade pd den insamlade datan. Lanserad
ar 1998, baserades denna teknik pé att identifiera relaterade produkter i produktkatalogen for
att skapa rekommendationer baserade pd dessa likheter. Denna effektiva och skalbara metod
har antagits brett, inklusive av stora webbplatser som YouTube och Netflix, tack vare
teknikens kapacitet att leverera relevanta forslag baserat pa anvéndardata (Smith & Linden,
2017). Hos e-handelsforetag har RS haft en sdrskilt stor inverkan pa forséljningen. Enligt
MacKenzie et al. (2013), berdknades ca 35% av alla kop som gjordes pd Amazon.com ha sitt
ursprung fran produktrekommendationer.

2.4 Olika typer av RS

Det finns flera olika tillvigagingssitt och metoder for att bygga upp ett RS. De tre vanligaste
algoritmerna vid produktrekommendationer ar kollaborativ filtering, innehéllsbaserade
rekommendationer samt kunskapsbaserade rekommendationer (Bodduluri et al. 2023).
Ytterligare en allt mer forekommande metod &r hybrida RS, vilka kombinerar tva eller flera
olika typer av ML-algoritmer (Chowdhury, 2022).

2.4.1 Kollaborativ filtrering

Kollaborativ filtrering &r en vanlig metod inom RS som anvénder historisk data fran
anvéndare for att generera rekommendationer (Chowdhury, 2022). Kollaborativ filtrering
utgor grunden for moderna RS och utvecklades och implementerades av Amazon ar 1998
(Smith & Linden, 2017). Smith och Linden (2017) redogor for denna teknik som
revolutionerade séttet kunder upptécker produkter online pd genom att tillhandahalla
skridddarsydda forslag, vilka grundar sig pa anvindarens gemensamma beteendemonster med
andra anvéndare. Det finns tva huvudsakliga underkategorier av kollaborativ filtrering,
anvéndarbaserad och objektbaserad (Bentzer & Thulin, 2022). Bada varianterna bygger pa
preferenser mellan liknande anvéndare eller objekt och dr metoder som én idag anvéinds for
rekommendationer hos foretag som bland annat Netflix och Amazon (Bodduluri et al. 2023).
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Figur 1: Kollaborativ filtrering, férenklad illustration

Anvindarbaserad Kollaborativ Filtrering

Anvindarbaserad kollaborativ filtrering analyserar data och beteendet hos anvdndare med
liknande intressen for att ge rekommendationer till en specifik anvindare (Bentzer & Thulin,
2022). Om systemet uppticker en annan anvandare med liknande preferenser, en sa kallad
"granne", kan systemet rekommendera malkunden produkter som denna liknande anvéndare
tidigare visat intresse for (Hussein et al. 2021). Denna metod kallas grannmodellen och
kretsar kring att uppticka anvdndare med liknande preferenser eller intressen, vilka ofta
bendmns som ndrmsta grannen (nearest neighbor). Anvidndarbaserad kollaborativ filtrering
utgar sdledes fran att anvdndare med liknande data och historik har liknande preferenser och
intressen (Bodduluri et al. 2024). Denna utgédngspunkt kan enligt Hussein et al. (2021) likvél
begrinsa tréiffsdkerheten hos metoden dé algoritmerna tenderar att ibland vélja ut kunder som
inte dr representativa nog som grannar till en viss anvindare, vilket kan resultera 1 att de
slutgiltiga rekommendationerna inte blir s exakta som dnskat.

Objektbaserad Kollaborativ Filtrering

Inom objektbaserad kollaborativ uppskattar systemet hur en viss anvéndare skulle kunna
intressera sig for en produkt baserat pa hur de har betygsatt eller intresserat sig for andra
liknande produkter tidigare (Chowdhury, 2022). Systemet baseras pa anvéndarnas interaktiva
data med olika objekt och soker efter monster 1 hur olika anvidndare har interagerat med olika
objekt for att identifiera likheter mellan objekten. (Bentzer & Thulin, 2022). Om méanga
anvdndare som gillar objekt A dven gillar objekt B, antar den objektbaserade kollaborativa
filtreringen att objekt A och B ér liknande (Chowdhury, 2022).

Hussein et al. (2021) redogor for bristerna inom kollaborativ filtrering och framhaller att bade
anvindarbaserad och objektbaserad kollaborativ filtrering frekvent stoter pa utmaningar
sasom kallstartproblem samt gles data och 1g skalbarhet. Systemet forlitar sig ndmligen pa
befintlig betygs- och anvdndardata och om séddan saknas for vissa produkter har algoritmerna
allt svérare att generera kvalitativa rekommendationer och det reckommenderade innehallet
riskerar istéllet att bli missvisande (Hussein et al. 2021). Hussein et al. (2021) forklarar att de
kollaborativa metoderna foljaktligen kan vara utmanande att implementera pa plattformar som
saknar rik tillgdng pa tidigare data om anvédndare och objekt.
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2.4.2 Innehéllsbaserade RS

Innehallsbaserade RS syftar till att foresla artiklar som liknar de som en konsument tidigare
uppskattat, baserat pa egenskaper hos produkterna (Hussein et al. 2021). Till skillnad fran
kollaborativ filtrering, genomfor algoritmerna en mer djupgaende analys av det specifika
objektets innehall for att fa en forstaelse for vilka egenskaper och attribut som definierar ett
specifikt objekt och likheter mellan olika objekt (Bodduluri et al. 2024). Bodduluri et al.
(2024) framhaller att genom att analysera och identifiera nyckelattribut hos objekten som en
anvindare visat intresse for, kan systemet saledes foresla nya, liknande objekt som matchar
anvéandarens preferenser. Hussein et al. (2021) forklarar att denna typ av RS 1 ménga fall dven
anviander sig av information om anvéindares beteenden, sdsom klick, kop och ldsaktiviteter for
att berdkna en specifik anvéndares intresse samt engagemang kring olika objekt.

&
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Figur 2: Innehéllsbaserade RS, forenklad illustration.

Att anvdnda denna typ av navigerings- och beteendeinformation kan kompensera for bristen
pa betygsinformation som ofta forekommer inom system med kollaborativ filtreringsmetod
och kan istdllet 6ka effektiviteten i systemet, vilket dr en fordel med den innehallsbaserade
metoden (Hussein et al. 2021). Innehallsbaserade rekommendationer &r séledes inte drabbade
av kallstartsproblemet eftersom att algoritmerna kan anpassas till introduktion av nya objekt
genom att primért analysera data om objektens attribut eller visuella egenskaper (Graham,
2024). Graham (2024) pastér att de efterfoljande innehéllsbaserade rekommendationerna
likval kan komma att begrinsas till objekt med liknande egenskaper som det ursprungliga
objektet som anvéndaren integrerat med eller besokt, vilket inte alltid ligger i linje med det
anvédndaren soker. Hussein et al. (2021) faststéller d&ven att den navigerings- och beteendedata
som systemet anvinder inte alltid speglar anvdndarens verkliga preferenser, vilket dr
ytterligare en svaghet hos de innehallsbaserade rekommendationerna.

2.4.3 Kunskapsbaserade RS

Kunskapsbaserade RS anvinder en specifik kunskapsbas relaterad till en viss produktkategori
for att generera forslag, enbart baserat pa anvindarens onskemal och krav (Tran, 2007). Tran
(2007) forklarar att algoritmerna inom de kunskapsbaserade systemen inte anvinder sig av
historisk data om objekt eller anvéndare, till skillnad fran kollaborativa och innehéllsbaserade
RS. Systemet samlar istéllet in anvdndarens specificerade preferenser eller krav for en viss
produkt, via exempelvis ett formulér eller sokfalt for att sedan soka genom kunskapsbasen for

— 13—



Vigen till traffsdkra rekommendationer inom e-handeln Hansén och Stenstrom

att identifiera alternativ som bast motsvarar dessa krav (Tran, 2007). Genom att inkludera
anvédndarens inmatade onskemal som den huvudsakliga datakillan, kan dessa typer av RS
gbra mer precisa och relevanta forslag som med stor sannolikhet matchar anvindarens
onskemal (Hussein et al. 2021). Kunskapsbaserade RS ar dock sérskilt lampade for
produktkategorier som konsumeras med ldgre frekvens (Tran, 2007). Tran (2007) illustrerar
detta genom att ta upp fordon och fastigheter som exempel pa marknader dér det ofta saknas
omfattande data om anvindares tidigare inkdp och preferenser. Aven om det kan finnas viss
historik 6ver tidigare preferenser géllande kategorierna, dr det sannolikt att anvdndarnas
nuvarande asikter och dnskemaél har foréndrats dver tid dd dessa typer av kop sdllan
genomfors med hog frekvens (Tran, 2007). Pa dessa marknader bedoms kunskapsbaserade RS
vara mer fordelaktiga jaimfort med system som primért forlitar sig pa analys av historisk data
om anviandarbeteende och produktdata (Tran, 2007). Hussein et al. (2021) beskriver att trots
att kunskapsbaserade rekommendationer kan bidra till att komma &ver vanliga begransningar
inom traditionella RS som kallstartsproblemet och gles data, anses kunskapsbaserade RS inte
vara lika traffsidkra for mindre e-handlare. Detta d& systemen dr mer resurskrdvande dé det
behovs en omfattande doméankunskap och en detaljerad forstaelse for produkterna som
erbjuds. Forfattarna framhaller att mindre e-handelsforetag dven kan inneha ett mer dynamiskt
och snabbrorligt produktutbud, vilket kan gora det svart att upprétthélla en aktuell
kunskapsbas.
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Figur 3: Kunskapsbaserade RS, férenklad illustration.

2.4.4 Hybrida RS

Hybrida RS dr avancerade verktyg som skiljer sig fran traditionella rekommendationstekniker
genom att de kombinerar flera algoritmer, sdsom kollaborativa, innehéllsbaserade och
kunskapsbaserade metoder, for att skapa mer precisa och anpassade forslag till anvdndaren
(Chowdhury, 2022). Bodduluri et al. (2024) forklarar att tillvéxten av internet och digitala
16sningar, med 6kad komplexitet och volymdata, krdver mer avancerade och precisa
rekommendationsalgoritmer. Genom hybridisering av RS kan man ta vara pa de traditionella
algoritmernas specifika fordelar och kombinera dem med andra algoritmer for att 16sa
utmaningar (Bodduluri et al. 2024). Vidare redogér Bodduluri et al. (2024) for hybrida
systemets betydelse for e-handeln. Forfattarna papekar att hybridisering av systemen kan
generera mer dynamiska rekommendationer, som reflekterar de senaste
anvéndarinteraktionerna och preferenserna. Enligt Chowdhury (2022), dr hybrida system
sarskilt anvindbara fOr att hantera kallstartsproblemet. Framgéngen med att anvdnda hybrida
RS for att 6vervinna kallstartsproblemet kan forklaras av systemets forméga att snabbt
anpassa och uppdatera rekommendationerna for att matcha anvéndarens stindigt fordndrade
intressen (Bodduluri et al. 2024). Bodduluri et al. (2024) understryker att genom att inte
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enbart forlita sig pa anvéndarnas tidigare beteenden kan de hybrida systemen erbjuda
relevanta forslag dven for helt nya anvéndare, vilket utgor en direkt I6sning av
kallstartsproblemet. Alamdari et al. (2020) understryker dock att hybrida RS, sérskilt de som
anvander big data-teknik och mer avancerade algoritmer, ofta medfor stora kostnader och hog
komplexitet. Dessa hybrida system kriver storre bearbetningsresurser, vilket dven kan leda till
Okade driftskostnader (Alamdari et al. 2020).

2.5 Strategier

2.5.1 Datainsamling

Inom utvecklingen av RS &r datakvaliteten avgdrande for algoritmernas traffsiakerhet (Apsis,
2024). Det &r saledes kritiskt att fokusera pé vilken data som ska samlas in, snarare 4n att
forsoka oka kvantiteten av data. For att ge kvalitet till insamlad data ar “data mining” en
vanlig och effektiv datainsamlingsmetod (Han et al. 2012). Han et al. (2012) redogér for
definitionen av data mining som handlar om att utvinna intressanta monster och kunskap ur
stora dataméngder. Denna process innebér analys av data frin olika kéllor sdsom databaser
och datalager, samt fran data som kontinuerligt strommas in i systemet (Han et al. 2012).
Forfattarna framhaller att man genom data mining kan extrahera djupgaende insikter och
avsloja dold information, vilken annars inte skulle vara uppenbar vid en forsta anblick av
radatan.

Yan (2017) presenterar en rad strategier for datainsamling inom data mining som &r centrala
for utvecklingen av ett anvindaranpassat RS inom e-handeln. Forfattaren betonar vikten av att
analysera och bearbeta data om anvéndarbeteende, sisom webbldsarhistorik,
transaktionshistorik och produktbetyg for att kunna erbjuda anvidndaren personaliserade
rekommendationer. Strategin dr avgdrande eftersom att den mojliggor for RS att inte bara
forstd utan dven forutse anvéndarpreferenser och beteenden (Yan, 2017).
Datainsamlingsmetoden som Yan (2017) presenterar kvalificerar sig som data mining pa
grund av dess fokus pa att extrahera virdefull information och insikter fran radata. Metoden
anvéander data mining for att identifiera monster, trender och relationer i anvindarnas
beteendedata (Yan, 2017). Dessa insikter &r inte direkt uppenbara utan kriver en noggrann
analysprocess dér data omvandlas till anvéandbar kunskap (Han et al. 2012). Han et al. (2012)
forklarar att genom tillimpning av data mining kan systemet upptdcka underliggande
tendenser bland anvindarna, vilket mojliggor skapandet av skriddarsydda rekommendationer
som speglar individuella intressen och preferenser. Yans (2017) forskning pekar pé vikten av
att noggrant vilja vilken data som ska samlas in och analyseras inom RS. All data dr nimligen
inte lika vérdefull for att bygga ett kvalitativt system (Apsis, 2017). Till exempel, medan
beteendecentrerade dataobjekt som transaktionshistorik och sdkhistorik kan ge djupgaende
insikter om anvandarnas intressen, kan data fran enkéter bidra med mindre virde da de ofta
inte speglar anviandarnas faktiska preferenser ur ett brett, foranderligt perspektiv (Apsis,
2017). Dessa mindre relevanta interaktioner kan istéllet forvirra algoritmen till att generera
missvisande data.
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2.5.2 Integrering av algoritmer

Valet av modeller inom RS bor baseras pa flera faktorer, inklusive foretagets mal, den
tillgédngliga datans natur samt de specifika utmaningarna som e-handelsforetaget star infor
(Salunke & Nichite, 2022). Salunke och Nichite (2022) foresprakar en balanserad tillimpning
av dessa metoder fOr att 6ka precisionen i rekommendationerna, forbattra kundupplevelsen
och 1 sin tur dven driva forsdljningen. Inom e-handeln har hybrida RS ansetts sarskilt
framgangsrika for att tackla problem som kallstart (Bodduluri et al. 2024). Detta eftersom att
de kombinerade systemen inte forlitar sig pa historisk data och kan séledes rekommendera
bade helt nya produkter och rikta rekommendationer till helt nya anvéndare (Bodduluri et al.
2024). For nya anvindare eller objekt (vilka dr en central del av kallstartsproblemet) erbjuder
hybrida RS en 16sning genom att utnyttja tillgénglig information utdver anvandarbetyg (Basiri
et al. 2010). Vidare klargor Basiri et al. (2010) dven att till exempel demografisk information
om anvindare eller innehallsinformation om objekt kan anvéndas for att gora initiala
rekommendationer innan tillrickligt med betygsdata samlats in.

Karn et al. (2022) redogor for en hybrid metod inom RS som syftar till att forbattra precision
och relevans i rekommendationer inom e-handeln. Forfattarna beskriver ett hybridiserat RS
som kombinerar kollaborativa och innehéllsbaserade algoritmer tillsammans med neurala
nétverk for att kunna ta hansyn till anvindarnas beteendemdnster, asikter och reaktioner
utover de traditionella rekommendationsmetoderna (Karn et al. 2022). Inom den kombinerade
metoden anvénds kollaborativ filtrering for att identifiera och rekommendera produkter
baserat pa likheter mellan olika anvindares historik. Hybriden inkluderar dven
innehallsbaserade metoder som anvénds for att generera rekommendationer baserade pa
likheter 1 produktattribut och anviandarpreferenser. Slutligen kombineras algoritmerna med
neurala nétverk, vilka tilldimpas for att forbéttra systemets formaga att hantera stora och
komplexa dataméngder (Karn et al. 2022). Det flerskiktade systemet kombineras sedan med
sentimentanalys, vilket utgor processen att genom analys av digital text, avgora den
kdnsloméssiga tonen 1 det som skrivs (Karn et al. 2022). Sentimentanalysen anvénds for att
identifiera och analysera kénslomissiga uttryck i produktrecensioner, vilket kan generera en
mer djupgdende forstielse for anvdndarnas preferenser (Karn et al. 2022). Vidare forklarar
forfattarna att genom kombinationen av tvé klassiska RS algoritmer integrerade med neurala
nitverk och sentimentanalys, forbéttras inte bara traffsdkerheten och relevansen i
produktrekommendationerna utan anvdndarna erbjuds dven en personaliserad och
anvéandarcentrerad shoppingupplevelse utover de traditionella rekommendationsmetoderna.

Bodduluri et al. (2024) framhaller vikten av att e-handelsforetag kontinuerligt uppdaterar sina
kunskaper om de senaste teknologiska utvecklingen for att konstant forbéttra prestandan 1 sina
RS. Exempelvis kan integrationen av djupinldrningsmodeller och naturlig sprakbehandling
(Natural Language Processing) forbéttra systemets forméga att leverera relevanta
rekommendationer dé algoritmerna kan forsta anvéndarrecensioner och feedback ytterligare
(Bodduluri et al. 2024). Forfattarna forklarar vidare att integrering av djupinldrning och
neurala nétverk kan, likt Karns (2022) exempel, hjélpa foretag att undgé kallstartsproblemet
och utmaningarna som foljer med gles data. Detta eftersom att djupinlérningsalgoritmer och
andra avancerade tekniker kan hantera komplexa mdnster och relationer i1 data pa ett sétt som
traditionella rekommendationstekniker inte kan (Bodduluri et al. 2024). Forfattarna beskriver
att de avancerade algoritmerna &r sdrskilt effektiva for att identifiera dolda preferenser och
diarmed forutsdga anvandarbeteenden. En god forutsédgbarhet hos algoritmerna dr avgérande
for att minska effekterna av gles data och kallstartsproblem hos foretag med mindre
datatillgang. Foljaktligen framhaller forfattarna att e-handelsforetag bor anvanda
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hybridiserade RS som integrerar avancerade algoritmer for att hjélpa till med att angripa dessa
utmaningar (Bodduluri et al. 2024).

2.5.3 Prestandamétningar

Att mita prestandan och traffsédkerheten av RS ar av avgorande betydelse for att sékerstilla att
systemet ger relevanta och anvéndbara forslag till sina anvdndare. Shani och Gunawardana
(2011) understryker vikten av att utviardera RS pa genom métningar av ett flertal egenskaper
som kan péaverka anviandarupplevelsen, sisom systemets kvalitet och tdckning. Forfattarna
redogor for kvalitet inom RS, som &r ett matt pa hur vél systemets forutségelser eller
rekommendationer speglar anvéndarnas faktiska preferenser eller intressen. Systemets
tackning utgdr andelen av objekt- eller anvindarutrymmet som systemet effektivt kan ge
rekommendationer for, vilket innefattar ett matt pa hur vl systemet hanterar gles data (Shani
& Gunawardana, 2011). Genom att noggrant mita och utvirdera bade kvaliteten och
omfattningen av rekommendationerna kan ett foretag garantera ett mer tillforlitligt RS. Ett
sadant system kommer bittre att stimma Overens med anvidndarens preferenser och inkludera
rekommendationer for bade nya och befintliga anvindare och produkter (Shani &
Gunawardana, 2011).

Det finns flera olika matt och nyckeltal som anvénds for att méta RS traffsidkerhet, tickning
och noggrannhet (Deutschman, 2023). Vid val av prestandamaétt for RS betonar Deutschman
(2023) vikten av att anpassa matten efter systemets specifika egenskaper och anvindning. Om
systemet anvinder innehallsbaserad filtrering eller kollaborativ filtrering, bor matt som
speglar likhet respektive noggrannhet och kvalitet av algoritmerna prioriteras.
Tillgédngligheten av annoterade data och om rekommenderade objekt har en specifik
rangordning dr ytterligare faktorer som péverkar val av lampliga métt, dar A/B-testning
framhalls som ett oumbaérligt verktyg for att forsta systemets faktiska affarsvirde
(Deutschman, 2023). Slutligen understryker forfattaren att ingen enskild uppsittning métt kan
fanga alla aspekter av ett systems prestanda och att anvindarfeedback dr avgdrande for att
sakerstdlla att systemet lever upp till bade anvéndarnas och foretagets behov.

Shani och Gunawardana (2011) redogér for tva olika typ av prestandamétningar som visat sig
vara effektiva inom implementeringen av RS. Det forsta metoden som forfattarna beskriver ér
ett offline-experiment. Experimentet utfors genom att anvidnda och analysera forinsamlade
dataset. Genom dessa kan utvecklare estimera RS prestanda baserat pa kvaliteten i
algoritmernas forutsdgelser utan att involvera riktiga anvindare (Shani & Gunawardana,
2011). Forfattarna forklarar att oftfline-experiment ar kostnadseffektiva och tillater jamforelse
av ett brett spektrum av algoritmer. Experimentet begrinsas dédremot till att endast generera
svar pa fradgor om hur traffsékra algoritmernas forutsdgelser ar och kan séledes inte méta
rekommendationernas inverkan pa anvindarbeteenden (Shani & Gunawardana, 2011). Den
mest tillforlitliga utvarderingen av RS prestanda ér att i realtid méta hur anvindarbeteenden
fordndras som ett resultat av systemets rekommendationer. Genom ett sddant
onlineexperiment kan e-handelsforetag fa insikter om RS verkliga véirde och eftekt (Shani &
Gunawardana, 2011). Utvdrderingarna som forfattarna presenterar kan hjélpa utvecklare och
foretag att vilja mellan olika algoritmiska tillvigagangssitt, finjustera systemparametrar och
forbattra systemets overgripande prestanda och kvalitet.
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2.6 Ansvar

2.6.1 Palitlighet

Saxborn et al. (2024) introducerar att strategier for att bygga fortroende 1 e-handelns RS ar
viktiga. Forfattarna understryker att genom att undersdka hur kundfortroende paverkas av RS
kvalitet och autenticitet, visar studien pa att rekommendationers relevans och anpassning efter
anvindarens smak och intressen dr avgorande for att bygga och bibehélla fortroendet for
hemsidan. Att tidigt i kundinteraktioner erbjuda tréaffsikra forslag har visat sig dven vara
kritiskt for att 6ka fortroendet och anviandarupplevelsen hos e-handlare, da de forsta
rekommendationerna spelar en viktig roll i att forma kundens fortroende for webbplatsen
(Saxborn et al. 2024). Bodduluri et al. (2024) forklarar vikten for anvindarfortroende inom
RS. Forfattarna beskriver att for att bygga fortroende hos anvéndaren krévs det att systemen
inte bara ar traffsdkra utan ocksa transparenta och forklarliga. E-handelsforetag bor striva
efter att utveckla system dir anvindarna enkelt kan forsta varfor vissa rekommendationer
gors, vilket kan bidra till en 6kad kénsla av kontroll och acceptans av rekommenderade
produkter (Bodduluri et al. 2024).

Saxborn et al. (2024) lyfter fram ett antal nyckelkomponenter som tillsammans bidrar till att
skapa ett mer palitligt och ansvarsfullt system. Att ta hinsyn till komponenterna kan bidra till
ett system som respekterar bade anvindarnas preferenser och deras integritet (Saxborn et al.
2024). Den forsta faktorn handlar om den upplevda rekommendationskvaliteten. Forfattarna
forklarar att det dr viktigt hur anvindarna uppfattar kvaliteten pa det service som erbjuds
genom RS. En hog upplevd kvalitet innebédr ndmligen att rekommendationerna kanns
relevanta, personliga och tillforlitliga, vilket kan stirka anvéndarnas fortroende for
e-handelsplattformen (Saxborn et al. 2024). For att 6ka kvaliteten hos rekommendationerna
och for att ett RS ska kunna ge forslag som verkligen passar anvéindarnas 6nskemal och
intressen lyfter Zhang (2023) fram ett omrade som utvecklare inom RS bor fokusera pa.
Zhang (2023) papekar att det dr betydelsefullt att adressera och l9sa situationer dér det finns
en diskrepans mellan systemets traningsdata och de faktiska milen med rekommendationerna.
Med andra ord, ibland kan den information som samlats in och som systemet lér sig ifrdn, inte
helt och hallet stimma 6verens med vad anvéndarna faktiskt &r intresserade av eller vad man
som utvecklare vill att systemet ska uppnd. Det kan exempelvis handla om att datan inte
langre ar aktuell eller att den inte ticker alla aspekter av anvéndarnas preferenser (Zhang,
2023). Forfattaren foreslar att anvénda kausalitetsanalys for att hantera denna diskrepans.
Analysen innebar att man undersoker orsakssamband - alltsa att forstd vilka faktorer som
leder till vilka resultat. Forfattaren forklarar vidare att genom integreringen av
kausalitetsprinciper kan utvecklarna av RS bittre forsta hur och varfor vissa data inte
fullstdndigt aterspeglar anvindarens verkliga preferenser och hur de kan justera systemet for
att rdtta till dessa skillnader. Forfattarna understryker att anvandarens tidigare erfarenheter och
interaktioner med e-handelsplattformen och dess RS dven paverkar deras forvantningar och
fortroende. Positiva erfarenheter bygger upp fortroende dver tid, medan negativa erfarenheter
kan minska tilliten till framtida rekommendationer (Saxborn et al. 2024). En annan viktig
faktor som forfattarna lyfter fram #r dktheten i rekommendationerna. Aktheten hinvisar till
hur genuina och opartiska rekommendationerna uppfattas av anvindarna. Fortroendet stirks
ndr anvindarna kdnner att rekommendationerna verkligen syftar till att matcha deras
individuella preferenser utan dolda agendor (Saxborn et al. 2024).
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2.6.1 Integritetsskydd

For att ta hinsyn till integritetsskydd och respekt av personuppgifter framhaller Saxborn et al.
(2024) en faktor som handlar om anvéndarens intention att dela interaktionsdata. Denna faktor
handlar om anvéndarnas vilja att dela personlig och beteendedata med plattformen (Saxborn
et al. 2024). Forfattarna tydliggor att genom att forsta vad som motiverar eller avskracker
anvindare fran att dela sin data kan e-handelsforetag anpassa sina strategier for datainsamling
pa ett sétt som respekterar anvindarnas integritet och bygger fortroende.

Hur RS tillats samla in personuppgifter har fordndrats markant i1 takt med de nya kraven och
regler som framkommit i samband med GDPR (Mohallick et al. 2018). Mohallick et al.
understryker att GDPR har forstarkt anvindarnas réittigheter online genom att kriva tydligt
och explicit samtycke fran anvindarens sida for insamling av personuppgifter eller
anvindardata. Forfattarna papekar att detta forbéttrar mojligheterna for anvindarna att
kontrollera sin egna information samt vilken data de véljer att dela. Vidare betonas vikten av
att inkludera detta samtycke inom RS som samlar in anvéndardata. Detta eftersom att
anvindarna hogt varderar att sjdlva kunna bestimma hur deras personliga data anvinds
(Mohallick et al. 2018). Forfattarna framhéller dven att anvindarnas mdjlighet att nir som
helst modifiera eller radera sina delade uppgifter bidrar till att 6ka deras upplevelser och
fortroende for systemet. Detta stérker i sin tur systemet och det aktuella foretagets palitlighet
(Mohallick et al. 2018).

2.7 Litteratursammanfattning

I litteraturgenomgangen utforskas de centrala begreppen och fenomenen inom omradet f6r
RS, sérskilt inom e-handel, vilka har varit avgorande for att definiera de teoretiska grunderna
for studien. Géllande utmaningar kring datainsamling belyser litteraturen sirskilt de centrala
problemen inom RS, kallstartsproblemet och gles data, vilka bada paverkar systemens
formaga att leverera traffsikra rekommendationer. Vidare presenterar det teoretiska resultatet
olika strategier och algoritmer att integrera inom utvecklingen av RS. Tidigare forskning
belyser vikten av vélja ritt algoritmer och modeller baserat pa foretagets bransch, datatillgdng
och specifika utmaningar. Tilldggsvis visar det teoretiska resultatet pa betydelsen av att
integrera tillforlitlighetsaspekter och integritetsskydd i systemdesignen for att forbattra
anvindarupplevelsen och bevara anvindarnas fortroende.

Genomgangen pekar avslutningsvis pa teknologiska framsteg som maskininlédrning och olika
filtreringstekniker som centrala verktyg och strategier att integrera for att hantera utmaningar
kopplade till datatillgang samt for att forbéttra systemens prestanda och traffsikerhet. Utifran
de teoretiska resultaten som presenteras i kapitel 2, har fyra kritiska omrdden som ar
avgorande for traffsdkerheten hos RS identifierats. De fyra kritiska omriddena presenteras i
Tabell 1.0: implementation, datatillgdng, strategier och ansvar.
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Tabell 1.0: Teoretisk referensram

Huvudomride Sub-omride Litteratur
RS: Implementation Historisk utveckling av RS | Falk & Lindeskog 2021;
Smith & Linden 2017
Funktion hos RS Ullén 2015; Bodduluri et al.
2023; Portugal et al. 2018
RS: Datatillgang Kallstart Chowdhury 2022; Payne
2021
Gles data Abbas 2023; Evert &
Mattisson 2016
RS: Strategier Datainsamling Apsis 2024; Han et al. 2012;
Yan 2017
Algoritmer Hussein et al. 2024; Salunke

& Nichite 2022; Bodduluri
et al. 2024; Basiri et al.
2010; Karn et al. 2022;
Chowdhury 2022; Tran 2007

Prestandamaétningar Shani & Gunawardana 2011;
Deutschman 2023
RS: Ansvar Pélitlighet Saxborn et al. 2024;

O’Donovan & Smyth 2005;
Bodduluri et al. 2023; Abbas
2023; Zhang 2023

Integritetsskydd Ricci et al. 2011; Saxborn et
al. 2024;
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3 Metod

I metodkapitlet presenteras en noggrann genomgang av den metodik som tillimpats i studien.
Kapitlet inleds med en detaljerad beskrivning av de forskningsmetoder som valts, inklusive en
motivering for detta val. Darefter foljer en detaljerad presentation av intervjuguiden, med de
noggrant utformade fragor som kommer att anvindas under studiens semi-strukturerade
intervjuer, samt en beskrivning av urvalet av respondenter for dessa. Avsnittet avslutas med en
genomgang av metodens validitet och reliabilitet, samt en granskning av de etiska
overvigandena som ligger till grund for forskningsansatsen. En redogorelse for hur Al
anvédnds inom framstillningen av uppsatsen aterfinns i Appendix (1).

3.1 Metodval

3.1.1 Kvalitativ studie

En kvalitativ metod har valts for studien da metoden anses lamplig i hdnsyn till studiens syfte
att bidra med strategier for implementering av RS hos e-handelsforetag med begransad
datatillgang. Genom kvalitativa metoder stravar uppsatsen efter att 4stadkomma en
helhetsbeskrivning av det utforska dmnet (RS) (Nationalencyklopedin, 2024). En kvalitativ
metod &r enligt Creswell (2014), ett 1ampligt val vid en studie av mer komplexa avgransningar
eftersom att metoden mojliggér en med djupgiende forstaelse for olika aktorers erfarenheter
och perspektiv. Alvehus (2019) framhaller att det framsta syftet med kvalitativa metoder ar att
visa pa komplexitet och nyansrikedom. Studien dmnar att uppnd detta syfte genom en
omfattande litteraturstudie, tillsammans med intervjuer med respondenter fran foretag vilket
genererar nyanserade dsikter och tolkningar frén ett flertal branscher inom e-handeln.
Jacobsen (2019) beskriver att forskning med kvalitativa metoder klarlagger begrepp 1
specifika situationer, vilket i studiens fall kan berdra foretags hantering av gles data och
kallstart. Dessutom redogdr Starrin och Svensson (1996) for att kvalitativ forskning forbattrar
forstaelsen av minniskor och fenomen i deras unika kontexter. Redogorelsen ligger i linje
med studiens val av semistrukturerade intervjuer med respondenter fran olika branscher vilka
alla innehar unika perspektiv pa RS.

3.1.2 Semistrukturerad intervju

Med studiens syfte i beaktelse, kan en djupare diskussion av relevanta fragestdllningar vara
relevant. Darfor har semistrukturerade intervjuer valts som metod for genomforandet av
intervjustudien. Oates et al. (2022) papekar att semistrukturerade intervjuer tillter en
omfattande granskning som Overtriffar de mer begrinsade mojligheterna som medfoljer med
en strukturerad intervju. Metoden tillater ndmligen flexibiliteten att stilla kompletterande
frdgor som dr anpassade till varje specifik intervju eller respondent, vilket tillater
respondenten att bidra med ytterligare insikter, utan att vara bunden till forutbestdmda fragor
(Oates et al. 2022). Enligt Bryman (2008) innebdr anvéndningen av semistrukturerade
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intervjuer att man arbetar inom definierade teman, vilket i studiens fall omfattar de fyra
huvudomraden som specificeras i intervjuguiden. Alvehus (2019) anser att en effektiv
intervjumetod ger utrymme for respondentens insikter att utvecklas till nya fragestéllningar,
vilket berikar diskussionen om hur det specifika foretaget tar sig an de berérda utmaningarna.

Valet av semistrukturerade intervjuer grundar sig likasé i att respondenternas individuella svar
och perspektiv varierar. Skillnaderna i respondenternas branschtillhorighet och yrkesroller kan
leda till diversitet i exempelvis vilka omrédden de kan bidra med mest insikter kring. Denna
variation motiverar anvéndningen av en intervjumetod som tillater ett balanserat samtal och
djupare diskussioner inom specifika kunskapsomraden dér respondenten besitter storre
expertis. Respondentens mojlighet att mer detaljerat belysa &mnet utifrin sina unika
erfarenheter och tankar kan resultera i ett mer givande empiriskt resultat. De f6ljdfrdgor som
stélls under intervjun kommer att tillsammans med respondenternas svar aterfinns i Appendix
(2-5).

3.1.3 Litteraturstudie

Enligt Oates et al. (2022) &r en litteraturgenomgang ett relevant verktyg for att 6ka forstaelsen
kring ett visst imnesomrade. Genom att granska och analysera befintlig forskning kan
forskare upptiacka kunskapsluckor och urskilja inom vilka omraden som behov av ytterligare
forskning finns (Oates et al. 2022). En litteraturstudie genomfordes foljaktligen med syftet att
skapa en djup forstielse och inblick av RS och for att identifiera ett problemomréde.
Problemomradet som presenteras i avsnitt 1.2 definierades genom att, utifrdn Oates et al.
(2022) principer, studera den tidigare forskningen som gjorts om RS och e-handel och utifran
den forskningen identifiera en kunskapslucka inom dmnet.

Insamlingen av litteratur har utforts via de vetenskapliga sokmotorerna Google Scholar samt
LUBSearch. Sokresultat via LUBSearch har sedan lett till databaser som exempelvis
Association for Computer Machinery (ACM). Inom framstéllningen av litteraturgenomgéngen
har foljande sokord anvénts for att hitta 1amplig tidigare forskning som berdr dmnet:

Recommender systems in E-commerce
Recommender systems Cold start
Recommender systems Sparse data
Collaborative filtering

Content-based recommendation systems
Knowledge based recommendation systems
Hybrid recommendation systems

Privacy in recommendation systems

3.2 Intervjuguide

Enligt Oates et al. (2022) syftar utformningen av en intervjuguide till att verka som en lista av
fragor som inkluderas i intervjun. Forfattaren redogor for att en intervjuguide daremot inte
dmnar att endast anvindas som en uppsdttning frdgor som maste stillas i en forutbestimd
ordning utan att guiden istéllet bor beaktas som en lista pa de &mnen, med tillhorande fragor,
som man Onskar att intervjun ska avhandla. Intervjufragorna har saledes utformats for att
spegla strukturen och de centrala huvudomradena som identifierats i litteraturstudien, en
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koppling som tydligt framgar 1 Tabell 3.1. Genom denna struktur &mnar intervjuguiden att
etablera forankring till litteraturgenomgangen som presenteras i kapitel 2. Fragorna som
intervjuguiden innehaller stills till anstéllda inom foretag som ar lampliga for
forskningsomradet RS inom e-handel. Vid insamlingen av empirin anvands Tabell 3.1 som
innefattar de intervjufragor som stills till samtliga respondenter. Tabellen fungerar som en
detaljerad intervjuguide, dar varje intervjufraga ér direkt relaterad till nagot av
huvudomradena som studien avser att utforska.

Tabell 3.1: Intervjufragor

Fragor Huvudomride

Implementation

- Hur samlar ni in och analyserar
anvéandardata for att skapa relevanta
och palitliga rekommendationer till
era kunder? Vilken typ av anvindar-
och objektdata samlar systemet in?

Datatillgang

- Vilka utmaningar har ni sttt pa vid
implementeringen och anvindningen
av rekommendationssystem? Har ni
upplevt nagra utmaningar kopplade
till datatillgang?

- Hur hanterar ni kallstartsproblemet
for nya anvéndare eller produkter i
ert RS?

- Vilka huvudsakliga algoritmer eller | Strategier
metoder anvinder ni for ert RS, hur
har dessa paverkat systemets
effektivitet och
anvandarupplevelsen? Vilka fordelar
1 prestanda tror ni att valet av
algoritmer har genererat?

- Hur méter ni prestandan och
effektiviteten av era
rekommendationer?

- Hur sdkerstéller ni att ert RS Ansvar
respekterar anviandarnas integritet?

- Hur sdkerstéller ni palitlighet hos
rekommendationerna?
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3.3 Urval av respondenter

Hansén och Stenstrom

Inom intervjustudien har ett andamalsenligt urval gjorts, vilket enligt Denscombe (2014)

innebdr att valet av respondenter baseras pa specifika attribut for att 3 ut relevant
information. I fallet av denna studie dr det gemensamma attributet for de valda

respondenterna att de ska inga i ett foretag som anvinder eller utvecklar RS samt ingé i den
tekniska sektionen av foretaget. Urvalet av respondenter innebér dven att vilja respondenter
som anses kunna bidra med ett vérde till studien, vilket ligger i linje med det indaméalsenliga
urval som Denscombe (2014) beskriver.

Kontakt med respondenterna for planering av intervjun har skett via mail. Majoriteten av
personerna kontaktades via hemsidan hos de foretag som ansetts ldmpliga for studiens
forskningsomrade. Utdver detta har dven LinkedIn anvénts for att initialt kontakta foretag dar
kontaktuppgifter till medarbetarna ej fanns tillgdngliga pa hemsidan. Intervjuerna holls pd
svenska eller engelska beroende pa respondentens modersmél. Samtliga svar presenteras dock
pa svenska i kapitel 4. Den nedanstaende tabellen presenterar en sammanstéllning av
respondenter som deltagit 1 intervjustudien, samt de foretag de dr associerade med. For att
uppritthdlla och skydda individens och organisationens integritet har identifierande uppgifter
sasom namn pa personer och foretag anonymiserats. Respondenterna kommer saledes att
refereras till som R1-RS5, och foretagen till Foretag A-D i presentationen av empirin (Kapitel

4).
Tabell 3.2: Intervjurespondenter
Respondent | Organisation | Roll Marknad Plats for Appendix
intervju

R1 Foretag A Data E-handel for kldder | Microsoft 2
Intelligence och accessoarer Teams
Director

R2 Foretag B Software E-handel for Microsoft 3
Developer lakemedel Teams

R3 Foretag B Software E-handel for Microsoft 3
Developer lakemedel Teams

R4 Foretag C Director of E-handel for Microsoft 4
Operations elektroniska Teams

produkter

R5 Foretag D Co-Founder Distributionstjénst Microsoft 5

and CEO for artister Teams

3.4 Metod for datainsamling

Med hinsyn till respondenternas tillgédnglighet och geografiska forhallanden genomfors alla
intervjuer inom studien digitalt, med hjdlp av kommunikationsplattformen Microsoft Teams.
Detta beslut mojliggor en flexibel och tillgidnglig metod for att samla in data fran respondenter
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oavsett deras fysiska placering, vilket underlittar en bredare deltagarbaserad forskning. For att
noggrant dokumentera och bevara de talade orden i sin mest autentiska form, spelas varje
intervju in med tillstdnd frén de intervjuade. Dessa inspelningar transkriberas till skriftlig text.

3.4.1 Transkribering

Transkribering av intervjuerna genomfors for att sékerstélla en korrekt representation av
empirin. Transkribering utgdr dverforingen av verbal kommunikation till textform (Widodo,
2014). Widodo (2014) beskriver att den snabba tillvixten av digital teknologi resulterat i att
inspelningar av innehall idag anvinds regelbundet inom den kvalitativa forskningen, vilket
forenklar processen for forskare att omvandla léngre tal och intervjuer till text for att 1
efterhand kunna genomf6ra en djupgaende analys och bearbetning av det inspelade innehallet.
Forfattaren understryker att transkriberingsprocessen séledes dr avgorande for att sidkerstélla
en korrekt och detaljerad analys av det insamlade materialet inom studien, vilket i sin tur dven
bidrar till arbetets 6vergripande kvalitet och integritet.

Alla intervjuer genomfors och spelas in via Microsoft Teams. For att transkribera dessa
inspelningar anvdnds Teams inbyggda Al-baserade transkriberingsverktyg. Utforlig
beskrivning om hur Al anvénts for transkribering aterges i Appendix (1). Efter att en intervju
spelats in och transkriberats gés transkripten noggrant igenom for att kunna redigera och
korrigera eventuella felaktigheter eller oklarheter. Denna process innebér en renskrivning for
att sikerstélla att transkriptet dr korrekt och tydligt. Foljaktligen gors en grundlig granskning
for att sdkerstélla att transkriberingsverktyget genererat korrekta svar. Inspelningarna av
intervjuerna utfors enbart i syfte att underlitta transkriberingen och raderas efter fardigstilld
transkribering.

3.5 Metod for dataanalys

I syfte att analysera det material som inhdmtats genom intervjuerna och
litteraturgenomgangen, anvdands metoden tematisk analys. Denna metodologiska ansats
mdjliggor identifiering av genomgédende teman eller monster inom det insamlade
datamaterialet, vilket i sin tur tilldter utvinning av djupare mening ur ett brett omfang
kvalitativ information (Braun & Clarke, 2006). Den tematiska analysen verkar enligt Braun
och Clarke (2006) for att forenkla sokande och analys av litteratur och intervjuerna genom att
organisera datauppséttningen efter ett antal huvudomraden .

Nowell et al. (2017) framhéller att en tematisk analysmetod &r sérskilt ldmplig f6r
intervjustudier eftersom den tillater forskaren att systematiskt organisera och tolka deltagarnas
erfarenheter och perspektiv pé ett meningsfullt sitt. Genom att noggrant koda och
kategorisera data baserat pa dterkommande teman i studien kan forskare generera insikter som
ar bade rika och komplexa, vilket bidrar till en djupare forstaelse av forskningsfragan (Nowell
et al. 2017). Den empiriska redovisning &r saledes strukturerad efter de huvudomraden som
patraffats 1 litteraturstudien, vilka ligger till grund for intervjufragornas struktur och
presenterats 1 Tabell 2.0. Dessa huvudomréden har identifierats genom att urskilja
aterkommande teman eller monster 1 datamaterialet tillsammans med en analys om den
forskningsfraga som studien ar &mnad att besvara. I den tematiska analysen har vi identifierat
och redovisat fyra centrala huvudteman som presentationen av empirin kommer att vara
strukturerad utifran, med utgadngspunkt i forskningsfragan och syftet och i enlighet med
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metoden som Braun och Clarke (2006) beskriver, har vi identifierat och redovisat fyra
centrala huvudteman som presentationen av empirin kommer att vara strukturerad utifran.

For att korrekt koppla samman intervjusvaren med relevanta teman utfors initial kodning
baserad pad huvudomradena som specificeras i Tabell 2.0. Denna kodningsprocess
dokumenteras i Appendix (2-5), dir varje huvudomride representeras genom en forkortning.
Dessa kodningar utgor sedan grunden for strukturen i den empiriska presentationen av
respondenternas svar. Forkortningarna och deras betydelser redovisas tydligt i Tabell 3.3.

Tabell 3.3: Kodning fér dataanalys

Huvudomréde Kodning
Implementation I
Datatillgang D
Strategier S

Ansvar A

3.6 Validitet och reliabilitet

For att sdkerstélla studiens kvalitet och validitet har uppsatsen granskats 16pande av
handledare for kontinuerlig feedback och forslag pa forbattringar. Validitet beskrivs enligt
Alvehus (2019) som en beddmning om huruvida rapporten undersoker det som faktiskt ar
tankt att undersoka. Studien har forhéllit sig till att validitet f6ljs genom noggrant utformade
fragestillningar samt anvéndandet av insamlingsmetoder 1 form av intervjuer och
insiktsgivande kéllor som ér relevanta for studiens syfte. Validiteten stirks genom
anvdndandet av tematisk analys, da det sdkerstiller en organiserad uppséattning av empiri och
teoretiska resultat (Braun & Clarke, 2006). Vidare redogdér Bryman (2008) for extern validitet
som innefattar om studien kan generaliseras och appliceras pa andra miljoer baserat pa den
information som samlats in i form av intervjuer och litteratur. Trots att studien utgér fran
intervjuer av 6 respondenter, presenterar dessa respondenter insikter fran ett diversifierat
omfing av branscher dér RS anvénds. Ddrav kan en viss mén av extern validitet uppnds, som
hade stirkts ytterligare av att intervjuer med ett storre omfang respondenter inom varje
bransch for att kunna identifiera branschméssiga skillnader och likheter. For att sdkerstdlla
intervjuernas validitet dr det kritiskt att garantera att respondentens svar ligger i linje med det
problemomréade som studien berdr (Alvehus, 2019). Darfor tillhandahélls samtliga
respondenter en beskrivning av studiens forskningssyfte, bade i god tid innan- samt i bérjan
av intervjun. Detta steg utfors dven i syfte att se till att respondenten ér 1dmplig inom dmnet
och besitter kunskap om RS 1 ndgon man, vilket stirker intervjuns validitet.

Reliabiliteten uppritthalls genom att folja en strikt forskningsdesign och metodologi. Validitet
och reliabilitet av intervjun stirks genom att en pilottestning av intervjun genomforts med en
utvald, oberoende respondent innan de priméra intervjuerna. Testet genomfors for att kunna
identifiera eventuella problem samt otydligheter och i sin tur genomfora nddvandiga
justeringar av fragor innan den huvudsakliga datainsamlingen paborjas. Gani et al. (2020)
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forklarar att genom att tillimpa ett pilottest Okar sannolikheten att fragorna ar tydliga och att
intervjuernas resultat blir mer konsekventa och tillforlitliga.

3.7 Etik

Oates et al. (2022) presenterar en detaljerad uppsittning principer som bor ligga till grund for
forskningsetiska atgarder som ska skydda deltagarnas rittigheter. Dessa etiska principer, som
har varit vigledande for studiens etiska dvervdganden, innefattar foljande: deltagarnas frihet
att vdlja att inte delta i studien, deltagarnas mojlighet att nar som helst dterkalla sitt bidrag,
kravet pa att erhdlla informerat samtycke frén alla deltagare, samt garantierna om deltagarnas
anonymitet och sekretess. Detta ramverk syftar till att sidkerstélla att deltagarna kénner sig
respekterade och skyddade genom hela forskningsprocessen (Oates et al. 2022).

For att sdkerstilla att behandlingen av respondenternas personuppgifter ligger i linje med
GDPR samt for att kunna garantera deltagarna att deras uppgifter behandlas konfidentiellt, har
ett konfidentialitetsavtal upprittats vilket presenteras i Appendix (6). Avtalet skickas till
deltagarna via mail i god tid infor intervjun fOr att sékerstélla att respondenterna har haft
tillrackligt med tid att formulera och framfora eventuella frdgor om avtalets innehall. Detta
steg dr avgorande for att garantera att deltagarna fullt forstar vad deras godkénnande innebar,
vilket dr en central aspekt i att virna om deltagarnas réttigheter enligt Oates et al. (2022).
Avtalet ldses igenom 1 borjan av intervjun och respondenten ombeds sedan godkidnna avtalet
muntligen.

Respondenterna ombeds 1 samband med muntligt godkénnande av avtalet, att [imna samtycke
till inspelning och transkribering av intervjun. Respondenten har rétt att delta anonymt, enligt
Oates et al.s (2022) principer. Vidare har anonymitet upprétthéllits for samtliga respondenter
och foretag som deltagit i studien, vilket innebér att ingen personlig eller foretagsrelaterad
information offentliggodrs i studien. Respondenterna refereras till som "R1-R5" i uppsatsen,
och foretaget till “Foretag A-D” for att kunna skydda kénslig foretagsrelaterad information.
Intervjuerna anvénds endast i1 forskningssyfte och inspelningen kommer dérfor att raderas
efter transkriberingens fardigstéllande for att sdkerstdlla deltagarnas sekretess. I avtalet
informeras dven deltagarna om deras ritt att nar som helst avbryta intervjun. Respondenten
erbjuds dven mdjligheten att granska forskningsrapporten innan inldmning och har ddrmed
mojlighet att dra tillbaka sina uttalanden, vilket ligger i linje med redogdrelsen som Oates et
al. (2022) lagger fram.
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4 Empiriskt resultat

I detta avsnitt genomfOrs en presentation av den empiriska datan som inhdmtats genom
intervjuer. De huvudomraden som introducerades i litteratursammanfattningen har legat till
grund for struktureringen av intervjufragorna. For en detaljerad dversikt dver vilka specifika
frdgor som hor till respektive huvudomrade, hénvisas ldsaren till Intervjuguiden (3.2). Dessa
omraden aterges i detta kapitel som underrubriker, organiserade i en sekvens som speglar den
ordningsfoljd som etablerades 1 Tabell 1.0.

4.1 Implementation

4.1.1 Funktion hos RS

R1 forklarar att Foretag A anvéinder sig av RS bade pa sin webbsida och inom marknadsforing
via e-post. Dessa typer av rekommendationer skiljer sig ddremot at. R1 forklarar att foretagets
webbplats inte erbjuder personligt anpassade rekommendationer. Istillet fokuserar deras
system pa att samla in data om produkterna for att automatiskt foresla liknande produkter till
anvandaren. R1 klargor att om en anvéndaren besoker en specifik produktsida, kommer
systemet att erbjuda samma rekommendationer till alla kunder som tittar p4 den produkten.
Rekommendationerna ar saledes endast beroende av objekt och inte av anvindardata. Ett mer
personifierat RS anvinds inom foretagets marknadsforing via e-post dér R1 forklarar att RS
anvénds for att generera riktad marknadsforing baserat pa anvéndarens kophistorik och betyg.

R2 beskriver att Foretag B har implementerat ett eget RS som har utvecklats over tid och
initialt baserades pa anvdndardata insamlade genom Google Analytics. Systemet baseras
primért pd orderdata som genereras nir kunderna gor ett kop. R2 framhéver att beslutet att
utveckla sitt eget RS internt, istéllet for att kopa ett fardigt frin en extern leverantor baseras pa
foretagets starka IT-kompetenser och tillgédngliga utvecklarresurser. Genom att bygga
systemet sjdlva siktar de pa att béttre kontrollera kostnader och 6ka kunskapen om sina data
och kunder. R2 noterar att externa system ofta dr dyra och att det kan vara svart att verifiera
deras péstadda 6kning i forsdljning. De understryker vikten av att noggrant utvérdera alla
aspekter av RS prestanda och kostnadseftektivitet.

“Det man kan sdga dr att vi gor ganska mycket sjdilva, vissa moduler som vi har valt dr redan
fardiga men vi har valt att inte ga ut pd stan och kopa ett fardigt system.” - R2 (Appendix 3
#35)

R4 forklarar att Foretag C erbjuder medlemskap som bland annat hjdlper att samla in
anvéandardata som grund for att skapa relevanta rekommendationer till sina kunder. Nar
kunderna gar med i foretagets kundklubb far foretaget tillgéng till viss personlig information,
sasom alder, kon, geografisk plats, samt e-post och telefonnummer. Denna information
kopplas sedan till anvidndarens kophistorik for att bygga en bittre bild av vem kunden dr och
vad de tenderar att kdpa. Enligt R4 analyserar Foretag C dagligen dessa data for att forsta
kundernas kopvanor och utveckla sitt produktutbud.

“Vi analyserar alltsd och har stor nytta av kophistorik kopplat till dig som medlem.” - R4
(Appendix 4 #2)
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R5 beskriver anvdndningen av ett system som, dven om det inte &r ett traditionellt RS, liknar
sadana system genom att det anvénder anvindardata for att optimera erbjudanden och
forbattringar som 6kar anvéndarnyttan och forsédljning. Anvindardata, sdsom interaktions- och
kopbeteenden, dr en central del av foretagets arbete for att skapa relevanta erbjudanden och
forbéttringar.

4.1.2 Datainsamling

R1 forklarar att Foretag A har behdvt anpassat sin strategi for datainsamling och
personanpassade rekommendationer efter att ha stott pa rattsliga hinder. Enligt R1, har
foretaget Overgett anvandningen av Google Analytics for att identifiera specifika kunder och
har istdllet Gvergatt till en mer anonymiserad form av datainsamling. Denna dndring innebér
att de inte ldngre kan erbjuda hogst personliga rekommendationer baserade pé individuella
anviandardata via foretagets webbplats. Istéllet anvénds denna typ av anvdndardata
huvudsakligen for malinriktad, personlig marknadsforing via e-post.

R1 redogor for ett experiment som foretaget utforde dér de jamfort traffsdkerheten i sitt eget
RS med Googles, vilket resulterade i en strategisk omorientering mot mindre personliga, men
mer kostnadseffektiva system. R1 papekar att detta tillvigagingssitt inte bara minskar
behovet av datorkraft, vilket sdnker kostnaderna, utan ocksé att det generellt inte
kompromissar avkastningen pa investeringarna. R1 forklarar att foretaget darfor idag
fokuserar pa att samla in data om attribut f6r objekten samt likheter mellan objekt inom deras
RS. Detta gors bland annat genom anvdndningen av Al-verktyg som analyserar bilder pa
objekten for att ta fram olika attribut som farg, monster, produktkategori och passform. R1
forklarar vidare att det dven finns data som samlas in kopplat till relationen mellan de
produkter som anvéndaren bara tittar pa, och den produkt som personen i slutindan koper.
Den datan kan i sin tur anvidndas for att identifiera liknande produkter och generera
rekommendationer.

“We then saw that specific product recommendations highly outperforming the personalized
recommendations we had from Google.” - R1 (Appendix 2 #2)

R2 redogor att Foretag B samlar in en rad olika typer av anvdndardata for sitt RS. Denna data
inkluderar visningar av produkter, klickningar, tilldgg till kundvagnar och framfor allt kop.
Vidare samlas data dven in ndr produkter visas i1 sokresultat och pa rekommendationspaneler,
vilka béda lagras for analys. R3 tilldgger att Google Analytics anvinds for att samla in
ytterligare information sdsom enhetstyper och anvéndargrupper.

“Vi samlar in visningar av objekt, alltsa ndr produkter visas upp, och klick, add-to-basket och
framforallt kop. Sedan har vi data kopplade till sokresultat, nér produkter visas i s6k och
rekommendationspaneler, bdda dessa sparas.” - R2 (Appendix 3 #7)

R4 klargor att Foretag C fokuserar pd att analysera kopbeteende snarare 4n personlig
identifiering. Foretaget undersoker bland annat vilka typer av produkter kunderna koper, hur
mycket de spenderar per transaktion, genomsnittligt kvitto och om de koper frin flera
avdelningar eller bara en. For att skapa relevanta rekommendationer anvander de denna data
for att identifiera kopmonster och rikta in sig pa produkter som sannolikt &r av intresse for
kunden. R4 ndmner att denna data ocksé hjélper Foretag C att ge mer informerade
rekommendationer. Dessutom anvénds den insamlade datan frén alla 5,5 miljoner medlemmar
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for att se storre koptrender och monster, vilket hjdlper foretaget att utveckla mer effektiv
marknadsforing och produktsortiment.

Foretag D samlar in en médngd olika anvéndar- och objektdata, inklusive besdksdata och
anvéndarbeteende pa webbplatsen, transaktionsdata (kopfrekvens, kopvolym) och
konsumtionsdata, vilket i detta fall ikluderar streams av musik och geografiska lyssnartrender.
RS tydliggor att denna data anvéinds for att forsta och forbattra anvéndarinteraktioner och
effektivisera tjansten.

“Anvdndardata dr centralt i allt vi gér och tittar mycket pa anvindarbeteende. Hur de klickar
och koper.” - R5 (Appendix 6 #2)

4.2 Datatillgang

4.2.1 Upplevda utmaningar

I takt med att Foretag A utvecklats frdn en e-handel inom mode till ett online-varuhus,
framhaller R1 att kundbasen blivit allt mer diversifierad, vilket ytterligare komplicerar
mdjligheterna att dra tillforlitliga slutsatser om individuella kunders preferenser. R1
framhaller att det har varit en stor utmaning att fa systemet att generera inspirerande
rekommendationer som leder till kop och dkar anvandarupplevelsen, och inte bara foresla de
mest liknande produkterna.

“It's also a lot about how you can make it inspirational instead of just showing similar items.

Because It's very easy to make a recommendation that will show you very identical items.” -
RI (Appendix 2 #4)

R1 forklarar att deras RS har stott pd utmaningar relaterade till gles data, vilket uppstod da de
hade en stor méngd produkter i lager samtidigt som antalet aktiva anvéndare var relativt lagt.
R1 understryker att obalansen gjorde det svart att samla tillrdckligt med anvidndardata for att
skapa kvalitativa rekommendationer.

Aven R2 lyfter fram flera utmaningar med deras RS. En stdrre utmaning ér att iven om
datainsamling kan vara enkelt, sa 4r inte datans kvalitet alltid tillfredsstéllande, vilket kraver
manuell eller semi-manuell justering. Dessutom har exporten av data fran Google Analytics
dndamal for maskininldrning varit begriansad, forklarar R3, vilket hindrat tillgangen till
historisk data. Foretag B har nyligen slagit pd en tjdnst 1 Google Analytics som bidragit till en
mer omfattande tillgang till exporterad data. R3 betonar att om de hade haft mojlighet att
borja om, skulle de ha slatt pa denna tillgdnglighet till data redan frdn borjan.

R4 berittar att en av de centrala utmaningarna som foretag 3 stott pa &r att dvertyga kunder att
bli medlemmar och dirmed kunna samla in anvindardata. Tilldggsvis dr en annan utmaning
att kunder inte behover klicka pé "godkann" nér de ldggs till som nya medlemmar pa
foretaget. Detta kan leda till att kunder far tillgdng till vissa férmaner utan att bli medlemmar,
vilket gor att foretaget inte kan anvénda deras data for rekommendationer. Detta kan paverka
bade kundupplevelsen och foretagets affarsstrategi, enligt R4.
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En av de centrala utmaningarna som RS lyfter fram kopplade till RS &r relevansen i de
automatiserade rekommendationerna. R5 illustrerar detta med ett exempel dédr anvdndare kan
kénna sig forfoljda av produkter de klickat pad men inte kopt, vilket kan vara resultatet av en
dalig implementering av RS. Denna typ av aggressiv marknadsforing kan skapa negativa
anvindarupplevelser, dir produkter kontinuerligt "foljer efter" anvindaren pé internet, vilket
kan leda till irritation snarare &n till kop.

“Har du nagon gang varit inne pa en webbsida och klickat pa en vara men inte képt den, men
varan forfoljer dn i 30 dagar eller lingre? For det hdr kan man se som en vildigt dalig
implementering av rekommendationssystem” - R5 (Appendix 5 #6)

4.2.2 Hantering av kallstart

R1 framhéller att kallstartsproblemet och gles data &r stora utmaningar for dem, sarskilt
eftersom de arbetar med sdsongsbetonade produkter som finns i ménga varianter och ofta har
korta livscykler. For att hantera utmaningarna, speciellt for nya produkter, anvdnder Foretag A
olika metoder for att snabbt samla in data om nya artiklar sa snart de introduceras. R1
forklarar att dessa metoder inkluderar att frimja nya kollektioner och anvinda insikter fran
foretagets kategoriansvariga for att justera rekommendationerna efter sisong och aktuella
trender. R1 betonar att kallstart dr ett komplext problem och det dr svért att hitta en
heltdckande 16sning for problemet.

“When we do personalization, we now have the cold start issue for new items. So whenever
we add a new season for example, we need to figure out how it compares to existing products.
And have we solved it? I don't know.” - R1 (Appendix 2 #9)

R3 berittar att deras Foretag B nyligen har borjat hantera ett problem relaterat till kallstart
inom RS, vilket beror pa att beteendedata endast varit tillgénglig under en kort period, cirka
en méanad. Denna begriansade tillgang till data skapar utmaningar i att effektivt forutsdga
konsumenternas sdsongsspecifika kopbeteenden, som till exempel varierad efterfragan pa
sommar- och vinterprodukter.

For att anpassa sitt RS efter sdsongsspecifika kopmonster, anvénder Foretag B en metod dir
tva dataset integreras olika 1 modelltrdningen. Det forsta datasetet, som bestar av aktuell och
direkt relevant beteendedata, viktas hogre for att stirka dess inflytande i modellen. Det andra
datasetet, som innehaller information fran icke-klickade visningar, far en ldgre viktning for att
minska dess effekt pé resultatet. R3 beskriver att denna strategi syftar till att finjustera
systemet sd att det kan ge mer traffsdkra rekommendationer och kringgéd problemet med
kallstart. R3 framhaller att mélet 4r att snart implementera denna modell i den aktiva
produktionen.

R4 framhéller att Foretag C har haft problem med gles data och kallstart nér nya produkter
lanseras, eftersom det finns en tidsfordrojning innan kundernas feedback kan samlas in. Detta
gor det svart att ge rekommendationer for nya artiklar utan historik. For att 16sa detta
anvéander foretaget data frin liknande befintliga produkter. Om de lanserar en ny produkt,
kopieras attribut frén en annan produkt med redan insamlad data, vilket ger en grund for
rekommendationer. Pa sé sétt kan Foretag C skapa rekommendationer for nya produkter dven
med begrdnsad data, genom att teranvénda insikter frén liknande befintliga produkter.
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RS beskriver specifikt utmaningarna kopplade till kallstart och gles data som innebér
svarigheter i att tillhandahalla relevant innehall eller tjdnster nir det inte finns tillracklig eller
ingen tidigare data tillgénglig om anvindarna eller objekten. Denna brist pa data gor det
utmanande att driva forutsdgelser och skapa effektiva strategier for att engagera nya
anvindare eller lansera nya produkter. For att hantera dessa problem betonar R5 vikten av att
jobba hypotesdrivet i de tidiga skedena av en produktlansering. Det innebar att de skapar
teorier om vad anvédndarna kan tdnkas vilja eller behdva, baserat pa begrinsad information,
och sedan snabbt testar dessa hypoteser genom att samla in och analysera data frén tidiga
interaktioner. RS papekar att detta gjort det mojligt for Foretag D att snabbt justera och
forbattra sina erbjudanden baserat pa faktiska anvdndarreaktioner.

4.3 Strategier

4.3.1 Val av algoritmer

R1 redogor for den viktigaste delen av deras datainsamlingsstrategi som &r att fa systemet att
4 en djup forstéelse for produkterna. Al-verktyget for bildanalys &r en av de priméra
modellerna som anvinds. Verktyget extraherar visuella egenskaper frdn bilderna och RS
jamfor sedan dessa for att hitta likheter med andra objekt. Baserat pa dessa likheter
presenteras sedan rekommendationer till anvdndarna. Metoden som R1 presenterar har
mojliggjort relevanta forslag utan att behdva forlita sig pad personlig anvindardata.

“We are able to see a lot just by using Al to analyze images of a product. Then, we can add
the next layer on top of that where we create product groups based on that data and that's
what the recommendation models are doing, trying to match products that are similar.” - R1
(Appendix 1 #11)

R3 redogor for de modeller som Foretag B anviander inom sitt RS for att forbéttra precisionen
1 produktforslagen. De priméra teknikerna inkluderar machine learning-modeller for att
identifiera produkter som ofta kops tillsammans, samt for att foresla relevanta produkter
baserat pd vad kunden redan har i kundkorgen. Denna process kallas "retrieval", dar systemet
viljer ut relevanta produkter fran foretagets stora produktkatalog. Vidare anvénds en
rankningsmodell som anpassar produkterna som visas baserat pa anvindarens tidigare
kophistorik och andra relevanta faktorer, som till exempel manad eller markespreferenser.

“Framforallt sd anvinder vi machine learning for att hitta produkter som ofta kops
tillsammans. Aven for att hitta produkter som dr relevanta for det du har i kassan.” - R3
(Appendix 3 #18)

R3 ndmner dven att deras system involverar tekniker som kollaborativ filtrering. Utover detta
anvander Foretag B neurala niatverk och embeddings for att skapa vektorrepresentationer av
produkter. Detta gors for att kunna dela in produkter i grupper beroende pa egenskaper och
attribut, vilket underlittar att hitta likheter mellan produkterna. Denna hybridiserade teknik
hjélper till att mer precist foresla produkter som é&r relaterade till anvdndarens intressen.

R4 fran Foretag C forklarar att foretaget anvdnder olika algoritmer for produktutveckling och
personaliserade rekommendationer. R4 ér uttrycker en osdkerhet om vilka specifika modeller
och algoritmer som anvédnds inom foretagets RS men understryker att mélet med
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integreringen av algoritmerna &r att kunna skapa mer personliga rekommendationer till
medlemmar som Foretag C har en relation till, men ocksa att kunna rekommendera innehéll
till helt nya kunder, vilket krdver andra typer av algoritmer.

I fraga om algoritmer och metoder beskriver RS inte anvidndningen av specifika
rekommendationsalgoritmer, eftersom deras system inte dr ett traditionellt RS. Istillet
fokuserar Foretag D pa att analysera data genom diverse verktyg som exempelvis BigQuery
och Google Analytics for att kunna samla insikter om anviandarbeteende som kan oka
forsdljning och forbéttra anvéndarupplevelsen.

4.3.2 Prestandamétningar

R1 framhéller att Foretag A utvérderar prestandan pé sina algoritmer och RS genom att
anvédnda en blandning av A/B-tester och split-tester. Dessa tester tillimpar olika algoritmer pa
olika anviandargrupper for att etablera en jimforelsegrund och identifiera vilken metod som ar
mest effektiv. R1 understryker att de viktigaste mitparametrarna som de beaktar inkluderar
antalet klick, konverteringsgraden och antalet objekt som anvéndare bldddrar igenom.
Indikatorerna har hjilpt Foretag A att forsta om rekommendationerna faktiskt inspirerar
anvindarna att utforska fler produkter.

Foretag B genomfor dven de A/B-tester for att jimfora forandringar 1 systemet mot en
baslinje, vilket hjilper dem att identifiera om uppdateringar forbéttrar eller forsamrar
prestandan. R2 nimner dven att de anvdnder externa jamforelser med en "black box"-modell
for att bedoma sitt systems relativa triffsikerhet.

R2 detaljerar hur Foretag B vidare méter prestandan 1 sitt RS. Foretaget utvirderar
huvudsakligen prestanda baserat pa hur produkter laggs i varukorgen och kops, vilket ger dem
konkret data om systemets framgéng. For att ytterligare forstd engagemanget hos anvéndaren,
beskriver R2 att klickfrekvenser analyseras via Google Analytics. R2 uttrycker dven en
onskan om att i framtiden forbattra hur de méter prestanda 1 sitt RS. De vill kunna se bade om
anvindare klickar pa rekommendationer samt f6lja upp om dessa klick leder till faktiska kop.
Forbattringen dr &mnad att ge en mer exakt bild av rekommendationernas verkliga
affarsinverkan.

“Sen har vi dven lite framtida onskemal om att kunna mdta det dnnu lite bdittre. Vi kan
ndmligen se om ndagon har klickat pa vdara rekommendationer, men vi kan inte se om ndagon
har klickat och sedan képt den” - R2 (Appendix 3 #23)

Foretag C miter prestandan och triaffsdkerheten av sina rekommendationer genom att spara
flera indikatorer. De foljer antalet medlemmar i deras kundklubb, hur manga de kan rekrytera
och undersdker hur ménga som senare avregistrerar sig. De méter ocksa hur ménga som blir
medlemmar men inte godkdnner villkoren, vilket ger en indikation pd anvéndarnas
engagemang och acceptans av systemet. R4 berittar att foretaget &ven vervakar den
genomsnittliga varukorgens storlek, det totala beloppet kunderna koper for, storleken pa
ordern samt hur ofta medlemmen handlar under ett ar for att kunna generera relevanta forslag
till medlemmen. Métvdrden som exempelvis att en klubbmedlem gor ett visst antal kop per ar
anvinds for att bedoma hur kvalitativa rekommendationerna dr och hur de paverkar kundernas
beteende och foretagets forséljning.
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“Vi foljer dven hur stor genomsnittliga varukorgen dr, vilket virde du koper for, antalet
artiklar och hur ofta du koper under ett dar. *“ - R4 (Appendix 4 #9)

RS beskriver att for att méta prestanda och kvaliteten av sina system, foljer Foretag D
nyckeltal som visar pa fordndringar 6ver tid och strivar efter att kontinuerligt forbéttra dessa
metriker for att maximera kundvérdet.

4.4 Ansvar

4.4.2 Palitlighet

R1 diskuterar hur Foretag A arbetar for att sékerstélla pélitliga och traffsédkra
rekommendationer, vilket dr en kontinuerlig och komplex utmaning pa grund av olika synsétt
inom foretaget. R1 betonar att diverse grupper har olika prioriteringar; vissa betonar
modeaspekten och fokuserar pa att rekommendationerna visuellt matchar anvéndarens estetik,
medan andra grupper mer inriktar sig pa forsidljningsmal, som att rensa lagret och sélja
produkter till ritt pris vid ratt tillfélle.

Dataavdelningen hos Foretag A, déar R1 ingér, fokuserar framfor allt pé datadrivna insikter for
att bedoma och sékerstélla kvaliteten i rekommendationerna, undersdka hur de fungerar i
praktiken och vilken inverkan de har pa verksamheten i stort. R1 pépekar att det inte finns en
universell definition av vad en pélitlig rekommendation innebdér, vilket gor det svért att méta
och sdkerstélla kvaliteten konsekvent.

“I don't even think we have a definition for what is a reliable recommendation. In that case,
it's a tough game because there's no right and wrong.” - R1 (Appendix 2 #17)

R1 lyfter vidare fram anvidndarresans komplexitet i deras RS, dér tidigare kop och aktuella
behov kan variera stort. R1 exemplifierar att en kund som nyligen kopt en vinterjacka ér inte
nddvindigtvis intresserad av att kdpa en till, men kan istdllet behova kopa en present, vilket
kraver en helt annan typ av rekommendationer.

Nir det giller Foretag B och deras palitlighet och tréiffsékerhet av rekommendationer,
beskriver R3 utmaningarna med att sékerstélla att systemet levererar korrekta resultat. Foretag
B anvinder en kombination av A/B-tester och andra jdmforande metoder for att utvdrdera
rekommendationens kvalitet. Dessa tester jamfors mot en baseline, och foretaget anvénder
dven en "black box" for att médta systemets prestanda mot externa standarder.

R3 forklarar att foretaget ibland anvdander manuella kontroller for att utvérdera palitligheten.
De har dven sjélva i1 teamet testat tjansterna nér de varit inloggade pa sina personliga konton
pa hemsidan. Ett exempel dr nér R3 nyligen fick rekommendationer for linser trots att han
varken har glasdgon, synfel eller nagonsin kopt linser. Denna avvikelse ledde till en utredning
dér foretaget upptéickte en bugg i traningssystemet, vilket atgardades.

“Det var ett tydligt fall ddr man kunde se att ndgot blivit fel, da fick man grdva lite i datan

och det visade sig att traningsdatorn hade en bugg i sig och sa man fick reda ut det.” -R3
(Appendix 3 #28)
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R2 nédmner att A/B-testerna kan ge en dvergripande bild av systemets prestanda, men att de
inte alltid kan avsldja detaljerade problem. Aven om en rekommendation kan verka triffsiker
pa ytan, kan den underliggande logiken ibland behova justeras for att sékerstilla kontinuerlig
forbattring.

Foretag B:s strategi for att sékerstélla palitliga rekommendationer dr saledes en blandning av
automatiserade tester och manuell granskning, med ett fokus pa att arbeta for att uppticka
eventuella fel som kan uppsté for att dtgédrda dem. Kombinationen av dessa metoder har hjalpt
foretaget att leverera mer traffsékra och palitliga rekommendationer, samtidigt som
anvéndarnas integritet respekteras. En svarighet kring att veta hur bra systemen fungerar for
kunden tas dven upp, ddr R3 beskriver att trots att man sjdlv tycker det ser okej ut betyder det
inte nddvéndigtvis att det fungerar for kunderna. En given vilja grundas 1 att
rekommendationerna ska bidra till hogre forséljning men att det &r svart att méta detta hos
kunden.

“Det dr svdrt med rekommendationer, det dr svart att veta om de fungerar bra och visar bra
saker.”’- R3 (Appendix 3 #32)

Foretag C sékerstiller att deras RS respekterar anvidndarnas integritet genom att strikt f6lja
GDPR-reglerna och ha stor respekt for kundens privatliv. Enligt foretagets policy raderas
kunddata om en anvéndare inte har handlat hos dem pd 12 ménader. Kunders data behélls
saledes inte langre dn nddvéndigt, vilket minskar risken for integritetsbrott och bidrar till att
skydda kundernas personliga information. Det kan med detta inte finnas sparad data som inte
ar relevant for kundens nuvarande afférsbehov.

For att sékerstélla palitliga och relevanta rekommendationer fokuserar Foretag D pa att skapa
en balanserad och vil integrerad upplevelse for anvindarna. RS betonar att de strévar efter att
deras rekommendationer inte ska uppfattas som pétrangande utan snarare som vardefulla
forslag baserade pé anvéndarens tidigare beteenden och preferenser. Genom att noggrant
analysera anvidndardata och beteenden kan R5 anpassa sina tjanster for att battre mota
kundernas behov och 6nskemal.

Foretag D anvénder dven feedback fran anvidndarna for att kontinuerligt justera och forbattra
relevansen i sina rekommendationer. Om foretagets RS visar sig vara mindre traffsiker,
berdttar RS att de snabbt anpassar sina algoritmer for att forbéttra bade precisionen och
anvéndarnas upplevelse. Detta dynamiska tillvigagéngssitt tillater Foretag D att hélla sina
rekommendationer bade relevanta och uppskattade, vilket minskar risken for negativa
anvandarupplevelser och dkar den allméinna tillfredsstéillelsen.

4.4.1 Integritetsskydd

En av de storsta utmaningarna som R1 belyser &r integreringen av GDPR-regleringar som
paverkat hur foretaget hanterar personuppgifter, vilket krdver en ny strategi for att ge
rekommendationer till anvindare vilka tas fram utan att skrida mot GDPR. Med hénsyn till
detta forklarar R1 att foretaget har valt att fokusera pa objektbaserade rekommendationer utan
insamling av personlig anvindardata. R1 framhéaver att Foretag A dven prioriterar
anvandarnas integritet inom sina RS genom att erbjuda mojligheten att vélja bort sparning vid
webbplatsens forsta besok. Detta val stoppar all spdrning och anvéndning av data for riktad
marknadsforing, vilket garanterar respekt for anvéndarnas privatliv. For varumérken hanterar
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Foretag A dnskemal om integritet i reklamkampanjer och 0kar transparensen sé att
varumdrken kan 6vervaka hur deras produkter presterar pa plattformen.

Enligt R2 samlar Foretag B:s RS endast in data fran kunder som uttryckligen gett tillstind for
det. Detta inkluderar information fran anvindare som accepterat cookies, men det handlar om
en allmén modellering av anvéndargruppen snarare @n en individuell sparning. R2 papekar att
detta tillvigagéngssitt sdkerstéller att personlig information inte anvinds for
rekommendationer utan anvindarens godkdnnande.

R3 tilldgger att foretaget har inbyggda sidkerhetsatgérder for att skydda anvdndarnas integritet.
Alla anvidndardata dr anonymiserade, vilket innebér att foretaget inte kan identifiera enskilda
kunder. Aven om en anstilld kiinner till ett namn eller en e-postadress, kan denna information
inte anvdndas for att spara eller hamta specifik information om den personen. Detta resulterar
1 att systemet inte kan dra personliga slutsatser om enskilda kunder, vilket sdkerstéller ett hogt
integritetsskydd. Vidare understryker R3 att foretagets rekommendationer inte delas externt,
och att anviindarnas rekommendationer inte sparas dver olika plattformar. Detta innebér att
ingen utomstaende kommer att kunna se vilka rekommendationer en specifik anvindare har
fatt, vilket ytterligare bidrar till att bevara integriteten.

“Givet att jag exempelvis vet ditt namn eller email sd kan jag inte skicka in det i systemet och
fa ut vad du dr intresserad av eller vad du har képt forut. Isafall hade man ju kunnat dra
slutsatser, sda pa sd vis dr det anonymiserat”- R3 (Appendix 3 #26)

Foretag C sékerstéller sina rekommendationer exempelvis genom att f6lja monster som visar
att produkter med manga rekommendationer tenderar att vara mer attraktiva for kunderna. Om
en kund till exempel har tio glddlampor i sin historik, varav tre av dem har manga
rekommendationer, kan det vara ldttare for nista kund att vélja en av de tre rekommenderade
lamporna. Dessutom, om en kund kdper en lampa, kan foretaget utifrdn den informationen
forutse att kunden ocksé dr bendgen att ldgga till en glodlampa i varukorgen. Genom att
analysera kunders kdpmonster och beteenden kan foretaget dka palitligheten hos sina
rekommendationer och forbattra traffsdkerheten, vilket 1 sin tur 6kar chansen for att kunderna
ska hitta relevanta produkter och genomfora kop.

RS betonar att sdkerstillandet av anvidndarnas integritet dr av yttersta vikt for Foretag D. For
att uppratthalla denna integritet arbetar foretaget med anonymiserad data, vilket innebar att
datainsamlingen och analysen sker utan att individuella anvdndaridentiteter exponeras eller
sparas pa ett sitt som kan kopplas direkt till en specifik person. RS framhaller att detta
tillvigagéngssitt sikerstéller att &ven om omfattande data samlas in for att forbéttra och
anpassa tjansterna, kan inte individuella anvidndare identifieras personligen baserat pa de
insamlade datamingderna.

“Vi tror att om man ska bygga en sddan typ av tjdnst som vi gor handlar det mycket om
fortroende som byggs i att man sdtter anvdndaren i forsta rummet och deras integritet.” - RS
(Appendix 5 #13)
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5 Diskussion

I det hér kapitlet amnar vi att sammanstélla och analysera empirin i relation till de teoretiska
resultaten som framkommit genom litteraturstudien. Genom att integrera empiriska
observationer med teoretisk forstaelse, strivar studien efter att skapa en omfattande
diskussion kring hur ett palitligt RS kan hanteras, utvecklas och implementeras ansvarsfullt
och kvalitativt inom e-handeln. Vidare fokuserar diskussionen sirskilt pa att undga de
utmaningar som uppstar i samband med kallstart och gles data.

5.1 Datainsamling

Litteraturen foreslar en datainsamlingsstrategi for RS som fokuserar pa datakvalitet snarare dn
kvantitet. Genom att anvinda data mining-metoder, som beskrivs av Han et al. (2012), kan
djupgaende insikter och dold information extraheras fran omfattande dataméngder. Yan
(2017) betonar sérskilt vikten av att vélja rétt data for insamling, dér beteendedata ses som
mest vardefulla for att skapa personaliserade rekommendationer. Forskningen foreslar att
genom att fokusera pa data som ger insikt om anvidndarnas faktiska preferenser och
beteenden, kan RS mer effektivt forutse och moéta individuella kundbehov.

Jamforelsen av datainsamlingsstrategier mellan de intervjuade foretagen visar pa en
diversifiering i tillvigagéngssétt beroende pa foretagets resurser, kompetenser och regelverk.
Foretag A och B har bdda anpassat sina strategier for att mota bade interna och externa krav
och mojligheter dir Foretag B har utvecklat ett eget RS som utnyttjar anvéindardata och
framforallt beteendedata insamlad genom Google Analytics och andra interna verktyg. Denna
strategi speglar den foreslagna strategin som Yan (2017) presenterar eftersom att foretagen
anvinder data mining eller analys av komplex anvindardata for att forbéttra
rekommendationernas precision och relevans. R3 och RS beskriver att beteendedata som
systemet samlar in exempelvis innefattar klick, sokhistorik, visningar av objekt samt kop.
Aven Foretag C beskriver en insamling av anvindardata dir analys av kunders kdphistorik,
varor i varukorgen och antal kop per manad gors for att kunna ta fram relevanta
rekommendationer. Foretag B har valt att utveckla detta system internt for att kunna anpassa
det efter deras specifika behov och for att ha full kontroll Gver teknologin samt kostnaderna.
Detta tillvigagangssitt ger dem formagan att djupare analysera kundbeteenden och skapa mer
personliga kundupplevelser.

Aven R5 beskriver att Féretag D anvinder en mer komplex dataanalys for att extrahera virde
fran rddata. Forskningen fran Han et al. (2012) betonar betydelsen av att extrahera nyttig
kunskap frén stora méngder data, en process som Foretag 4 tilldgnar sig at genom att anvénda
sofistikerade analysmetoder for att identifiera monster som kan inte &r uppenbara vid forsta
anblicken. RS redogor att Foretag 4 fokuserar pa att samla in ett brett spektrum av data som
stracker sig frdn anvéndarbeteende och transaktionsdata till detaljerad konsumtionsdata.
Detta staimmer 6verens med Yans (2017) beskrivning av hur viktigt det &r att anvénda
anviandardata, sisom webblésarhistorik och transaktionshistorik, for att skraddarsy och
forbattra anvandarupplevelsen.

Enligt Apsis (2024), dr kvaliteten pa data avgoérande och det dr viktigt att inte bara samla in
data utan att ocksa sikerstalla att den ar relevant och anvandbar. R5 och R2s metod kan 1 vissa
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avseenden diskuteras mer kvantitativt fokuserade, vilket kan medfora risker for att samla in
data som &dr mindre relevanta eller mindre vardefulla for att bygga traffsikra RS. Bada
foretagen beskriver ddremot noggranna och etablerade metoder for prestandamitningar, vilket
1 sin tur kan stdrka kvaliteten hos den insamlade datan. Foretag A, har ddremot, enligt R1,
riktat in sig pa mindre personanpassade rekommendationer pa sin webbplats och fokuserat
mer pé produktbaserade data snarare dn anviandardata. Detta beror delvis pa de juridiska
begransningarna som paverkat deras mojlighet att anvénda persondata. Detta skiljer sig fran
den presenterade forskningen som betonar vikten av att anvinda djupgiende beteendedata for
att skapa mer skrdddarsydda anvindarupplevelser. Foretag A tycks istillet prioritera en mer
generaliserad tillimpning som minskar komplexiteten och kostnaderna for datan, vilket
visserligen stimmer dverens med litteraturens diskussion om att fokusera pa datakvalitet
framfor kvantitet. R1 forklarar att detta val har visat sig ge béttre kostnadseftektivitet samt
genererat mer kvalitativa rekommendationer.

Forskningen pekar pé att ett noggrant urval av vilken data som ska samlas in dr avgérande for
att utveckla ett pélitligt RS som inte bara reagerar pa, utan dven forutser, anvindarnas
onskemal och intressen. Intervjustudien visar pa att detta val av datainsamlingsstrategier kan
variera, beroende pa foretagets kompetens, resurser och prioriteringar. En betydande upptickt
1 det empiriska resultatet &r att tva av de intervjuade foretagen, A och B, tidigare anlitat
externa leverantorer, som exempelvis Google som séljer fiardiga RS. Respondenterna uppger
att foretagen emellertid har dvergatt till att utveckla egna interna system for
produktrekommendationer. Overgdngen motiveras dels av kostnadseffektivitet, men dven for
att de sag en forbattring i kvaliteten pad rekommendationerna. R1 framhéver att denna strategi
dven mojliggor for Foretag A att framstélla hogkvalitativa rekommendationer utan att
kompromissa anvéndarnas integritet eller bryta mot regelverk som GDPR.

5.2 Datatillgang

Litteraturen belyser kallstart och gles data som centrala utmaningar inom omrédet for RS.
Evert och Mattison (2016) forklarar att gles data kan hindra systemet fran att gora en
tillforlitlig analys anvindarpreferenser och beteenden. Aven kallstart #r ett kiint problem inom
RS, som enligt Payne (2021) kan leda till missvisande och mindre relevanta
rekommendationer. Tre av fyra respondenter som deltagit 1 intervjun har varit bekanta med
bade kallstart och gles data vilket styrker att begreppen ér tva kritiska och forekommande
problem inom RS. De intervjuade foretagen redogor tillika att de arbetar aktivt for att
motverka dessa problematiska fenomen, genom att tillimpa olika strategier och tekniska
hjalpmedel.

Foretag A:s tillvigagangssatt, som handlar om att anvinda Al fOr att analysera bilder, dr en
innovativ metod som hanterar kallstartsutmaningar genom att omedelbart tillhandahélla
insikter baserade pa visuella egenskaper snarare 4n anviindarinteraktioner. Aven R4 redogor
for anvdndandet av denna teknik som visat sig vara framgangsrik for att gruppera produkter
och leverera rekommendationer utan historisk anvindardata vilket dr essentiellt for hantering
av kallstartsproblemet.

R1 tilligger dven att Foretag A implementerat ett antal metoder for att snabbt samla in data
for nya produkter, inklusive marknadsforing av nya kollektioner genom en prioritering av nya
produkter i reckommendationerna, vilket dr en strategi som adresserar kallstartsproblemet
direkt. Foretag B tar till ett liknande, innovativt tillvigagéngssétt for att finjustera sitt RS och
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pa sé sitt hantera kallstart och likasa bittre anpassa systemet till sdsongsspecifika kopmonster.
Genom att anvinda sig av en teknik dar tva olika dataset integreras och viktas olika under
modelltraningen, siktar de pd att forbittra rekommendationernas relevans och precision.
Modelltraningen gor likt Foretag A:s metod, en prioritering av nya kollektioner. Denna
differentierade viktning av datatyper adresserar utmaningen med kallstart, dir nya eller
mindre integrerade objekt kan vara svéra att korrekt klassificera och rekommendera. R2
forklarar dven att genom att prioritera beteendedata som dr mest relevanta och aktuella,
minskar risken att nya eller temporért populdra objekt felaktigt foreslas till fel anvandare.

R5 belyser specifika utmaningar och strategier i deras anvdndning av RS som kan kopplas till
forskningslitteraturen om kallstart och gles data. Liksom Chowdhury (2022) och Payne
(2021) beskriver, identifierar RS problematiken kring kallstart dir nya anvédndare eller
produkter saknar historik, vilket komplicerar skapandet av relevanta rekommendationer. For
att hantera problemen betonar R5 vikten av att arbeta hypotesdrivet i avsaknad av data, vilket
ar en strategi for att testa och iterera 10sningar trots begransad initial information. Denna
ansats speglar forskningens diskussion om kallstartsproblematiken dér bristen pa initial data
skapar en barridr for relevanta och personliga rekommendationer.

5.3 Strategier

5.3.1 Algoritmer och modeller

For att hantera problem kopplade till datatillgdng, foreslar Payne (2021) att tekniker som kan
generera anviandbara rekommendationer dven utan historisk interaktionsdata bor anvindas,
sarskilt for att kringga kallstart. Historisk anvindardata dr fundamentalt {for klassiska
rekommendationsmodeller som exempelvis kollaborativ filtrering. Mot denna bakgrund
redogor Bodduluri et al. (2023) for att hybridiserade RS, som kombinerar flera algoritmtyper,
kan vara sérskilt effektiva for att 6vervinna kallstartsproblemet och hantera gles data. Dessa
system utnyttjar bade befintlig anvdndardata och tillgdnglig objektinformation for att skapa
mer omfattande och dynamiska rekommendationer.

Foretag B anvénder, i linje med vad Bodduluri et al. (2023) foresprakar, ett hybridiserat
system som anvinder sig av klassiska modeller som, likt kollaborativ filtrering,
rekommenderar liknande produkter som de som anvindaren intresserat sig for, kombinerat
med mer avancerade tekniker som neurala nédtverk och embeddings. Bodduluri et al. (2023)
framhaller betydelsen av att e-handelsforetag, likt Foretag B kombinerar med avancerad och
modern teknik inom RS, inte endast for att forbattra traffsdkerheten av rekommendationerna,
utan dven for att hantera problem kopplat till datatillgang sdsom kallstart och gles data. Abbas
(2023) belyser dven vikten av att anvinda avancerade analyser som kan extrahera insikter fran
begrinsade datamingder. Detta kan innebéra att man anvinder sig av mer sofistikerade
maskininldrning- eller Al-tekniker eller algoritmer som é&r speciellt utformade for att hantera
gleshet. Ett Al-verktyg for bildanalys som R1 redogor for ligger saledes i linje med
standpunkter frdn Abbas (2023) och Bodduluri et al. (2023) om att en inkorporering av
avancerade algoritmer kan bidra med att motverka kallstart och gles data inom RS. Eftersom
att den Al-genererade bildanalysen som R1 beskriver endast analyserar objektens visuella
attribut dr tekniken oberoende av historisk data och palitliga rekommendationer av nya objekt
kan saledes genereras utan att foretagen drabbas av begrinsad datatillgang om objekten.

-39



Vigen till traffsdkra rekommendationer inom e-handeln Hansén och Stenstrom

R1 forklarar att Foretag A inte anvénder personliga rekommendationer. Istillet fokuserar
foretagets RS pa att identifiera likheter mellan objekt. Denna strategi kan jamféras med
innehéllsbaserade RS eftersom den inte drabbas av kallstartsproblemet da de inte &r beroende
av historisk anvindardata, enligt Graham (2024). R1 betonar dessutom att denna metod ar mer
kostnadseffektiv dn personliga RS och att den krdver mindre datahantering och historiskt sett
genererat en hogre avkastning pa investeringen for foretaget. Detta pastaende stods av
Alamdari et al. (2020) som understryker att mer komplexa RS som kréver stora méngder
anvéandardata for analys innebdr hogre bearbetningsresurser och dirmed 6kade kostnader for
foretaget. Denna diskussion vicker fragor om ldmpligheten av objektbaserade
rekommendationer for foretag med begransad tillgang till data och tekniska resurser. Om
sadana foretag kan dra nytta av en mindre datakrdvande metod som fortfarande uppfyller
kundbehov och dkar avkastningen, kan objektbaserade system vara ett fordelaktigt alternativ.
Vidare integrerar Foretag A sitt objektbaserade RS med ett Al-verktyg, vilket skulle kunna
diskuteras som ett hybridiserat system. Strategin leder till ytterligare 6verviganden om
potentialen i hybridiserade system eftersom att systemet som Foretag A anvénder sig av
kombinerar fordelarna fran olika tekniska modeller och kan séledes erbjuda en balans mellan
funktionalitet och kostnadseftektivitet.

5.3.2 Prestandamatningar

I det empiriska resultatet framgar det att de intervjuade foretagen anvinder flera olika metoder
for att méta triffsidkerheten i1 sina RS. Foretag A och B anvinder A/B-tester och split-tester for
att identifiera vilka algoritmer som fungerar bést. Dessa metoder som R1 och R2 beskriver,
ligger i linje med Deutschman (2023) och framhalls som ett oumbérligt verktyg for att testa
samt forsta algoritmers prestationer utan att paverka den verkliga anvindarupplevelsen
negativt. R2 betonar dven vikten av att f6lja konverteringsgraden, klickfrekvens och antalet
objekt anvéndare interagerar med, vilket direkt mater anvdndarens engagemang och systemets
formaga att generera intresse.

Foretag C, som R4 representerar, méter systemets prestanda genom direkt affarsimpakt sdsom
forsdljningsdata och kundengagemang i form av klubbmedlemskap och kdpfrekvens. Dessa
metoder ger praktiska matt pd systemets traffsdkerhet som direkt korrelerar med foretagets
ekonomiska resultat, vilket i sin tur &ven rekommenderas av Shani och Gunawardana (2011)
for att forsta det verkliga vardet av RS. R3 redogér dessutom for en anvdndning av externa
jamforelser och "black box"-modeller for att bedoma relativa effektiviteten, vilket &r ett
tillvdgagangssitt som inte direkt nimns av Shani och Gunawardana (2011) men som speglar
Deutschmans (2023) betoning pé att anpassa prestandamaétt efter specifika systemegenskaper.
Metoden illustrerar betydelsen av kontextuella och méalanpassade utviarderingsstrategier for
RS.

Forskningen om prestandamétningar inom RS som presenteras 1 litteraturgenomgéngen ger
vérdefulla ramar for hur foretag kan utvirdera sina system. Dessa ramar bor enligt Shani och
Gunawardana (2011) fokusera pa noggrannhet, tickning, och anvidndarrespons. Detta fokus ar
1 linje med R5s beskrivning av hur Foretag D utvérderar rekommendationernas prestanda.
Foretaget anvinder feedback frin anvidndarna for att kunna justera och utveckla
rekommendationernas tréffsidkerhet. RS berittar att foretaget fordndrar sina system dynamiskt
utefter anvdndarnas respons, vilket dr ndgot som litteraturen betonar ar av storsta vikt for att
forsta systemets afférsvirde. Aven R3 forklarar att de emellandt genomfor manuella tester av
foretagets RS for att utvirdera vilka rekommendationer som ges till de anstélldas personliga
konton. Detta manuella test tyder dven pa ett fokus pd en noggrann och praktisk
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prestandamétning vilket Overensstimmer med testen som Shani och Gunawardana (2011)
foreslér.

5.4 Ansvar

5.4.1 Pélitlighet

R1 frén Foretag B papekar att det dr svart att definiera vad som utgor en palitlig
rekommendation. Foljaktligen kompliceras matningen av rekommendationens prestanda,
eftersom det som anses palitligt for en anvéndare kan vara mindre relevant for en annan
anvéndare. Denna utmaning berdrs av O’Donovan och Smyth (2005), som belyser vikten av
att ta hinsyn till reckommendationens tillforlitlighet inom utvecklingen av RS. De framhaller
att utan detta fokus kan rekommendationerna bli patringande eller missvisande for
anvindarna. R1 hos Foretag A ndmner ocksa att anvindares intressen och behov kan
fordandras snabbt, vilket gor det svart att forutsdga vad som kommer att vara relevant for dem.
Denna komplexitet betonas ytterligare genom O’Donovan och Smyths (2005) som redogor for
att om RS inte ar tillrdckligt flexibla och palitliga, riskerar de att bli patrangande och
missvisande. RS beréttar att denna patringande effekt som RS riskerar att inneha, ar nagot de
jobbar mycket aktivt for att motverka. RS forklarar vidare att om rekommendationerna inte &r
trovardiga eller palitliga, riskerar systemet att fa en omvénd effekt dir anvindaren tanker att
foretaget forsoker sdlja dem nagot de inte vill ha, vilket upplevs irriterande och patriangande.
Detta perspektiv framhéver séledes behovet av att anpassa rekommendationer baserat pa
anvéandarens preferenser och fordnderliga intressen.

Foretag B:s strategi for att forbattra pélitligheten innefattar dven att sjdlv logga in som
anvindare och kontrollera vad som initialt rekommenderas, vilket kan ge insikter om
potentiella fel. Denna metod &r i linje med vad Saxborn et al. (2024) rekommenderar, dér de
betonar att tidigt erbjuda traffsikra rekommendationer for att bygga fortroende hos anvéndare.
De forsta rekommendationerna spelar en nyckelroll 1 att forma anvéndarnas upplevelse av RS,
sa det &r kritiskt att dessa ér relevanta och réttvisande. Genom att R3 hos Foretag B loggade in
och utforskade de forsta rekommendationerna fran ett kundperspektiv kunde han fa insikten
om huruvida rekommendationerna faktiskt matchade hans egna preferenser. Bevisligen
fungerade testet dd R3 fick en missvisande rekommendation vilket resulterade i en korrigering
av en bugg i testdatan som 16sning.

Zhang (2023) tar upp avvikelsen mellan traningsdata och de faktiska malen med
rekommendationerna, vilket kan orsaka felaktiga eller missvisande forslag. R1:s uttalande
reflekterar denna problematik. RS forklarar att om det inte finns en klar definition av
palitlighet, kan systemet basera sig pa data som inte nddvindigtvis korrelerar med
anvindarnas faktiska preferenser, vilket skapar en avvikelse som minskar systemets
triffsikerhet. Aven R3 pa Foretag B belyser detta genom att uttrycka svérigheten kring att
veta om systemet fungerar bra dd man sjilv kan anse att systemet ser okej ut men att det inte
nodvindigtvis behdver fungera for kunderna. Att sékerstélla pélitlighet och trovirdighet i
rekommendationerna dr en komplex utmaning och bdde R1 och R3 framhaller det som
ndstintill omojligt att sékerstélla att man lyckas med ett fullkomligt palitligt RS. Gemensamt
for samtliga intervjuade foretag &r att de alla anser sig arbeta aktivt for att méta prestanda,
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integrera ny teknik och konstant evaluera rekommendationerna for att arbeta mot mer palitliga
RS, vilket ligger i linje med vad det teoretiska resultatet foreslar.

5.4.2 Integritetsskydd

Bodduluri et al. (2023) foreslar att for att 6ka fortroendet hos anvindaren bor RS vara
transparenta och forklarliga. Foretag B stravar efter detta genom att se till att
rekommendationerna baseras pa data som dr anonymiserade och att systemet inte sparar
individuella anvindares personliga information, vilket skyddar deras integritet. Perspektivet
stods dven av Ricci et al. (2011), som betonar att RS maste bevara integriteten genom att
begridnsa insamlingen av personlig information och forhindra att den delas med utomstiende.
Alla foretag som intervjuats arbetar hart for att sdkerstdlla anvéindarens integritet inom deras
RS vilket tyder pa en integritetsbevarande betydelse for implementering av dessa typer av
system.

Saxborn et al. (2024) betonar vikten av att forstd anvindarnas intention att dela
interaktionsdata fOr att anpassa datainsamlingstrategier pa ett sétt som respekterar
anvédndarnas integritet och bygger fortroende. Foretag A demonstrerar sitt engagemang for
anvindarnas integritet genom att erbjuda mojligheten att avsta frn sparning, vilket mojliggor
for anvéndare att kontrollera delningen av beteendedata med plattformen. Enligt R1 har de
nya regleringarna introducerade genom GDPR lett till omfattande forandringar inom
foretagets RS. Numera anvéinder foretaget uteslutande objektbaserade RS pa sin hemsida,
vilket garanterar att anvdndarnas personliga integritet bevaras. R1 redogor att strategin dven
forenklar arbetet for dem, eftersom att det minskar det omfattande ansvar som tidigare var
associerat med integritetsskydd inom deras RS. Foretag B sékerstiller integritetsskydd
genom att pa ett liknande sétt endast samla in data fran anvéndare som uttryckligen gett
tillstand for det. Deras anonymiserade datahantering och inbyggda sikerhetsatgérder
forhindrar att personlig information anvénds for rekommendationer utan anvdndarens
godkinnande, vilket dven stimmer dverens med den ansvarsfulla implementeringen av RS
som understryks av Ricci et al. (2011).

RS tar dven upp vikten av integritet, vilket harmonierar med Ricci et al. (2011) som betonar
den stora betydelsen av att fokusera pé integritetsbevarande inom RS. Genom att anvinda
anonymiserade data och sdkerstélla att all datahantering foljer stranga sidkerhetsprotokoll,
strdvar Foretag D efter att skydda anvéndarnas personuppgifter samtidigt som de genererar
relevanta rekommendationer som ej anses patringande. Strategin svarar mot det teoretiska
resultatets uppmaning till ansvarsfull hantering av anvidndardata for att undvika att systemen
blir uppfattade som inskrinkande eller patrangande.

Det teoretiska resultatet visar pa stora forandringar inom hur RS tillits samla in anvdndardata
i och med GDPR (Mohallick et al. 2018). I frdgan om foretagets syn pé dataskydd och
integritet inom RS framgér det att samtliga respondenter konstaterar att regulationerna kréavt
att de inom implementeringen av RS prioriterar anvindarnas integritet hogt. Samtliga
respondenter ndmner dven att anviandaren méste giva samtycke till insamling av anvéndardata
via foretagets hemsida for att systemet ska tillatas analysera beteendedata och historik, vilket
aven understryks av Mohallick et al. (2018) som av stor betydelse for anvéndarens fortroende
for foretagens RS.

— 40 —



Vigen till traffsdkra rekommendationer inom e-handeln Hansén och Stenstrom

6 Slutsats

Detta kapitel kommer att presentera studiens resultat fran ett brett perspektiv for att besvara
uppsatsens centrala forskningsfraga. Dessutom kommer slutsatsavsnittet att utforska
ytterligare forskningsmojligheter och foresla riktningar for framtida studier inom @mnet.

Hur kan e-handelsforetag implementera och anvinda rekommendationssystem for att hantera
utmaningarna som foljer med begrdnsad tillgang till data?

Det empiriska resultatet, tillsammans med tidigare forskning, foreslar att e-handelsforetag
med begransad datatillgdng effektivt kan tillimpa RS genom framforallt fyra
tillvdgagangssitt: genom att implementera avancerade dataanalysmetoder, fokusera pa
kvalitativ datainsamling, integrering av innovativa teknologier samt genom anviandningen av
hybrida RS.

Implementera avancerad dataanalys: Studiens resultat visar att anvéindningen av
avancerade dataanalysmetoder kan hjélpa till att extrahera djupgdende insikter fran befintliga
datamingder. Genom att analysera och tolka anvdndardata kan foretag identifiera dolda
monster och preferenser som inte dr uppenbara vid forsta anblicken av datan. Dessa insikter
gor det mojligt for RS att pé ett kvalitativt sitt forutse och tillgodose individuella kundbehov
aven ndr datamédngden ar begrinsad. Detta stdds av forskningen, som betonar anvédndningen
av avancerad dataanalys och data mining for att forsta djupgéende anvidndarbeteenden och
preferenser. De empiriska fallen fran foretagen B, C och D speglar dven denna strategi genom
att de anvénder avancerade dataanalysmetoder for att skapa personaliserade och relevanta
rekommendationer. Foretagen samlar in beteende- och transaktionsdata om anvéndare for att
extrahera virdefull information fran rddata, vilket har visat sig vara betydande for att generera
traffsikra RS. Foretag A, B och D anvinder sig dven av teknologier som Google Analytics
och interna analysverktyg for att djupdyka i anvéndar- och objektdata som @ven speglar den
teoretiska rekommendationen om att utvinna vérdefulla insikter ur insamlad data.

Fokus pa kvalitativ datainsamling: For att maximera nyttan av tillgénglig data tyder
studiens resultat pa att e-handelsforetag bor vélja rétt typ av data att samla in och att det ar av
stor vikt att prioritera datans kvalitet framfor kvantitet. Beteendedata sdsom anvédndarnas
interaktioner pad webbplatsen, deras transaktionshistorik och sokhistorik &r sérskilt vardefulla
for att kunna leverera personliga rekommendationer av kvalitet. RS beskriver att det ér
grundldggande inom RS att fokusera pé kvalitet och traffsiakerhet for att anvindaren inte ska
kénna sig patrangd av rekommendationerna. Det dr dérfor av vikt att utvérdera vilken data
som &r lamplig att samla in for det specifika foretaget. Resultatet tyder ddremot pé att
insamling av anvéndardata inte alltid 4r nddvindig eller 16nsam. Kvalitativ data som genererar
traffsikra rekommendationer kan ndmligen extraheras frdn endast objektdata och inte
anvindardata, vilket 4r en metod som implementerats av Foretag A. Objektbaserade RS é&r ett
mer kostnadseffektivt sétt att hantera kallstart och erbjuda kvalitativa rekommendationer
vilket kan vara anvéndbart for e-handelsforetag med mer begransade resurser.

Integrering av innovativ teknologi for att hantera kallstart och gles data: For att
overvinna specifika utmaningar som kallstart och gles data, tyder det teoretiska och empiriska
resultatet pé att RS dr 1 behov av integrerade modeller och tekniker som ej baseras pa historisk
data. Det empiriska resultatet tyder pa att problemen kring begrinsad datatillgang kan
hanteras genom implementeringen av innovativa losningar som exempelvis Al-driven
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bildanalys, vilket R1 beskriver, for att omedelbart generera insikter baserade pa ett objekts
visuella egenskaper. R2 och R3 beskriver dven anvindningen av neurala nédtverk och
embeddings som skapar grupperingar av objekt baserade pa dess likheter, vilket &r en strategi
som inte heller berors av kallstart. De avancerade teknikerna kan nimligen tillimpas for att
effektivt kategorisera och rekommendera nya produkter baserat pa deras likhet med befintliga
objekt, utan att forlita sig pa historiska anvindardata. Strategin lampar sig foljaktligen val for
foretag med begrénsad tillgdng till historisk data.

Hybrida RS: Enligt det teoretiska resultatet kan hybridmodeller som kombinerar flera
algoritmtyper, sdsom innehdllsbaserade RS och kollaborativ filtrering, vara sérskilt effektiva
for att hantera kallstart och gles data. Utdver det kan dessa modeller dven verka for att
begrinsa liknande problem som foljer med begrénsad datatillgdng. Hybrida system kan dra
nytta av bade befintlig anvindardata och objektinformation for att skapa mer omfattande och
dynamiska rekommendationer. Genom att integrera olika datakéllor och algoritmer med
tekniker som neurala nétverk likt strategin som Foretag B anvédnder, kan e-handelsforetag
utveckla RS som &r mer flexibla och kapabla att hantera de variationer samt brister som finns
1 dataméngderna. Det empiriska resultatet tyder dven pa att implementering av en viss typ av
hybridmodell inom RS kan genomf6ras utan att medfora stora kostnader. R1 redogér for ett
system som anvander Al-verktyg for bildanalys tillsammans med ett innehallsbaserat RS som
endast samlar in objektdata. Denna strategi innefattar saledes ett kostnadseffektivt kombinerat
system som inte bara hjilpt Foretag A hantera utmaningar som kallstart och gles data, utan
dven underldtta hanteringen av personuppgifter som kompliceras markant i och med GDPR.

Det empiriska resultatet visar pa att genom att implementera avancerade dataanalysmetoder,
fokusera pd kvalitativ datainsamling, integrera innovativa teknologier eller anvinda hybrida
RS, ar mojligt att effektivt leverera kvalitativa rekommendationer. Tilldggsvis har de
intervjuade foretagen dven visat pa tillgodoseende av individuella kundbehov trots begransade
dataméngder eller resurser. De fyra presenterade tillvigagangssitten erbjuder inte bara
16sningar pa vanliga problem inom RS som kallstart och gles data, de bidrar dven till att skapa
personaliserade och relevanta kundupplevelser. Dessutom pekar studiens resultat pa framtida
forskningsmdjligheter inom utvecklingen och integreringen av nya modeller och moderna
tekniker for att ytterligare forbéttra systemens kvalitet, precision och kostnadseffektivitet i
e-handelssammanhang.

6.1 Vidare forskningsmajligheter

Under studiens genomforande identifierades, som tidigare diskuterats i problemomradet, en
brist i forskningen angdende hur e-handelsforetag med begrénsad datatillgdng hanterar
kallstart och gles data inom implementering och anvindning av RS. De tvé problemen ér
avgorande eftersom de paverkar systemets forméga att ge korrekta och relevanta
produktforslag. For att djupare forsta dessa utmaningar valdes en kvalitativ metod, vilket har
tillatit en ingdende forstaelse for hur olika e-handelsforetag strategiskt anpassar sina
teknologier for att adressera dessa problem. Valet av metod har séledes erbjudit viardefulla
insikter om olika foretags tillvigagingssatt. For framtida forskning hade det ddremot varit
givande att utforska hur dessa anpassningar istillet paverkar slutanviindarnas upplevelse och
ndjdhet, vilket skulle kunna bidra med en ytterligare dimension inom @mnet och en djupare
forstaelse av systemets anvindarvanlighet i praktiken.
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Med tanke pa att teknologier och datahanteringsmetoder kontinuerligt utvecklas vore det dven
relevant att genomfora longitudinella studier for att folja hur e-handelsforetag anpassar sina
RS over tid. Tilldggsvis kan detta vara relevant i och med att det empiriska och teoretiska
resultatet visat att manga foretag framgangsrikt integrerat den absolut senaste tekniken inom
RS. En sadan forskning skulle kunna generera en djupare forstaelse for hur foretagen hanterar
forandrade forutséttningar inom data. Exempel pa detta kan vara inférandet av nya
dataskyddsregler som GDPR, eller tekniska innovationer inom Al och maskininlérning, som
enligt studiens resultat har haft stor paverkan pa implementeringen av RS.

Slutligen identifierar studiens resultat en variation inom hur olika e-handelsforetag inom flera
olika branscher hanterar och upplever problem kopplat till datatillging. Ytterligare forskning
skulle f6ljaktligen kunna undersoka specifika branschskillnader eller jamfora skillnader och
likheter mellan olika geografiska marknader. En jamforande forskning skulle kunna avsléja
vilka strategier som dr mest effektiva for olika kontexter och ddrmed bidra till en mer
anpassad tillampning av RS 1 branschmissig eller global skala.
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Appendix 1

Al-redogorelse for examensarbete

I framstillandet av denna studie har vi anvént oss av Al-baserade verktyg for att effektivisera
arbetets gang och forbattra kvaliteten pa uppsatsen. Dessa verktyg har spelat en roll i
forberedelsefasen, research, idégenerering och redigering av véart arbete. Hér foljer en
detaljerad redogorelse for anvindningen av dessa verktyg.

Verktyg:

Microsoft Teams Al-integrerad transkribering: Detta verktyg har anvints for att
automatiskt transkribera intervjuer som vi genomfort under forskningsprocessen.

ChatGPT: Verktyget har anvénts for att foresld dndringar eller rattningar 1 var egna text, samt
i forskningsfasen for att sammanfatta forskningstexter och artiklar.

Grad av anvindning:

Microsoft Teams Al-integrerade transkribering: Vi har anvéint Microsoft Teams inbyggda
Al-verktyg for att transkribera vara intervjuer. Transkriberingen skedde automatiskt under
intervjuerna, vilket sparade oss betydande tid och anstringning som annars skulle ha lagts pa
manuell transkribering.

Efter transkriberingen har vi manuellt granskat och justerat texten for att sékerstélla
noggrannhet. Detta inkluderade att korrigera eventuella fel som Al-verktyget genererat pa
grund av exempelvis bakgrundsljud eller oklara uttal. Transkriberingarna har anvénts som
grund for dataanalysen i kapitel 4 (Empiriskt resultat) dér citat och information frén
intervjuerna presenteras.

ChatGPT: ChatGPT har anvints for att forbattra spraket 1 vart examensarbete. Detta
inkluderar omformulering av specifika meningar for att 6ka textens tydlighet och flyt eller for
att fa forslag pa grammatiska forbattringar och stilistiska justeringar.

Vi har dven anvint oss av ChatGPT for att snabbt sammanfatta stora méngder
forskningstexter, vilket hjdlpt oss att effektivisera och 6ka kvaliteten i var
litteraturgenomgéng. Detta har varit speciellt vardefullt i kapitel 2 (Litteraturgenomgéang), dar
vi har kunnat integrera insikter fran en bred killbas pa ett effektivt sdtt. Detta har &ven varit
kritiskt for identifieringen av kunskapsluckor inom problemformuleringen dd ménga storre
forskningsarbeten bearbetades.
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Appendix 6

Konfidentialitetsavtal for Kandidatuppsats inom Informatik

Detta konfidentialitetsavtal ("Avtalet") ingds mellan intervjuare ("Intervjuare") och respondenten
("Respondent").

Insamling och Anvindning av Information:
Respondenten samtycker till inspelning och transkribering av intervjun. Informationen kommer endast
att anvindas for akademiska dndamal relaterade till kandidatuppsatsen.

Konfidentialitet:
Intervjuarna &tar sig att inte agera pé eller sprida insamlad information. Alla uppgifter kommer att
behandlas konfidentiellt i enlighet med GDPR.

Anonymitet:

Om respondenten viljer anonymitet, kommer ingen personlig eller foretagsrelaterad information att
offentliggoras i uppsatsen. Respondenten kommer att refereras till som "Respondent 1-5" och foretaget
till “Foretag A-X”

Avbrytande och Granskning:
Respondenten har ratt att nar som helst avbryta intervjun. Respondenten erbjuds &ven mdjligheten att

granska forskningsrapporten innan inldmning.

Radering av Inspelning:
Inspelningen kommer att raderas efter transkriberingens fardigstillande.

Avtalet upprittas muntligt under intervjun

Vinliga hidlsningar,
Frida Hansén & Hilda Stenstrom
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