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Annotatsioon

Ké&esolev 16putdd tutvustab hetkeolukorda Telia TV rakenduse probleemidest, mis
puudutavad kasutaja sisu leidmist ja Uritab leida parimat soovitusmootorit selle
lahendamiseks. Ldputtd eesmaérgid on valida parim soovitusmootor, analtisida selle

masindppimise algoritmi ning votta see kasutusele Telia TV rakenduste jaoks.

Otsuse tegemiseks kasutatakse tappismeetodit, mille loojaks on Thomas L. Saaty, ning
luuakse otsustusmudel. Otsustusmudeli pdhikriteeriumiteks sai valitud hind, keerukus,
kvaliteet, tehniline v8imekus ja haldus. Valiku alternatiivideks on IBM Watson, Weka,
Scikit-learn, PredictionlO ning R-Project. LApptulemusena osutus valituks PredictionlO

lahendus.

PredictionlO jaoks sai voetud kasutusele soovitusmootori mall The Universal
Recommender, mis leiab ristkorrelatsioonide (Correlated Cross-Occurrence) péhjal
indikaatorid soovituste tegemiseks. Kasutajale soovitatakse eelkdige neid asju, mida
teised kasutajad on vaadanud lisaks tema vaadatud asjadele, seejuures pidades

anomaalseid kaitumismustreid olulisemaks.

PredictionlO’ga suhtlemiseks tuli luua Telia TV API poolel uued komponendid ja
skriptid andmete importimiseks ning soovituste valjastamiseks kasutajaliidesele.
Kasutaja jaoks sai 10puttd skoobis lisatud videolaenutuse meniiisse uus soovituste
kategooria, et valideerida selle vajalikkust. Pérast funktsionaalsuse klientidele avalikuks

tegemist on soovituste alt kdivitatud ligikaudu 20% koikidest vaatamistest.

LAputdd on Kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 45 lehekdiljel, 5 peatlkki, 27
joonist, 2 tabelit.



Abstract

Telia TV Recommendation Engine Choice and Implementation

The master’s thesis at hand introduces a common problem for most Telia TV users who
want to watch on-demand movies and series. Users have a hard time finding relevant or
specific content in the current user interface. The main goal of this paper is to research
different machine learning platforms, choose the most suitable one and integrate it into

the TV service.

Thomas L. Saaty’s Analytical Hierarchy Process is used in order to make a precise
decision. Price, complexity, quality, maintenance and technical capability are the main
criteria used in the decisive model. It compares 5 different alternatives: IBM Watson,
Scikit-learn, R-Project, Weka and PredictionlO. After completing all pairwise
comparisons for each criteria and alternative, IBM Watson and PredictionlO scored
equal highest results. Finally PredictionlO was chosen as an open-source solution
compared to Watson which has additional fees.

PredictionIO’s algorithm had to be analyzed before the integration could start. The most
suitable movie recommendation engine template for PredictionlO seems to be The
Universal Recommender, which uses correlated cross-occurrences to find indicators for
each item. Using recent event history, some items may be more relevant to a user based
on those indicators. ElasticSearch is used in the backend as an indexed database for

finding recommendations and boosting the relevance of items with the given indicators.

To integrate PredictionlO for Telia TV it was necessary to install all the components on
a new server instance. An existing SDK for PHP was installed and extended in the TV
API. EventClient interacts with the event server to import users, items and events
between them into the history matrix. These events are converted to indicators upon
training the engine. After the training is complete the engine can be deployed and is

available for returning predictions in response to an EngineClient’s query.



In order to provide recommendations to the user interface, a new endpoint was added
which uses the EngineClient. Those recommendations are fetched by the Ul on bootup
and displayed in a new VOD category for personal recommendations. Whenever a user
completes watching a movie, the event will be sent to the event server and Ul will fetch
updated recommendations which exclude seen items. This also results in different
relevances due to new indicators available immediately. The engine must be trained

whenever new movies are added to the database and periodically to follow user’s trends.

About 20% of the movies have been chosen from the new recommendation category
after it was released to the end user. The project was considered successful by the
stakeholders and an approval was given to continue with the developments of the

recommendation engine.

The thesis is in Estonian and contains 45 pages of text, 5 chapters, 27 figures, 2 tables.
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SDK
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Ldhendite ja mdistete sdnastik

Analytical Hierarchy Process, analliitiline hierarhiate meetod
Application Programming Interface, rakenduse programmiline liides
Software Development Kit, tarkvara arendamise komplekt
Technical Proof of Concept, tehnilise konseptsiooni tdestamine
Video On-Demand, videolaenutus

User Interface, kasutajaliides

Universal Recommender, PredictionlO soovitusmootori mall
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1 Sissejuhatus

Televisioon leidis laiemat kasutust juba pérast Teist Maailmasdda, kui rahvale hakati
edastama uudiseid ja telesaateid otse-eetris. Alates 1975. aastast tekkis vdimalus sisu
salvestamiseks magnetlintidele (Betamax, VHS), et neid hiljem taasesitada. VVarasemalt
sai filme vaadata vaid kinosaalides, kuid seejarel hakkas filmitoédstus arenema. Jargmine
suurem hipe toimus interneti kiiruste kasvuga ning Uleminekuga digitaalsele
televisioonile, mis vdimaldas parema kvaliteediga pilti edastada. Samuti on palju sisu
saadaval otse interneti vahendusel erinevate streaming teenusepakkujate poolt nagu
Netflix, YouTube, Hulu jne (Television, 2017).

Téanapdeval on kinos kaimine endiselt vdga populaarne, kuid ténu lai-ekraan
televiisoritele on vdimalik hea kino-efekt saavutada ka kodus. Inimesed saavad soltuvalt
seadmete vdimekusest kasutada erinevaid teenuseid — SmartTV omanikud sealhulgas ka
Netflix, YouTube ja muid rakendusi. Suurem osa Eesti elanikkonnast kasutab enamus
ajast ikkagi oma teenusepakkuja (Telia, Starman, STV) lahendust ning peamiselt Live
TV (kanali otse-edastus) teenust. Hiljutised raportid (Ofcom, 2016) on aga naidanud
selle trendi muutumist ning Live TV osakaal véheneb pidevalt kdikides
vanusegruppides kuni 64-aastasteni. See on peamiselt tingitud VOD (videolaenutus)

osakaalu suurenemisest — kdige enam 16-24-aastaste vanusegrupis.

Ké&esolev magistritod keskendub TeliaTV  VOD teenuse parendamisele ning
kasutajasObralikumaks tegemisele. Kasutajad on praeguse teenuse kohta andnud
kriitikat, et sisu on raske (les leida ja puudub otsing. Tihti ei oska kasutaja midagi
konkreetset otsida, mistottu tuleks kasutajale pakkuda sisu ldhtuvalt tema
personaalsetest eelistustest. Paljud suured ettevotted (Netflix, Google, Spotify)
kasutavad sisu personaalsemaks muutmiseks isedppivaid intelligentseid slisteeme ning

kéesoleva t00 eesmark on sarnane lahendus to6le panna ka TeliaTV klientide jaoks.
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2 Anallus, ise0ppiva susteemi valik

Probleemi lahendamiseks on vajalik uurida olemasolevaid vdimalusi ning valida
nendest sobivaim. Selleks kasutab autor USA matemaatiku Thomas L. Saaty poolt vélja
tootatud analtidtilise hierarhiate meetodit (AHP — Analytical Hierarchy Process). Antud
meetod on md&eldud subjektiivsete hinnangute pdhjal tegutsevatele susteemidele otsuste
tegemiseks. Selle meetodiga tutvus autor aine ,,Tdppismeetodid otsuste tegemiseks”

raames.

2.1 Otsustusmudeli koostamine

Vastavalt Saaty meetodile tuleb mudeli koostamist alustada planeerimisest ehk faktorite
vélja motlemisest ja nende hierarhiasse paigutamisest. Kriteeriumite valikul sai lahtutud
olulistest aspektidest, mis puudutavad arenduse ja halduse meeskondi. Projektijuhtimise
kolmnurga® jargi on oluline leida tasakaal ajakulu, hinna ja kvaliteedi vahel. Ajakulu
madrab antud puhul siisteemi keerukus. Haldusmeeskonna jaoks on olulised erinevad
aspektid, mis vBimaldavad serverit monitoorida ja hallata — neid vaadeldakse eraldi
kriteeriumina. Lisaks on oluline see, et slsteem oleks lihtsasti integreeritav teiste
olemasolevate susteemidega ehk tehniline vBimekus. Sellest tulenevalt sai isedppiva

stisteemi jaoks valitud 5 kriteeriumit.

Valikukriteerium Kirjeldus

Kas tegemist on avatud koodiga tarkvaraga vdi tasulise
teenusega ning kui suurt investeeringut see ettevottelt

) nduab.

Hind o . ~ . ~
Kriteerium on oluline seetdttu, et kalli hinna tGttu
vBidakse projektile rahastust mitte anda ning sellega

tuleb arvestada.

Kas tarkvara saab hallata 1&bi terminali ja jookseb Linux
Tehniline vdimekus masinas. Kas tarkvaral on API liidestus, millega saab
suhelda valine server.

! https://en.wikipedia.org/wiki/Project_management_triangle
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IIma minimaalsete ndueteta ei saa uut siisteemi
olemasolevaga liidestada, seet6ttu on selline kriteerium
valitud.

Dokumentatsiooni ja koodi kvaliteet, funktsionaalsus.

Pikas perspektiivis vdib halb kvaliteet ja
dokumentatsioon mdjuda stisteemi arendamist
takistavalt v@i tdhendada lausa projekti sulgemist.

Kvaliteet

Kas silisteemi tundma 6ppimine ja seadistamine on
aegandudev voi lihtne protsess. See on oluline, et
luhendada projekti kestvust ning lahendus
I6ppkasutajani tuua.

Keerukus

Kas slisteem on paigaldatav enda serverisse ning
hallatav enda administraatorite poolt vGi on tegemist
pilveteenusega. Kas serveri install ja monitoorimine on

Hald lihtne ning vBimaldab klastrit ehitada.
aldus
Antud juhul on oluline teada, kas enda haldusuiksus

omab tdielikku kontrolli siisteemi (le, kuna firma
poliitika nduab seda, ning kuivord keeruline on seda
hallata.

Seejdrel tuleb paika panna vOimalikud alternatiivid. Valikus on variandid millel on
olemas hea dokumentatsioon, pikaajaline toetus ning laialdane kasutus.

Alternatiiv Kirjeldus

Weka MasinGppe ja andmekaevandamise jaoks mdeldud vabavaraline
tarkvara, kirjutatud Javas. http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

Scikit-learn Vabavaraline andmekaevandamise ja —analitisi jaoks mdeldud
tooriistade tarkvara, kirjutatud Pythonis. http://scikit-learn.org/

R Laialtkasutatud statistilise programmeerimise ja visualiseerimise
platvorm. https://www.r-project.org/

PredictionlO Apache po_olt_ ar_enc_iatud vabavaraline masinBppe server-lahendus.
http://predictionio.incubator.apache.org/

IBM Watson Intelligentne -andmeanaluusn ja visualiseerimise teenus. .
https://www.ibm.com/us-en/marketplace/watson-analytics

AHP Mudeli koostamiseks ja alternatiivide vorldlemiseks on olemas mitmeid erinevaid
tooriistu, kuid paljud neist on tasulised voi kasutavad vanu Java lahendusi, mis on

tanapdeva brauserites blokeeritud vdi keeruline t66le saada. Uks tasuta variant, mida
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lihtsalt saab kasutada, on BPMSG AHP Online System - http://bpmsg.com/academic/.
Selleks tuleb registreerida kasutajaks, mis ei too kaasa mingeid kohustusi, aga
vBimaldab mudelit salvestada. Mudeli koostamiseks tuleb alustuseks luua uus hierarhia,

sisestada sinna valikukriteeriumid ja alam-kriteeriumid ning neid omavahel vorrelda.

2.2 Alamkriteeriumid ja hindamisskaala

Igal kriteeriumil vdib olla 2 v6i enam alam-kriteeriumit, mille prioriteedid tuleb leida
omavahelise vorlduse teel kasutades selleks AHP meetodit. Selleks tuleb igat
kriteeriumit vorrelda ning hinnata, kui palju on tiks kriteerium teisest olulisem. Hinne 1

téhendab, et kriteeriumid on sama olulised, hinde 9 puhul on uks ekstreemselt tdhtsam.

2.2.1 Hind

Hind on teatud maaral oluline, kuna tasuta lahenduse kasutamine v@imaldab projekti
arijuhtide ees kergemini kaitsta. Samas ei saa hinda panna olulisemaks teistest
kriteeriumitest. Hinna mé&arab lahenduse maksumus ning sellel puuduvad alam-

kriteeriumid.

2.2.2 Tehniline voimekus

Tehniline v8imekus méaarab ara, kas seda lahendust on vBimalik Telia TV arhitektuuri
osana kasutada. Selleks on maaratud kaks alam-kriteeriumit;

1. Riistvara — méaarab &ra, kas serverit on vdimalik jooksutada virtuaalse Linuxi
masina peal ning seda on vB8imalik kirjeldada SaltStack konfiguratsioonis, mida

kasutab haldusmeeskond.

2. Tarkvara — kas antud lahendusel on olemas HTTP v&i muu protokoll, mille
kaudu saab andmeid parida ja sisestada. See on vajalik selleks, et olemasolevad
ststeemid saaksid isedppiva susteemiga suhelda. Andmevahetuseks on kdige
eelistatum formaat JSON, seejérel SOAP ja XML-RPC.

Otsustusmudelis on tarkvara 3 korda tdhtsam kui riistvara (Joonis 1), sest isegi kui
lahendus ei vasta kdikidele riistvaralistele nduetele, on v6imalik teha erandeid ja
susteem ikkagi t06le saada. Tarkvaraliste puuduste kdrvaldamine ei ole aga mdistlik

ning tuleks kohe valida sobiv variant.
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A - wrt Tehniline véimekus - or B? Equal How much more?

1 Riistvara or @Tarkvara 1 2030405067089
CR=0%OK
Check Consistency °AHP Balanced scale Submit_Priorities

Resulting Priorities

Category Priority Rank
1 Riistvara 25.0% 2

2 Tarkvara 75.0% 1

Joonis 1 — Tehnilise voimekuse alam-kriteeriumid

2.2.3 Kvaliteet

Olulised kvaliteedi alam-kriteeriumid on hea dokumentatsioon ning koodi kvaliteet.
Kuigi koodi kvaliteeti on raske hinnata ilma pdhjalikku uurimist tegemata, tuleb
arvestada uldiste arvustustega. Juhul, kui tegemist on kinnise koodiga, tuleb arvestada
firma Uldist kvaliteeti. Hea dokumentatsioon korvab tihtipeale halva koodikvaliteedi,
seetdttu on valitud dokumentatsioon kaks korda olulisemaks kui koodi kvaliteet (Joonis
2).
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A - wrt Kvaliteet - or B? Equal How much more?

1 @ Dokumentatsioon or  Koodi kvaliteet 1 @20)30)40)5()6(H)7()8( )9
CR=0% OK
Check Consistency OAHP Balanced scale Submit_Priorities

Resulting Priorities

Category Priority Rank
1 Dokumentatsioon 66.7% 1

2 Koodi kvaliteet 33.3% 2

Joonis 2 — Kvaliteedi alam-kriteeriumid

2.2.4 Keerukus

Keerukuse alam-kriteeriumiteks on Oppimine ja seadistamine. Oppimine on
hinnanguline siisteemi selgeks tegemise kiirus. Seadistamise puhul tuleks arvestada
esialgse tootava lahenduse todle panemise aega, kuid ka seda kui palju on slisteemis
uldse vdimalik konfigureerida vastavalt vajadusele. Joonis 3 nditab, et Oppimine on
valitud mudeli jaoks 3 korda olulisem kui seadistamine, kuna seadistamine on vaid

viike osa slisteemist.
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A - wrt Keerukus - or B? Equal How much more?

1 ©Oppimine or ( Seadistamine 1 20304056789
CR=0% OK
Check Consistency °AHP Balanced scale Submit_Priorities

Resulting Priorities

Category Priority Rank
1 Oppimine 75.0% = 1

2 Seadistamine 25.0% 2

Joonis 3 — Keerukuse alam-kriteeriumid

2.2.5 Haldus

Haldus on ainuke kriteerium, millel on madratud 3 alam-kriteeriumit ning sel juhul tuleb
ka arvestada kooskdla indeksit (joonisel tahistatud CR — consistency rating). Kui see
tuleb liiga suur, siis antud stisteem soovitab, milliseid v@rdlusi tuleks parandada, et seda

vahendada.

1. Installeerimine — madrab &ra, kui lihtne on kogu lahenduse paigaldamine

serverisse ning toole saamine.

2. Monitoorimine — kas susteem Kirjutab sobival kujul logisid, et neid saaks lisada

monitooringusse ja jalgida ststeemi staatust.

3. Kilastri ehitamine — kas siUsteemi on lihtne klasterdada selliselt, et server
koosneks mitmest masinast, mis omavahel andmeid stinkroniseerivad. Sinna ette
saaks panna load-balancer tlupi serveri koormuse jaotamiseks, mis tdstaks

margatavalt ststeemi toéokindlust ja valistaks pudelikaela tekkimist.

Pikas perspektiivis on klastri ehitamise vOimekus kindlasti kdige olulisem, kuid
esimeses etapis ei ole see vajalik. Installeerimine on thekordne tegevus eeldusel, et
serveri konfiguratsiooni on v@imalik kirjeldada SaltStack’i abil. Monitoorimine on

keskmise tahtsusega. VVordlused on leitavad allolevalt jooniselt (Joonis 4).
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A - wrt Haldus - or B? Equal How much more?

1 Installeerimine or @ Monitoorimine 1 ©@20)30)4()5()6()70)8()9
2 Installeerimine or @ Klastri ehitamine 1 2030)40)50)6()7()8()9
3 Monitoorimine or @ Klastri ehitamine 1 2030405 )6( )70 )80 )9
CR=5.6% OK

Check Consistency °AHP Balanced scale Submit_Priorities

Resulting Priorities

Category Priority Rank
1 Installeerimine 15.7% 3
2 Monitoorimine 24.9% 2

3 Klastri ehitamine 59.4% 1

Joonis 4 — Halduse alam-kriteeriumid

2.3 Pohikriteeriumite vordlus

Alljargneval joonisel (Joonis 5) on valja toodud kdikide pdhikriteeriumite omavahelised
vordlused ning nende prioriteetide tabel. K&ige olulisemaks osutus tehniline vdimekus,
kuna see on kriitiline projekti elluviimiseks. Teisel kohal on haldus, mis vdimaldab
stisteemi ka pikas perspektiivis kasutada ning kolmandale kohale jai keerukus, mis
madrab esimese iteratsiooni ajalise tdomahu. Kvaliteet ja hind on omavahel enam-

vahem vordselt olulised.
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A - wrt [seGppiva siisteemi valik - or B? Equal How much more?

1 Hind or @ Tehniline v6imekus 1 2030)4@5 )6 )70)8()9
2 Hind or @ Kvaliteet o1 2003040567089
3 Hind or @ Keerukus 1 @20)30)40)5)6()70)8( )9
4 Hind or @Haldus 1 203040567089
5 ©Tehniline véimekus or ¢ Kvaliteet 1 20)30)4@s5()6(H)70)8( )9
6 ©Tehniline véimekus or ( Keerukus 1 2@30)40)s(6(H70)8( )9
7  ©Tehniline vdimekus or  Haldus 1 2@30)40)5(6(H)70)8()9
8 Kvaliteet or @ Keerukus 1 ©2030)4080)6(70)8()9
9 Kvaliteet or @ Haldus 1 ©@2030)4050)6()7()8()9
10 Keerukus or @Haldus 1 ©@20)30)40850)6(7()8()9
CR=1.5% OK
Check Consistency QAHP Balanced scale Submit_Priorities

Resulting Priorities

Category Priority Rank
1 Hind 8.0% 5

2 Tehniline voimekus 47.2% 1

3 Kvaliteet 8.7% 4
4 Keerukus 14.7% 3
5| Haldus 21.3% 2

Joonis 5 — Otsustusmudeli p&hikriteeriumite vorldus

2.4 Alternatiivide analiiUs

Selleks, et koostatud mudeli pdhjal valida parim alternatiiv, tuleb sisestada mudelisse
kdikide kriteeriumite kohta vordlused iga alternatiivi jaoks. Siin saab samuti kasutada
AHP meetodit. Alternatiivi valikuks tuleb vajutada mudeli juures nuppu ,,Use consol.
priorities” ning lisada alternatiivid slisteemi. Sellepeale luuakse uus projekt ning saab

alternatiive vordlema hakata.
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Kdigepealt tuleb uurida iga alternatiivi dokumentatsiooni, et saaks vélja selgitada

tugevused ja ndrkused valitud kriteeriumites.

2.4.1 Weka

Uurides lahemalt Weka dokumentatsiooni, voib leida viiteid erinevatele allikatele: wiki
lent, APl dokumentatsioon, kasutajajuhendid ja Opetused algajatele (Weka
Documentation). Installeerimisjuhendis on olemas Linuxi tugi, kuigi selle
installeerimine kéib zip faili allalaadimisega ja selle lahti pakkimisega. Serveri
kaivitamisel saab Oelda, kas tegemist on master v6i slave masinaga ning samuti on
juhendis eraldi punkt ,,Clustering”, mis viitavad sellele, et klastrisse ehitamine on

vOimalik.

Tarkvara nduete osas paistab Wekal olevat puudujadke. Puuduvad selged viited selle
kohta, et serveriga saaks suhelda tle HTTP protokolli andmete kisimiseks voi
salvestamiseks. Samas nditekood on kenasti struktureeritud ja Weka omab enda
testimise raamistikku ning soovitab koodi testidega katta.

Esmapilgul tundub soovitusmootori ehitamine Weka platvormil Gpriski keerukas, vajab
stigavamat uurimist ning eeldab tugevat Java koodi kirjutamise ja lugemise oskust.
Samas paistab, et erinevat funktsionaalsust saab juurde lisada lisapakkide installeerimise
teel.

2.4.2 Scikit-learn

Scikit-learn paigaldusjuhend (Documentation of scikit-learn 0.18, 2016) toob valja
tehnilised nduded ning need on aksepteeritavad Linuxi serverisse installimiseks ja
SaltStack’is kirjeldamiseks. Samuti on juhendis Kirjeldus testide jooksutamiseks ja

koodistandardid, mis mdjuvad soodsalt koodi kvaliteedi kriteeriumile.

Master-slave replikatsiooni ega klastrisse ehitamise kohta internetist esmapilgul
informatsiooni ei leia, samas monitoorimine ja logimine on Telia TV susteemides

Pythoni rakenduste puhul laialtlevinud.
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Soovitusmootori ehitamiseks on leitav juhend, mis sisaldab ka koodinaiteid*. See
vahendab kull dppimise keerukust, kuid siiski paistab, et Upris palju peab tundma
Pythonit, et see valmis teha vastavalt oma vajadustele. Lisaks vdib Pythoni lahendus

jaada aeglasemaks varreldes teiste keeltega.

2.4.3 R Project

R dokumentatsioon (The R Manuals) on mahukas ning sisaldab endas informatsiooni
arendamise, haldamise ja andmete importimise kohta. R kasutab erilist
programmeerimiskeelt S, millest autor pole varem kuulnudki. Pythoniga vdrreldes on

selle Gppimiskdver ilmselt pikem.

R jookseb Linuxi peal ning on paigaldatav k&surealt. Juhendis on mainitud kull, et
slisteemiga on vdimalik Gle HTTP protokolli suhelda, kuid lahendus on liiga
lihtsakoeline ning vajab kas lisapaketti v3i stisteemi tdiendamist. Uks R piiranguid on
see, et ta hoiab andmeid malus (RAM), mis vOib tekitada probleeme suuremate
andmemahtude puhul (Big Data) ning seab riistvarale suuremad néudmised.

Koodistandardid ja testide kirjutamise juhendid leiab dokumentatsioonist ,,R Internals”

juhendist, mis annab lootust heale koodikvaliteedile.

Kuna R on dpris laialt kasutatav, siis internetist leiab lihtsama soovitusmootori
ehitamise juhendi Upris kiiresti. R jaoks on Kirjutatud le 5000 laienduse ning uue

laienduse kirjutamise juhend on samuti dokumentatsioonis olemas.

2.4.4 PredictionlO

PredictionlO dokumentatsioon (PredictionlO Docs) on vdrreldes eelmistega moodsam
ja parema ules-ehitusega. Samuti paistab lahendus olevat Upris paindlik, kuna
vOimaldab erinevate andmebaaside kasutamist (PostgreSQL, MySQL VGi

ElasticSearch) ja kohe tehakse juttu ka klastrist (mitme serveri hajusslsteemist).

Suurim eelis teiste ees on kindlasti mallide ehk template loogika. ,,Template gallery”
sektsioonist leiab erinevaid malle (soovitusmootorid, Klassifitseerijad jne), mida

PredictionlO arendajad pidevalt tdiendavad. Tuleb leida sobiv mall, see paigaldada ja

! http://www.mickaellegal.com/blog/2014/1/30/how-to-build-a-recommender
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seadistada ning koodi polegi vaja kirjutada. Enamus malle kasutavad Scala keelt, mis
sarnaneb natuke JavaScriptile ja Javale, mis teeb selle mdistmise autorile kergemaks kui
naiteks Pythoni puhul. Malli koodiga on ka ndited kaasas, ning sisaldavad osaliselt ka

funktsionaalseid teste. Testide katvus on mallidel erinev ning kohati puudulik,

PredictionlO on dles ehitatud olemasolevatest Apache komponentidest, andmebaasist ja
neid Uhendavast kihist. Positiivne on see, et kohe esimene suurem peatiikk ,,Integrating
with Your App” selgitab, et serveriga saab suhelda iile HTTP protokolli ning REST
standardit kasutades. See on TeliaTV sisteemi jaoks kindlasti aspekt, mis lihtsustab

kasutuselevdtmist.

Siusteemi paigaldamise juhend on Gpris lihtne ning monitoorimise jaoks soovitab
kasutada Linuxil monit to0riista, et jalgida susteemi tookorda ja staatust. KGiki asju saab

kergesti installeerida kdsurealt, mis voimaldab serveri kirjeldamise SaltStack’is.

2.4.5 IBM Watson

Watson on olemuselt sarnane PredictionlO susteemile ning pakub valmislahendust.
Lisaks Watsonile on v@imalik kasutada ka IBM Graph’i, mis pakub samuti

soovitusmootori jaoks sobilikku liidestust ja platvormi.

Watsonil on olemas REST API liidestus (Getting started with Machine Learning), mis
sobib TeliaTV susteemi jaoks ideaalselt. = Kogu serveriparki, klasterdamist ja
koormusjaotust haldab ja hooldab IBM, mis tdhendab véhem vastutust enda
haldusmeeskonnale, kuid samas tekitab valise s6ltuvuse. Slsteemi &ppimine ja

seadistamine on oluliselt lihtsam kui paljudel alternatiivsetel siisteemidel.

Miinuseks on hinnastuspoliitika. Watson maksaks ettevottele 9200 USA dollarit kuus
iga serveri kohta klastris. IBM Graph Standardpakett sisaldab kuni 25000 API paringut
kuus ja 500MB kettaruumi tasuta. Iga 1000 paringu eest tuleb maksta 0.2 USA dollarit
jaiga tletatud GB eest 15 dollarit. Paringute arvu saab vahendada, kui koguda andmeid
perioodiliselt kokku ning saata suurem kogus andmeid korraga (APl Reference, Bulk

input APIs). Vajaminevat kettaruumi on selles etapis tpris keeruline ennustada.
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2.5 Alternatiivide vorldus kriteeriumite kaupa

Analidsi tulemusena selgus, et Watson ja PredictionlO on teistega vorreldes
valmislahendused ning nende to66le saamine votab mérgatavalt vdhem aega ja haldamine
on lihtsam. Watsoni ja PredictionlO peamised erinevused on hinnastuspoliitika ja see,
kas platvorm asub pilveserveris vdi enda juures. L&htudes kogutud informatsioonist
tuleb kaoiki alternatiive omavahel igas kriteeriumis vdrrelda ning kanda need
otsustusmudelisse. Selle tulemusena tekibki jarjestus, mille alusel saab valida Telia TV

jaoks sobivaima isedppiva siisteemi.

2.5.1 Hind

Kuna Watson on ainuke tasuline lahendus, siis kdik teised on selles osas eelistatud ja
omavahel vordsed. Watsoni kasutamisega kaasneb litsentsikulu iga kasutaja kohta, mis
Telia TV kasutajate arvu puhul tdéhendab mérgatavat iga-aastast kulu. Seet6ttu on kdik
teised alternatiivid Watsoni suhtes ekstreemselt eelistatud - hinnang 9 (Joonis 6).

A - wrt Hind - or B? Equal How much more?

1 ©OWeka or ~ Scikit-learn 01 20)30040)5006()70)80)9
2  ©OWeka or R 01 2003040567089
3  ©OWeka or = Prediction.l0 ©1 2030408060708 )9
4  ©Weka or © Watson 1 203004080060 )70)80@9
5 ©Scikitlearn  or R 01 20300405006 )7()8()9
6 @ Scikit-learn or ~ Prediction.l0 @1 2003040867089
7 ©-Scikit-learn  or © Watson 1 2030405006078 Q9
8 ©OR or . Prediction.l0 @1 203408670809
9 ©OR or = Watson 1 2030408006070 809
10 @Prediction.lO or ~ Watson 1 2003405670809
CR = 0% OK
Check Consistency O AHP Balanced scale Submit_Priorities

Joonis 6 — Alternatiivide vordlus hinna suhtes

2.5.2 Tehniline voimekus — riistvara

Osadel alternatiividel ~ selgusid teatud puudused ideaalsest susteemist: Wekal

installeerimises, Scikit-learnil klastrisse ehitamine, R puhul suurte andmemahtudega
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vOimalikud probleemid. Watson ja PredictionlO paistavad sobima k&ige paremini.

Omavaheline vordluste tulemus on néha joonisel 7.

A - wrt Riistvara - or B? Equal How much more?
1 O Weka or  Scikit-learn 1 20)30)4@506()70)80)9
2  ©Weka or R 1 20°30)4@Q5 677809
3 Weka or @ Prediction.lO 1 20°3@Q47 )56 77809
4 Weka or @Watson 1 2003040 5@Q6 70809
5 @6Scikit-learn  or ~ R 01 2030)40)5006()70)80)9
6 Scikit-learn  or @ Prediction.lO 1 2030)40)506@7)80)9
7 Scikit-learn  or @Watson 1 200304050 6@Q7 879
8 R or @ Prediction.lO 1 20300405 6@70)87 )9
9 R or @Watson 1 2093004050 6@7)87 )9
10 Prediction.|O or @Watson 1 ©@2030)40)50 670809
CR=6.8% OK
Check Consistency O aHP Balanced scale Submit_Priorities

Joonis 7 — Alternatiivide vordlus riistvara nduetele vastavuse suhtes

2.5.3 Tehniline voimekus — tarkvara

Tarkvaralisi puudusi leidus koéikidel: Wekal valiste siisteemidega liidestumise osas,
Scikit-learnil kiirus, R puhul vodras keel S, PredictionlO puhul kohati mallide testide
puudulikkus, Watsonil suletud kood. Otsused, millised puudujéégid méjuvad raskemalt,
on kujutatud alloleval joonisel (Joonis 8). Esialgne CR tuli 30%, mille t6ttu tuli teha

vaikseid korrektuure kuni see langes alla 10%.
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A - wrt Tarkvara - or B?

1 Weka
2 Weka
gl Weka
4 Weka

5 @ Scikit-learn
6 Scikit-learn

7  ©Scikit-learn

8 R

9 R

10 @©Prediction.|O

CR=9.7% OK

Check Consistency

Joonis 8 — Alternatiivide vorldus tarkvara nduetele vastavuse osas

or @ Scikit-learn
or OR
or @Prediction.lO

or @Watson

or R
or @Prediction.lO

or ~ Watson

or @Prediction.lO

or @Watson

or ~ Watson

OAHP

Equal

Balanced scale

How much more?

o
~

o
~

o
~

o
~

o
~

Submit_Priorities

2.5.4 Kvaliteet — dokumentatsioon

Kdige selgem ja loetavam dokumentatsioon on PredictionlO oma. Watsoni puhul oli
probleeme erinevate sisteemide paljususega, kuid Oige koha leidmisel oli juhend
arusaadav ja lihtne. Weka ja R dokumentatsioonid on laialipaisatud ja mahukad. Scikit-

learn dokumentatsioon on (le keskmise hea struktuuriga ja detailsusega. Tulemused on

kantud joonisele (Joonis 9).
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A - wrt Dokumentatsioon - or B? Equal How much more?

1 Weka or @Scikit-learn 1 200)30)4@50)6(H7()8()9
2  OWeka or R 01 20)30)40)5()6(H7()8()9
3 Weka or @ Prediction.lO 1 2030450670809
4 Weka or @Watson 1 2003040)5@6()7()8()9
5 ©Scikit-learn  or R 1 20)30)4@50)6(H)7()8()9
6 Scikit-learn  or @Prediction.IO 1 20)3@40)50)6(H7()H8()9
7 Scikit-learn  or @Watson 1 @20)30)40)s()6(H7(H8()9
8 R or @ Prediction.lO 1 20)3040)50)6(H70)809
9 R or @Watscn 1 20)30)40)5@6H)7()8()9
10 @ Prediction.lO or  Watson 1 2030)40)50)6(H7()H8()9
CR = 2.6% OK
Check Consistency OAHP Balanced scale Submit_Priorities

Joonis 9 — Alternatiivide vordlus dokumentasioonide osas

2.5.5 Kvaliteet - koodi kvaliteet

Koodi kvaliteedi paremaks hindamiseks tuleb otsida dles iga projekti koodi

repositoorium ning jalgida kui aktiivselt seda kasutatakse.

Weka kood on avalikult tileval, kuid vigasid raporteeritakse e-maili teel, avalikult neid
ei leia. Scikit-learn repositoorium? on vaga aktiivne ja sinna tehakse pidevalt taiendusi.
R repositooriumis® paistab Upris aktiivne tegevus, kuigi viimane versioon on valja
lastud (ile aasta tagasi. PredictionlO repositoorium* on samuti aktiivne ja parandusi
tehakse pidevalt. Watsonil on suletud kood ning siin tuleb usaldada IBM bréandi ja

! https://svn.cms.waikato.ac.nz/svn/weka/
2 https://github.com/scikit-learn/scikit-learn
% https://github.com/mlr-org/mir

* https://github.com/apache/incubator-predictionio
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kvaliteeti. Kiisimusi ja vigu néeb selleks eraldi loodud veebilehelt'. V&rdlustulemused
on kantud joonisele 10.

A - wrt Koodi kvaliteet - or B? Equal How much more?
1 Weka or @ Scikit-learn 1 20)30)40)50)6(H70)8@9
2 Weka or ®R 1 20)30)4@Q50)6()7()8()9
3 Weka or @ Prediction.lO 1 20030405 6@7()8( )9
4 Weka or @ Watson 1 203040506 7()8()9
5 ©OScikit-learn  or R 1 20)30)4@5 67809
6 ©Scikit-learn  or ¢ Prediction.lO 1 2030)40)50)6(H70)8()9
7  ©O-Scikit-learn  or ¢ 'Watson 1 2030405 6@7()8( )9
8 R or @Prediction.IO 1 2Q@30)40)50)6(H70)8()9
9 @OR or ( )Watson 1 @20)340)s()6(17()8( )9
10 @ Prediction.lO or ( 'Watson 1 20)30)4@5)6(H7()8( )9
CR=4.3% 0K
Check Consistency °AHP Balanced scale Submit_Priorities

Joonis 10 — Alternatiivide vorldus koodi kvaliteedi suhtes

2.5.6 Keerukus — dppimine

Oppimise keerukus soltub paljuski arendaja oskustest ja kogemustest erinevate
programmeerimiskeeltega. Seetdttu peaks mudeli kasutaja lahtuma siin eelkBige
personaalsetest eelistustest. Kuna t66 autor kasutab igapéevaselt PHP keelt ja kohati
Javascripti, siis eelistatud on PredictionlO ja Watson, kus on vaja vahem koodi kirjutada
ning kood on mdnevorra tuttav. Mdlemal on olemas ka PHP moodul, mis oskab vastava
serveriga suhelda. Teiste puhul on natuke eelistatud Java keelt kasutav Weka. Sellest

lahtuvalt on koostatud alljargnevad paaritiste vorldused (Joonis 11).

! developer.ibm.com/answers
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A - wrt Oppimine - or B? Equal How much more?

1 ©Weka or (Scikit-learn 1 2@30)4()s()6e()7()8( )9
2 ©OWeka or TR 1 2@3040)s()6e()7()8()9
3 Weka or @ Prediction.lO 1 2@3040)5()6()7()8()9
4 Weka or @Watson 1 20@30408()6()7()8()9
5 ©S5scikit-learn or TR [« } 20)30H)a)s(6e()7()8()9
6 Scikit-learn  or @Prediction.|O 1 20)30)4@5()6(H)7()8)9
7 Scikit-learn  or @Watson 1 20)304@50)6()7()8()9
8 R or @Prediction.lO 1 20)304@50)6()7()8()9
9 R or @Watson 1 20)30)4@5()6(H)7()8()9
10 @ Prediction.lO or ~ Watson O1 203048670809
CR=1.2% OK

Check Consistency OAHP Balanced scale Submit_Priorities

Joonis 11 — Alternatiivide vordlus dppimise keerukuse suhtes

2.5.7 Keerukus — seadistamine

Weka vbimaldab valida erinevate algoritmide vahel ning Upris palju peenhaalestust
analliisimise ja treenimise juures. Scikit-learn omab mitmeid seadistusi ja mdistlikke
vaikevdartusi. R projektil tundub Gldkonfiguratsioon olema suhteliselt piiratud,
tdpsemate seadistuste jaoks tuleb lahemalt uurida. PredictionlO vdimaldab valida
erinevate komponentide vahel, mis vdivad paikneda erinevates serverites. Samuti saab
valida erinevate algoritmide vahel ning seadistada pdhjalikult soovitusmootori
treenimise parameetreid. Samas on vaikevaartused head ning tulpinstallatsiooni jaoks
pole vaja neid muuta. Ka Watsoni puhul on stisteem tlimalt seadistatav ning seadistused
dokumenteeritud. Sellest lahtuvalt on viimased kaks eelistatud tlejaanud alternatiivide

suhtes (Joonis 12).
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A - wrt Seadistamine - or B? Equal How much more?

1 ©OWeka or (Scikit-learn 01 20)30)4(Hs(He(H7()8()9
2  OWeka or R 1 20030)4@5()6(H7()8()9
3 Weka or @ Prediction.lO 1 2@30)40)8(H6(H7(H8()9
4 Weka or @Watson 1 2@30)40)8(6(H7(H8()9
5 @©-Scikit-learn  or (R 1 20)30)4@506()70)80)9
6 Scikit-learn  or @Prediction.lO 1 2Q3040)506()70)80)9
7 Scikit-learn ~ or @Watson 1 2@30)40)5006()70)80)9
8 R or @ Prediction.lO 1 20)30)4()5@6()7()8()9
9 R or @Watson 1 20)30)40)s@6(H)7()8()9
10 @Prediction.I0 or ( Watson 01 2030405067089
CR=3%OK
Check Consistency °AHP Balanced scale Submit_Priorities

Joonis 12 — Alternatiivide vordlus seadistamise keerukuse kohta

2.5.8 Haldus — installeerimine

Weka installeerimine on dpris lihtne ning vajab ainult Javat. Koéik on
installeeritav zip faili all tombamise ja lahti pakkimise teel.

e Scikit-learn paigaldamine nduab rohkem tegevusi, kuid kdike saab teha k&surealt

ning detailne juhend on selleks olemas?.

e R puhul on vaja rohkem tegevusi, kuid juhendit jargides peaks sellega toime

tulema®.

e Prediction.lO juhendis on vélja toodud mitu séltuvust (Java, Hadoop, Spark,

andmebaas), kuid nende paigaldamiseks eraldi juhendit kodulehel pole. Kill aga

! http://machinelearningmastery.com/download-install-weka-machine-learning-workbench/
2 http://scikit-learn.org/stable/developers/advanced_installation.html

% https://cran.r-project.org/bin/linux/debian/
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on seal kirjeldatud kdik muud tegevused siisteemi paigaldamiseks®. Lisaks on
olemas Vagrant ja Docker projektid virtuaalserveri loomiseks, kust saab votta

naiteid ka slisteemi SaltStack’is kirjeldamiseks.

e IBM Watsoni puhul ei tule ise midagi installeerida, vaid tuleb sisse logida
bluemix kontoga (console.ng.bluemix.net) ning luua sealt uus sobivat tlupi

rakendus. Paigaldamine on lihtne ja juhendid on iga rakenduse juures saadaval.

Lahtuvalt kogutud informatsioonist saab alternatiivide vordlused sisestada mudelisse
(Joonis 13).

A - wrt Installeerimine - or B? Equal How much more?
1 ©@Weka or (Scikit-learn 1 2@30)4)s50)6(H7()H8()9
2  ©OWeka or (R 1 20)3@4)s50)6(H7()H8()9
3  ©OWeka or ( Prediction.lO 1 20)30)4@50)6(H7()8( )9
4 Weka or @Watson 1 2@30)40s50)6(H7()H8()9
5 @Scikit-learn  or (R 1 @20)30)40)50)6()7()8()9
6 ©Scikit-learn  or ¢ Prediction.lO 1 2030405067089
7 Scikit-learn ~ or @Watson 1 20)3@4()50)6(H7()8( )9
8 O©OR or ( Prediction.lO 1 ©@20030)40)50)6()7()8()9
9 R or @Watson 1 20)30)4@50)6()7()8()9
10 Prediction.lO or @Watson 1 20)30)4)5@6()7()8( )9
CR=3.7% OK
Check Consistency OAHP Balanced scale Submit_Priorities

Joonis 13 — Alternatiivide vorldus installeerimise kohta

2.5.9 Haldus — monitoorimine

e Weka juhendis logimise ja monitoorimise kohta palju infot esmapilgul ei paista.
Internetist leiab juhendi, kus mainitakse, et veebiliidesest pordilt 8085 saab

vastavat infot naha®. Kasutusele vétmisel tuleb ldhemalt uurida.

! http://predictionio.incubator.apache.org/install
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e Scikit-learn on Pythoni rakendus ning selle monitoorimiseks sobiks nditeks New

Relic®. TeliaTV puhul on Pythoni monitoorimise vahendid juba olemas.

e R projekti dokumetatsioonist stisteemi monitoorimise kohta midagi ei leia.
Eraldi paigaldatavate pakkide nimekirjast® véib midagi leida, kuid vajab lahemat

uurimist.

e PredictionlO puhul leidub juhendis eraldi sektsioon* monitoorimise kohta, kus
soovitatakse kasutada Linuxil monit todriista, et jalgida susteemi tookorda ja
staatust. See omab graafilist liidest ja vbimaldab ka teistel susteemidel andmeid

toodelda.

e Watsoni monitoorimise jaoks on Bluemix platvormil olemas erinevad td0riistad,

mille kasutamine on lihtne - naiteks Availability Monitoring.”

Watson on antud juhul kindlasti kdige eelistatum ning Weka ja R nduavad tapsemat

uurimist, PredictionlO ning Scikit-learn jddvad nende vahele (Joonis 14).

! http://wiki.pentaho.com/display/DATAMINING/Weka+Server

2 https://newrelic.com/python

® https://cran.r-project.org/web/packages/available_packages_by name.html
* http://predictionio.incubator.apache.org/deploy/monitoring/

> https://console.ng.bluemix.net/catalog/services/availability-monitoring/
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A - wrt Monitoorimine - or B? Equal How much more?

1 Weka or @Scikit-learn 1 2030)40)50)6(H)7()8()9
2  ©OWeka or (R 01 20030)40s()6(H7()8()9
3 Weka or @ Prediction.lO 1 2030)40)50)6(H)7()8()9
4 Weka or @Watson 1 20030)4@50)6()7()8()9
5 @©Scikit-learn  or (R 1 2@30)40)s50)6(H7()8()9
6 ©Scikit-learn  or ( Prediction.lO 1 ©@2030)40)50)6()70)80)9
7 Scikit-learn  or @Watson 1 2@30)40)s()6(H7()8()9
8 R or @ Prediction.lO 1 20)3@4)s(H6e(H)7()8()9
9 R or @Watson 1 20)30)4@50)6()70)8()9
10 Prediction.|O or @Watson 1 20@30)40)50)6(H)7()8()9
CR=3.4% OK
Check Consistency ©AHP )Balanced scale Submit_Priorities

Joonis 14 — Alternatiivide vordlus monitoorimise kohta

2.5.10 Haldus — klastri ehitamine

e Weka puhul saab ehitada erinevaid master-slave lahendusi. Slave serveri
kaivitamisel tuleb kaasa anda parameetritena -master masterHost:masterPort,

kus on master serveri andmed.

e Scikit-learni jaoks ei leidu esmapilgul juhendist ega internetist klastri ehitamise

kohta midagi.

e R projekti jaoks on loodud tiiendav tarkvara snowFT* (Fault-Tolerant Simple
Network of Workstations), mis toetab paralleelsete serverite kasutamist. See

tegeleb koormuse jaotamise ja vigade kéitlemisega ning on kerge kasutada.

e PredictionlO koosneb mitmest komponendist (Hadoop, Spark, Elasticsearch,
HBase), mida saab k6iki omakorda klastrisse ehitada. Selle kohta on ka olemas

juhend®, kuid see vajab p&hjalikku uurimist ja rohkem t66d.

! https://cran.r-project.org/web/packages/snowF T/snowFT.pdf
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e IBM pakub pilveteenust ning seejuures on tagatud ka kd&iksugused
koormusjaotused ja vea késitlused. Teenuse eest tuleb muidugi tasuda iga pusti

pandud instantsi eest.

Watson on taaskord siin esirinnas, kuna pakub téisteenust, mis sisaldab klastri struktuuri
ning on juba sellise eeldusega tles ehitatud. R projektil on olemas valmis pakk, mida
saab kasutada ning PredictionlO puhul on olemas paindlik ja tehniline juhend klastri

jaoks. Koik vordlused on kantud mudelisse (Joonis 15).

A - wrt Klastri ehitamine - or B? Equal How much more?
1 ©Weka or (Scikit-learn 1 2Q@30)40)50)6(H)7C)8()9
2 Weka or OR 1 20)304@506()7(08()9
3 Weka or @Prediction.|O 1 2Q30)40)50)6()70)8()9
4 Weka or @ Watson 1 20)30)40)5C)6@7()8()9
5 Scikit-learn  or @R 1 20)3040)506@780)9
6 Scikit-learn  or @ Prediction.|O 1 20030)40)5()6@7()8()9
7 Scikit-learn  or @Watson 1 20)30)40)s5()6()7C)8Q9
8 OR or () Prediction.|O 1 ©203040)50)6()70)8()9
9 R or @Watson 1 20)30)4@5)6()7()8()9
10 Prediction.lO or @Watson 1 20)30)4@50)6()7()8()9
CR =7.6% OK
Check Consistency °AHP Balanced scale Submit_Priorities

Joonis 15 — Alternatiivide vordlus klastri ehitamise kohta

2.6 Tulemuste kokkuvote

Parast koikide vordluste mudelisse kandmist (Joonis 16) annab mudel meile
paremusjarjestuse valitud alternatiivide jaoks (Joonis 17). Nagu naha said Watson ja
PredictionlO v0rdse tulemuse 30,9% ning otsuse tegemiseks tuleb kaaluda
kriteeriumeid, mis annavad ko6ige suurema efekti. Kdige suurema kaaluga oli
tarkvaraline tehniline véimekus, mis PredictionlO puhul oli parem kui Watsonil. Teine

oluline faktor ettevotte jaoks on kindlasti hind — tasuta lahendust on mérksa lihtsam

! https://github.com/actionml/docs.actionml.com/blob/master/small_ha_cluster.md
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projektiks vormistada, kuna see sisaldab vaid sisemisi arendus- ja haldustoid. Seet6ttu

saab esmaseks valikuks PredictionlO, mida jargnevas peatiikis autor detailsemalt

uurima hakkab.

Kindlasti tuleks lugejal arvesse votta, et kBik vordlused on tehtud subjektiivsetel

hinnangutel ning l&htudes konkreetsetest vajadustest. Mudelit saab alati téiustada

valides uusi alternatiive vdi muutes vordluste tulemusi.

Tanu teostatud analtdsile on v8imalik valitud lahendust kergemini kasutusele votta ning

uletamatute takistuste korral valida hoopis IBM Watson vdi kolmandale kohale jaanud

Scikit-learn.
Criterion Node alb _Priori Compare
ties
1. Hind || Iseppiva stisteemi valik 8%
2. Riistvara Tehniline véimekus | 11.8%
3. Tarkvara Tehniline véimekus 35.4% AHP
4. | Dokumentatsioon Kvaliteet 5.8%
5. Koodi kvaliteet Kvaliteet | 2.9%
6. Oppimine Keerukus | 11% AHP
7. Seadistamine Keerukus |  3.7%
8. Installeerimine Haldus 3.3% AHP
9, Monitoorimine Haldus |  5.3%
10. | Klastri ehitamine Haldus 12.7% AHP
Total weight of alternatives

Done! Go back to hierarchy.

Joonis 16 — Alternatiivide vordluste kaalud
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Weka

0.243

0.134

0.044

0.042

0.034

0.153

0.138

0.266

0.071

0.06

0.097

Scikit-

learn

0.243

0.042

0.244

0.161

0.516

0.064

0.138

0.125

0.223

0.03

0.167

0.243

0.042

0.131

0.042

0.118

0.064

0.041

0.079

0.068

0.208

0.118

Predictio

o Watson
0.243 0.027
0.314 0.468
0.377 0.204
0.514 0.241
0.263 0.068
0.359 0.359
0.342 0.342
0.051 0.48
0.18 0.458
0.14 0.561
0.309 0.309



Result for Alternatives

Ranking for Isedppiva susteemi valik:

Consolidated Result

Category Priority Rank
30.92 30.92

1 Weka 9.7% 5

2  Scikit-learn 16.7% 3

3 R 118% 4

4 Prediction.lO 30.9% -

5 Watson 30.9% -

Weka
Scikit-learn
Prediction.I0
Watson

Joonis 17 — Alternatiivide vordluste 18pptulemus

35



3 Soovitusmootori detailanaltus

Parima lahenduse leidmiseks sai koostatud otsustumudel, mis aitab teoreetiliselt teha
Oiget valikut. Enne kui tehnilise lahenduse kallal to6le saab asuda, on mdistlik uurida

ldhemalt PredictionlO arhitektuuri ja kasutatavat algoritmi.

3.1 Komponentide arhitektuur

PredictionlO on vabavaraline masindppe serverlahendus, mis kasutab uusimaid
vabavaralisi lahendusi, et luua ennustusmootoreid erinevate masindppe ulesannete
lahendamiseks (PredictionlO Docs). Masindppe ja andmetddtluse jaoks on kasutusel
Spark MLLIib ning andmete salvestamiseks MySql, PostgreSQL vdi ElasticSearch.
PredictionlO ise koosneb slindmuste serverist (event server) ja mootoritest (engine).
Rakendused saavad saata andmeid suindmuste serverisse. Mootor saab andmetele ligi nii
treenimise kaigus kui ka soovitusi vélja andes vajadusel neid filtreerides. Kui
rakendused kisivad PredictionlO k&est ennustust, siis kogutakse iga mootori tulemused
kokku ning tagastatakse 18pptulemus rakendusele tagasi (PredictionlO Docs).

Mootorite jaoks on loodud mallid (Engine Template), mis tdidavad erinevat tudpi
masindppe Ulesandeid. K&ik mootori mallid peavad jargima DASE (Data, Algorithm,

Serving, Evaluator) arhitektuuri:

e Data — koosneb kahest komponentist: Data Source ja Data Preparator. Data
Source loeb andmeid Event Store’st ja tagastab treeningandmed. Data
Preparator votab treeningandmed ning teostab erinevat tiitpi andmetdotlust.

e Algorithm - sisaldab kahte meetodit: train ja predict. Train vastutab
ennustusmudeli treenimise eest, mille PredictionlO salvestab parastiseks
kasutamiseks. Predict kasutab ennustusmudelit soovituste tegemiseks lahtuvalt

péringu andmetest.

e Serving — tootleb ennustuse tulemusi ja liidab vajadusel erinevate ennustuste

tulemused (hte, kui kasutusel on mitu algoritmi. Siin on vdimalik ka andmeid

! http://predictionio.incubator.apache.org/templates/recommendation/dase/
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filtreerida (néiteks objektide black-list). Lopptulemus muudetakse automaatselt
PredictionlO poolt JSON formaati ning tagastatakse rakendusele.

e Evaluator — moodul, mis v6imaldab hinnata soovitusmootori t60d ja tagastab
optimaalsed algoritmi parameetrid. Kuna PredictionlO mootor v6imaldab valida
erinevaid algoritme ning seadistada neid erinevate parameetritega, siis see

vBimaldab mootori tdppisseadistamist.

3.2 Mootori malli analtits

TeliaTV jaoks on vaja valida sobilik mootori mall, millega saab tutvuda PredictionlO
kodulehel®. Soovitusmootori jaoks sai valitud soovituste kategooriast levinuim mall The
Universal Recommender (UR). Osa malle voimaldab kasutada ka muid andmebaase
(nditeks SQL), kuid valitud nduab just ElasticSearch’i, nagu malli dokumetatsioonist?

saab lugeda.

UR loojad on oma algoritmi ehitamisel ldhtunud Ted Dunning’u ja Ellen Friedman’i
raamatu ,,Practical Machine Learning: Innovations in Recommendation” pohjal. T66

autor tutvus samuti selle raamatuga ning uuris UR koodi Githubis.

Isedppivaid slsteeme on viimasel ajal loodud palju, kuid nendelt siisteemidelt on
tintipeale keeruline kisida, millele nende tehtud otsus tugineb. Juhul kui stuisteem 8pib
iseseisvalt suletud siisteemis, voib juhtuda, et uues taustsiisteemis ei suuda see teha
oOigeid otsuseid. Arendajatel on sellisel juhul vaga keeruline valja uurida valede otsuste
pShjus. Ka Dunning selgitab oma raamatus, et ,,keep it simple” on uus mantra big data
maailmas. Slsteem peab olema vdimalikult lihtne, kuid mitte lihtsam. Kui lihtsustamine
peab olema tehtud Gigesti, siis on stisteem paremini hallatav, jalgitav ja arendatav. (Ted
Dunning, 2014).

! http://predictionio.incubator.apache.org/gallery/template-gallery/s

2 https://github.com/PredictionlO/template-scala-parallel-universal-
recommendation/blob/master/README.md
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3.3 Masindppe meetodi kirjeldus

Dunning kirjeldab oma raamatu 4. peatikis lihtsa soovitusmootori disainimist. Seda
metoodikat kasutab ka Universal Recommender. Esimeses etapis kogutakse andmeid
sindmuste kohta kasutajate ja asjade vahel ning kantakse need maatriksisse (History
Matrix). Algoritmi treenimise kéigus voetakse koik sindmused ning luuakse
koosesinemise maatriks (co-occurrence matrix), kus on nii tulpades kui ridades esemed.
Maatriksis on vélja toodud kui mitu kasutajat omavad siindmust mdlema eseme jaoks.
Koosesinemise maatriksist otsitakse valja anomaalsed kaitumismustrid ja koostatakse
indikaatormaatriks (indicator matrix).

Juku V V V
Kalle v v

Ajaloomaatriks

Koosesinemise maatriks

v

Indikaatormaatriks

Joonis 18 — Soovitusmootori mudeli koostamine indikaatormaatriksi abil
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Ajaloomaatriksisse satuvad andmed stindmuste serveri kaudu ning neid hoiustakse
Event Store’s (siindmuste serveri andmebaas). Need andmed antakse treenimise ajaks
algoritmile kaasa. Antud stisteemis on asjadeks filmid ja sarjad nagu ndidisena joonisel
naha (Joonis 18). Koosesinemise maatriksi iga kast naitab, mitu kasutajat vaatas
mdlemat filmi. See ei ole aga veel piisav alus soovituste tegemiseks. Dunning selgitab,
et kdik seosed ei ole alati relevantsed, kuna populaarsed asjad ei ole soovitusteks head
infikaatorid vaid Uldine kaitumismuster. Néiteks kui kui enamus kasutajatele meeldib
film ,,Riddick” (Joonis 18), ei tdhenda see, et igale kasutajale peaks kohe soovitama
seda vaadata. Kasutaja ajaloost otsitakse huvitavat ja anomaalset kaitumismustrit, mis
vOimaldab teha hdid soovitusi. Sellistest koosesinemistest luuakse indikaatormaatriks
(indicator matrix) (Ted Dunning, 2014). Joonise 19 pdhjal tuleks ,,Ted 2” vaadanud

kasutajale Kalle soovitada ,,Die Hard” vaatamist.

Univeral Recommender paneb iga eseme kiilge indikaatoritena viited teistele seotud
esemetele ning salvestab need ElasticSearch indeksisse. Sellega on treeningu protsess

I6ppenud.

Soovituste kusimisel koostab Universal Recommender l&htuvalt paringust ja kasutaja
ajaloost ElasticSearch paringu. ElasticSearch sorteerib indekseeritud dokumente (antud
juhul filme ja nende metaandmeid) relevantsuse ehk kaalude jargi lahtuvalt paringust.
Paringu koostamisel otsitakse kasutaja viimased sindmused ning nendega seotud
esemed (vaadatud filmid) ja lisatakse need ElasticSearch péringusse, et tdsta selliste
esemete kaalusid, millel on indikaatoriteks juba vaadatud filmid. Need samad filmid
lisatakse ka filtrina, et juba nahtud filme ei tagastataks. Soovituste leidmisel kasutatakse

alljargnevat valemit*:
r=[PPlh,

r — soovitused

hp — konkreetse kasutaja ajalugu mdne pdhistindmuse kohta (naiteks view)

P — kdikide kasutajate ajalugu pdhistindmuste kohta, ridades kasutajad, veergudes
objektid

! http://www.actionml.com/blog/cco
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[PtP] — vorldused veerg-veeru kaupa kasutades tdeparafunktsiooni (log-likelihood)

pohist korrelatsioonide leidmist

Juhul kui kasutusel on mitu erinevat sindmust, siis tuleb kasutada ristkorrelatsioonide

(Correlated Cross-Occurrence) leidmist:
r = [P'P]h, + [P'V]hy, + [P'CIhe + ...

Teoreetiliselt saab kdike, mida kasutaja kohta teame, kasutada soovituste parandamiseks
— ostud, vaatamised, kategooria eelistused, asukoha eelistused, seadme eelistused, sugu

jne.

3.4 Sundmuste liigid

Ajaloomaatriksi salvestamisel kasutab UR véga tugevat pdhisindmust, mis selgelt
viitab kasutaja eelistustele ning teisejargulisi sindmusi, mis samuti iseloomustavad
kasutaja huvi objektide vastu. TeliaTV puhul on pdhisindmuseks filmi voi sarja
vaatamine ning sundmuse nimeks ,, view”. Mida rohkem on kasutajal p&hisundmusi,
seda tdpsemad on soovitused, kuid teisejargulised sindmused aitavad samuti kasutajal

leida soovitusi, et jduda pdhisindmuseni.

UR ei soovita vaikimisi kasutajale asju, mida ta on juba vaadanud (p&hisuindmus view
eksisteerib kasutaja ja objekti vahel). Probleemne koht on aga sarjade puhul, Kkus
kasutaja ei vaata mitte sarja vaid konkreetset sarja episoodi. Arinduete kohaselt peab
sari olema alati soovitustes ndha ning sarja episoode ei tohi tulla Uksikutena tulemustes
valja. Selle lahendamiseks tuleb sarja episoodi vaatamisel salvestada pohisindmuse
asemel teine siindmus sarja jaoks — view_episode. Kui kasutaja vaatab sama sarja
erinevaid episoode, siis tekib mitmekordselt sama stiindmus, mis Kirjutab eelmise le.

Kuna view_episode ei ole pohisindmus, siis tulevad sarjad soovitustest ikkagi valja.

3.5 Soovituste kiisimine

Universal Recommender voimaldab soovitusi kiisida mitmel eri viisil:
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e Populaarsed filmid — paringule ei anta kaasa kasutaja ID (user ID) ega filmi ID
(item ID). Selline péaring kasutab eraldi meetodit populaarsete filmide

leidmiseks, mida saab kasutada anonliimsele kasutajale soovituste tegemiseks.

e Kasutaja soovitused — paringule on kaasa antud kasutaja 1D, aga mitte filmi ID.
Paring tagastab esiletdstetuna filmid, millel on indikaatoritena kiiljes kasutaja
viimati vaadatud filmid. Seda saab kasutada kasutajale tildsoovituste tegemiseks

ning filtrite abil ka kategooriapohiselt.

e Sarnased filmid — paringule on antud kaasa filmi ID, aga mitte kasutaja ID.
Paring tostab esile filme, millel on valitud filmile sarnased metaandmed ning

vOBimaldab kuvada anoniitimsele kasutajale valitud filmiga sarnaseid filme.

¢ Filmisoovitused — paringule antakse kaasa nii kasutaja ID kui filmi ID. Sisuliselt
kombineeritakse kokku kasutaja soovituste ja sarnaste filmide péaringud.
Voimaldab kasutajale soovitada sarnaseid filme detailvaates voi pérast filmi

vaatamist arvestades kasutaja kaitumisajalugu.

Kokkuvottes tundub Universal Recommender olevat sobilik algoritm, mida Telia TV
jaoks kasutusele votta, kuna selle abil on v@imalik realiseerida esialgu vajaminevad
kasutuslood, see toetub konkreetsele allikale ning voimaldab upris palju seadistamist.
Alloleval joonisel on valja toodud ka komponentskeem, kus on naha Ul, API ja
PredictionlO komponentidevaheline suhtlus (Joonis 19). Sellega on mootori malli
analliis piisavalt detailne, et jatkata jargmine etapiga, milleks on PredictionlO serveri
paigaldus ja Universal Recommenderi malli kasutuselevott.

PredictionlO

Soovitused Soovitused

TV UI
Sindmused Andmed
—_—

Joonis 19 — Telia TV ja PredictionlO uldistatud komponentskeem

41



4 Tehniline lahendus

Parima lahenduse leidmiseks sai koostatud otsustumudel, mis aitab teoreetiliselt teha
Oiget valikut. Lisaks sai uuritud l&hemalt PredictionlO struktuuri ja Universal
Recommender algoritmi malli. Selleks, et veenduda valitud lahenduse tehnilises
sobivuses, tuleb tdestada, et Telia TV jaoks on véimalik sisteem minimaalse
funktsionaalsusega t0dle saada. Sellise eesmargiga projekti tttp on TPOC (Technical
Proof of Concept) ning see on antud magistritdd peamine tlesanne.

4.1 Tegevuskava planeerimine

Autor sai heakskiidu selline projekt ellu viia. Projekti tunnuseks sai RECOMTPOC.
Esimese asjana tuli valja méelda kasutuslood, need &ra kirjeldada ning hinnata t66de
maht. Kokku sai loodud 10 kannet (Joonis 20).

T Key Summary Assignee Reporter Original Estimate
B RECOMTPOC-1 Toétundide kapitaliseerimine Jaak Tamre  Jaak Tamre

B RECOMTPOC-2 Mina kasutajana tahan saada isiklikke soovitusi Jaak Tamre  Jaak Tamre 4h
E3 RECOMTPOC-3 Mina kasutajana tahan naha sarnaseid filme Jaak Tamre Jaak Tamre 8h
3 RECOMTPOC-4 Mina kasutajana tahan naha soovitusi parast filmi vaatamist Jaak Tamre Jaak Tamre 4h
El RECOMTPOC-5 Sisestada soovitussisteemi koik filmid Jaak Tamre Jaak Tamre 4h
3 RECOMTPOC-6 Tagada kasutaja kirje soovitussiisteemis Jaak Tamre Jaak Tamre 4h
El RECOMTPOC-7 Tagada aktiivsete kasutajate kirjed soovitussiisteemis Jaak Tamre Jaak Tamre 4h
EB RECOMTPOC-8 Tekitada vimaste tellimuste kohta kirjed soovitussiisteemi Jaak Tamre Jaak Tamre 4h
E3 RECOMTPOC-9 Filmi vaatamise Iopetamisel salvestada siindmus soovitussiisteemi Jaak Tamre Jaak Tamre 2h
3 RECOMTPOC-10 Implementeerida otsinguséna soovitaja Jaak Tamre Jaak Tamre 16h

Joonis 20 - RECOMTPOC projekti kasutuslood

RECOMTPOC-1 kanne sai loodud projektijuhtimise, analtlsi ja serveri esmase
installeerimisega seotud toode kapitaliseerimiseks. Ulejaanud kanded sisaldavad
slisteemi seadistamist, implementeerimist ning andmete importimiseks vajalike skriptide
kirjutamist. KBige keerulisemaks sai hinnatud otsingusdna soovitaja loomine. Projekti
juhtimisel lahtuti agiilsete arendusmetoodikate pOhimotetest ning toid planeeriti

sprintide kaupa paralleelselt teiste projektidga. Selleks, et neid arendusi tegema saaks
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hakata, tuleb eelnevalt PredictionlO installeerida ja sindmuste server t66le saada. See
vOimaldab TV baasist importida ajaloomaatriksisse kasutajate ja filmide vahelised

siindmised.

4.2 PredictionlO keskkonna ules seadmine

TeliaTV API arenduskeskkond on ules ehitatud virtuaalserveri lahendusele (VirtualBox,
Vagrant, Puppet), mistdttu oli loogiline samm ka PredictionlO sarnaselt ehitada.
PredictionlO installeerimisjuhendist* leiab viite PredictionlO-Vagrant
repositiooriumile?, mis véimaldab soovitusmootori jaoks virtuaalse serveri loomist. Seal
paiknev  provision.sh  skript tdmbab alla https://install.prediction.io/install.sh

installeerimise skripti, mis omakorda paigaldab vajaliku tarkvara uude serverisse.

Lisaks Javale installeerib see vajalikud komponendid: Apache Hadoop, Apache Spark
HBase, ElasticSearch andmebaas ja Event Server. Antud projekti raames sai valja jaetud
serveri Klastrisse ehitamine ning koik sai paigaldatud the serveri peale. Véltimaks
vOimalikke probleeme, tuleks hiljem paigaldada kdik komponendid Ukshaaval,
kasutades selleks vastavat juhendit®. Viimase asjana on vaja alla tdmmata mootori mall

Universal Recommendation vaikimisi seadetega.

4.3 TeliaTV API taiendused

Selleks, et sindmuste serverisse sindmuseid saata, tuleb seda teha tle HTTP vdi otse
failist. PredictionlO jaoks on loodud mitmeid SDK-sid (Java, PHP, Python, Ruby jne),
mis vBimaldavad siindmusi iile HTTP saata. Olemasolev PHP SDK* on sobilik TeliaTV
API jaoks, kuid kasutusel oleva Yii2 raamistiku jaoks tuli ehitada sinna peale eraldi kiht
abstraheerimaks suhtlust serveriga (Joonis 21). Heleda kirjaga klassid on PredictionlO
SDK komponendid, tumedama kirjaga on uued klassid ja liidesed TeliaTV koodibaasis.

! http://predictionio.incubator.apache.org/community/projects/#docker-installation-for-predictionio
2 https://github.com/PredictionIO/PredictionlO-Vagrant
% http://predictionio.incubator.apache.org/install/install-sourcecode/

* https://github.com/apache/incubator-predictionio-sdk-php
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Joonis 21 — Telia TV API jaoks PredictionlO klassidiagramm

Prediction]O’ga suhtlemiseks kasutatakse kahte teenust — stindmuste serveriga suhtleb
EventClient ja soovitusmootoriga EngineClient. BaseClient kasutab Guzzle
komponenti HTTP paringute tegemiseks. TeliaTV EngineClient ja EventClient
laiendavad PredictionlO klasse, et need oleks Yii2 raamistiku poolt konfigureeritavad
ning vdimaldavad luua lisafunktsionaalsust. Mock thipi klassid on loodud
automaattestide jaoks, et oleks lihtsam testida komponente, mis kasutavad neid
liideseid. PredictionlOClient on vahekihiks, mis otsustab milliseid andmeid siindmuste
serverisse salvestada ning kuidas serverist tulevaid tulemusi muuta 6igeteks objektideks.
API kontrollerid hakkavad kasutama just seda klassi kdikideks tegevusteks PredictionlO

serveriga. Esimene selline tegevus on ajaloomaatriksi taitmine sindmuste serveris.

4.4 Andmete import

Stindmuste server votab vastu erinevat tulpi sindmusi. EventClientinterface kirjeldab

need meetodid, millega saab stindmuste serveriga suhelda:

! http://docs.guzzlephp.org/
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setUser($uid, array $properties = [], $eventTime = null) — salvestab kasutaja
omadused (properties) slndmuste serverisse. EventTime margib kasutaja

loomise aega, vaikimisi praegune ajahetk.

setltem(Siid, array $properties = [], $eventTime = null) — salvestab filmi/sarja
omadused (properties) sundmuste serverise. EventTime margib objekti loomise

aega, vaikimisi praegune ajahetk.

recordUserActionOnltem($event, $uid, $iid, array $properties = [], $eventTime
= null) — salvestab stindmuse (view vOi view_episode) kasutaja ja objekti vahel.
Vajadusel saab salvestada lisaparameetreid (nditeks kui palju kasutaja filmi
protsentuaalselt vaatas) ning ette anda sindmuse toimumise aja, mis on

tagantjarele importimisel vajalik.

4.4.1 Kasutajate import

Esimesena vaatleme kasutajate salvestamist. RECOMTPOC-7 kasutusloo tlesandeks

sai madratud aktiivsete kasutajate andmete import sindmuste serverisse. Selle jaoks on

vaja EventClient kaudu kutsuda vélja setUser meetodit andes ette kasutaja

identifikaatori. Universal Recommenderi koodi lahemalt uurides selgub, et kasutaja

atribuudid ei mangi mingit rolli antud algoritmi jaoks, mist6ttu muid andmeid ei ole

vaja kasutaja kohta sundmuste serverisse saata. Kogu protsessi peab vahendama ja

kontrollima PredictionlOClient ja vastav interface. Selleks lisame uue meetodi setUser

(Joonis 22).
V£ =S
*_@inheritdoc
*/
6| of public function setUser(UserInterface $user)

{
$events = $this—>getEventClient()->findEvents($user: :ENTITY_TYPE, $user—->getId());

if (!empty($events)) {
$event = reset($events);
return $event['eventId'];

I3

return $this—>getEventClient()—>setUser($user—>getId());

Joonis 22 — PredictionlOClient setUser meetodi kood

Lisame UserlInterface klassile meetodi getld(), mis peab tagastama kasutaja unikaalse

identifikaatori. Kuna sundmuste serverist on véimalik ka sindmuseid kisida parameetri
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entityType ja entityld jargi, siis lisame UserlInterface ning Iteminterface klassidele ka
konstandi ENTITY_TYPE (Joonis 23). Sindmuste kiisimine on voimalik siindmuste
serverist, kuid predictionlO EventClient seda ei voimalda. Selleks lisame TeliaTV
EventClient klassi meetodi findEvents, mis vBimaldab seda péringut teha kasutades
ulemklassi GuzzleHttp komponenti. See vajab EventClient klassis ronkem muudatusi, et
sellele privaatsele komponentdile ligi saaks, kuid antud t60 raames ei ole selle valja

toomine autori arvates oluline.

<?php
namespace TeliaTV\common\components\PredictionIO;
VE =S

*. Interface UserInterface
% @package TeliaTV\common\components\PredictionIO

D] i:ierface UserInterface
i const ENTITY_TYPE = 'user';
/Fk
* @return string
| , ptélic function getId();

Joonis 23 — UserlInterface kood

Lopuks tuleb modifitseerida TeliaTV User mudeli klassi, et see implementeeriks
UserlInterface’i ja lisame getld() meetodi, mis tagastab id parameetri védrtuse. Niiiid on
vOimalik luua skript, mis otsib TV andmebaasist vélja kdik kasutajad impordib need
kutsudes PredictionlOClientInterface kaudu valja meetodi setUser andes likshaaval User
objektid kaasa. RECOMTPOC-6 kande jaoks kulus autoril hinnatud ajast kdigest pool,

mis on tingitud sellest, et enamus sai eelnenud t66 kaigus tehtud.

4.4.2 Filmide ja sarjade import

Peale kasutajate importimise voimekuse loomist saab asuda jargmise etapi juurde, mis
on kirjeldatud kasutusloos RECOMTPOC-5. Sarnaselt kasutajatele loome
PredictionlOClient ja  PredictionlOClientInterface  klassidesse uue  meetodi

setltem(ltemInterface $item). See meetod peab kutsuma vélja EventClient kiiljes
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meetodit setltem(iid, properties, eventTime). Identifikaatoriga on keerulisem Kkui

kasutaja puhul — lisame getltemld meetodi Iteminterface liidesesse ning anname selle

kaasa. Nii Show kui Assets mudelid tagastavad ID koos unikaalse prefiksiga, et need

omavahel konflikti ei tekitaks. Properties parameetriga on asi veelgi keerulisem.

Pohjalikuma anallusi

tulemusena salvestatakse stundmuste serverisse jargnevad

parameetrid, mis on kirjeldatud allpool véljatoodud tabelis (Tabel 1).

Parameeter Iterminterface | Vdimalikud | Kirjeldus
meetod vaartused
itemType getType() SHOW, Maarab &ra kas tegemist on filmi
ASSET v0i sarjaga, vGimaldab kasutajal
filtreerida thte voi teist.

Adult getlsAdult() 1,0 Maarab &ra kas filmil voi sarjal on
vanusepiirang.Vaikimisi
filtreeritakse piiranguga sisu valja.

packetlds getPacketlds() | p30, p36, ... | Madrab &ra millistesse pakettidesse
antud objekt kuulub. VVdimaldab
filtreerida kasutajal juba tellitud
pakettide jargi sisu, mille eest ei pea
eraldi tasuma. PredictionlOClient
paneb ise prefiksid ,,p” ID’dele ette.

title_est getTitle($lang) | Filmi/sarja | VVBimaldab paremini leida sarnaseid

title_eng pealKiri filme pealkirja alusel. Lisaks

title_rus kolmes vBimaldab tulevikus rakendada
keeles otsingusona filtrit.

description_est | getDescription( | Filmi/sarja | Sama eesmaérgiga, mis pealkiri.

description_eng | $lang) kirjeldus Voimaldab leida sisu kirjelduse

description_rus kolmes jargi, kuid vadiksema kaaluga kui
keeles pealkiri.
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publicFrom getPublicFrom() | 1SO8601 UR engine.json konfiguratsioonis
formaadis tuleb méérata

kuupéev "availableDateName™:
"publicFrom"”. Automaatselt
filtreeritakse vélja tulevikus kehtima
hakkavad filmid.

publicTo getPublicTo() 1ISO8601 UR engine.json konfiguratsioonis
formaadis tuleb méérata "expireDateName"":
kuupéev "publicTo". Automaatselt
filtreeritakse vélja kehtivuse

kaotanud filmid.

classlds getClasslds() €22, c53, ... | Maarab millistesse kategooriatesse
antud film/sari kuulub. VVdimaldab
kuvada soovitusi kategooriate
kaupa. Prefiksi ,,c” lisab
PredictionlOClient ise ette.

Tabel 1 — Filmide ja sarjade parameetrid siindmuste serveris

Tekstilised vaartused tuleb millegiparast salvestada massiivina, et filtreerimine tddle
saada, kuid numbriliste vaartuste filtreerimine masiivina ei to6ta. Samas kui number ei
ole esitatud massiivina nagu adult parameetri puhul, siis on tulemused ootuspérased.
See tuleneb sellest, et ElasticSearch paring pannakse alati kokku ,,terms™* mérksdnaga
ning vaartused tekstiliselt. Sellise anomaalia parandamiseks tuleks URAlgorithm.scala
koodis ElasticSearch paringu koostamist muuta dinaamilisemaks. Antud hetkel sai
probleemist jagu katse-eksitus meetodil.

Vaéljatoodud meetodid on vaja lisada Show, Assets ja ItemInterface klassidele lahtuvalt
tabelis kirjeldatule (Tabel 1). PredictionlOClient peab setltem funktsioonis kdik
loetletud parameetrid lisama properties muutujasse kutsutes vélja vastavaid meetodeid

Iteminterface’i kiljest. Ldpuks tuleb luua taaskord import skript, mis otsib TV

! https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/query-dsl-terms-query.html
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andmebaasist vélja koik aktiivsed filmid ja sarjad ning lisab need PredictionlOClient

kaudu ajaloomaatriksisse. Samuti tuleb filmi voi sarja andmete muutmisel seda teha.

Kasutajate importimise puhul oli faktoreid rohkem, millega esialgu ei olnud arvestatud
ning filtreerimise t60le saamine vajas lahemat uurimist ja katsetamist. Seetdttu kulus
selle peale hinnatud ajast kaks korda rohkem aega. Jargnevalt tuleb ajaloomaatriksi
I6plikuks taitmiseks luua kasutajate ja filmide seosed.

4.4.3 Tellimuste import

RECOMTPOC-8 ulesandeks on tekitada viimaste tellimuste pdhjal seosed siindmuste
serveris. Arvesse tuleb votta selliseid tellimusi, kus klient on vaadanud véhemalt 50%
filmi  vOi episoodi pikkusest. Selleks on EventClient klassil olemas
recordUserActionOnltem($event, $uid, $iid, array $properties = [], $eventTime = null)
meetod. Loome samasuguse meetodi PredictionlOClient klassi ilma andmete

tootlemiseta ning kutsume otse EventClient’i kiiljest seda vélja.

Seoste importimiseks otsime TV andmebaasist vélja tellimused, kus filmi on vaadatud
50%  selle  kestusest ning  kutsume  PredictionlOClient  kiljest  valja
recordUserActionOnltem meetodit. Parameetritena tuleb kaasa anda kasutaja ID, filmi
vOi sarja ID ning tellimuse aeg. Kuna tellimused on tehtud igale sarja episoodile eraldi,
siis Assets mudelisse sai lisatud kontroll, et episoodi puhul tagastab getltemld hoopis

sarja ID.

Selleks, et teada slindmuse nime, kas view vdi view_episode, sai lisatud Iteminterface
klassile juurde getEventType meetod, mis Show objekti puhul on alati view_episode,
kui Assets objekti puhul on vastavalt view (filmi korral) v6i view_episode (sarja
episoodi korral). RECOMTPOC-9 raames lisame recordUserActionOnltem meetodi
valja kutsumise filmi vaatamise IGpetamise paringusse. See tagab, et iga vaatamise jarel
salvestataks stindmus samuti PredictionlO’sse ning kasutajad ei ndeks juba vaadatud
filme soovituses. Lisaks mdjutavad need sundmused jooksvalt soovitusi, kuna kasutaja

ajalukku tekivad uued indikaatorid.

Ko6igi  kolme skripti valmimise jarel tuleb need Kkaéivitada ning sindmused

arenduskeskkonnas sindmuste serverisse importida. Kui see on tehtud, tuleb

49



PredictionlO masinas kaivitada jargnevad k&sklused vastavalt juhendile (PredictionlO
Docs):

e pio build — ehitab ldhtuvalt engine.json konfiguratisoonist ja mootori malli
failidest algoritmi mudeli. Seda peab tegema iga kord kui algoritmi kood voi

konfiguratsioon muutub

e pio train — kutsub algoritmil valja train() meetodit, mis ehitab

indikaatormaatriksi ja populeerib andmed ElasticSearch andmebaasi.

e pio deploy & - kéivitab treenitud soovitusmootori instantsi ja paneb protsessi

taustale (ampersand).

N{ud, kui soovitusmootor tootab, on vdimalik hakata kasutama EngineClient

komponenti, mis oli eelduseks mitmele kasutusloole.

4.5 API ja Ul vaheline liidestus

Ul (kasutajaliides) peab saama kiisida API kaest erinevaid soovitusi, mis on lahti [66dud
kasutuslugudeks RECOMTPOC-2 (isiklikud soovitused), RECOMTPOC-3 (sarnased
filmid ja RECOMTPOC-4 (filmisoovitused). Jargnevaid arendusi vaadeldakse koos,
kuna kdiki soovitusi saab kisida Universal Recommenderi kdest samamoodi. Erinevus

tuleb sisse sellest, kas anda kaasa user ID ja item ID vGi mitte.

Soovituste kisimiseks tuleb valja kutsuda EngineClient sendQuery(array $query)
meetodit. Paringuna votab see massiivi ning konverteerib sellest ElasicSearch péaringu.
Toetatud parameetrid on kirjeldatud Engine.scala Query klassis®. Selleks, et paringu
koostamine oleks rakenduse poolel lihtsam sai loodud API poolel eraldi Query Klass,
mida PredictionlOClient getRecommendations meetod vastu votab. Query klassile
lisame meetodi toArray(), mis tagastab massiivi UR algoritmile sobival kujul. Query
klassi tuleb lisada erinevad parameetrid nagu count, userld, itemld, itemType, adult,
classlds, packetlds, keyword. Need vdimaldavad paringu koostajal lisada erinevaid

filtreid, méérata tulemuste arvu ja kasutaja ID ning filmi ID’d.

! https://github.com/pferrel/template-scala-parallel-universal-
recommendation/blob/master/src/main/scala/Engine.scala#L.32
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PredictionlOClient meetodi getRecommendations (Joonis 24) valjakutsumisel péaritakse
andmed PredictionlO’st, kdiakse tulemused iile ning vaadatakse iga tulemust, Kus
sisaldub objekti tiitip ja ID. Iga tiilibi ID’d kogutakse kokku ning péritakse vilja nende
mudelid. Selleks on tarvis Iteminterface’le sh Show ja Assets klassidele lisada meetod
createFromlds. Koik objektid tagastatakse |0puks samas jarjekorras, milles nad
PredictionlO’st tulid. Seega tagastab getRecommendations meetod alati masiivi
Iteminterface tlupi objektidest, mis teeb andmete td6tlemise Ulejdédnud koodis
lihtsamaks. Joonisel 24 on osa koodi peidetud ning veakasitlus ja logimine eemaldatud

valtimaks funktsiooni liigset pikkust.

VE="
* @param.Query $query
* @return ItemInterface[]
* @throws PredictionIOAPIError
*/
public function getRecommendations(Query $query)
{
$response = $this->getEngineClient()->sendQuery($query—>toArray());

if (empty($response['itemScores’'])) {
return [1; // No results were found

I

// Group item IDs by item. type
$itemIdsByType = [];
foreach ($response['itemScores'] as $itemScore) {...}

// Find all items of the given type in a. single query
$itemsByType = [1;
foreach ($itemIdsByType as $type => $itemIds) {
/xx @var ItemInterface $class x/
$class = $this—>itemClassMap[$typel;
if (new $class instanceof ItemInterface) {
foreach ($class::createFromIds($itemIds) as $item) {
$itemsByType [$type] [$item—>getId()] = $item;
}

}

/*k @var ItemInterface[] $items *x/
$items = [1;

// Map ItemInterface objects to scored results to retain returned sorting
foreach ($response['itemScores'] as $itemScore) {...}

return $items;

Joonis 24 — PredictionlOClient getRecommendations meetodi néidiskood
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Kui soovituste kiisimiseks on eeldused loodud, tuleb lisada uus API péring, mis tagastab
soovitusi. Olgu selleks RecommendationsController, mille lihtsustatud kood on allpool
valjatoodud (Joonis 25). Esialgne versioon tagastab soovitusi kindlatest kategooriatest,
mis on konfigureeritav (recommendationsClasslds), et luua tasulisse videolaenutusse
,Telia soovitab” korvale uus sektsioon ,,Minu soovitused”, kus on sarnane sisu
personaalselt sorteeritud. Lisaks on valja filtreeritud tdiskasvanute sisu adult
parameetriga. Joonisel on ndha kuidas Query objekti loomisel saab anda parameetrid
ette ning vajadusel hiljem neid juurde lisada vdi muuta otse objekti kiljest. Query
konstruktor kaib ko&ik masiivi elemendid 1&bi ning omistab nende pd&hjal objekti
parameetrid. Tulemuse valjastamisel muudetakse tagastatud massiiv json formaati. Nii
Asset kui Show objektid implementeerivad JsonSerializable ning otsustavad ise

milliseid parameetreid UI’le tagastada.

class RecommendationsController extends ApiController

{
protected $pioClient;
public function _ construct($id, Module $module, PredictionIOClientInterface $predictionIO, array $config = [])
$this->pioClient = $predictionIO;
parent::__construct($id, $module, $config);
}
/%
* @return array
* @throws HttpException
*x/
public function actionGet()
{
try {
$query = new Query([
‘count’ => $this->getRequest()->get( name: 'limit', defaultvValue: 25),
‘adult' => ItemInterface::ADULT_NO, // exclude adult content
‘classIds' => Yii::$app—>params|['recommendationsClassIds'], // include only configured classes items
1};
// Add userld if session exists
if ($session = $this->getSession()) {
$query—>userId = $session->user_id;
// Add itemId if given
if ($itemId = $this->getRequest()->get( name: 'itemId')) {
$query—>itemId = $itemld;
$recommendations = $this->pioClient->getRecommendations($query);
return [
‘items' => $recommendations,
1;
} catch (PredictionIOAPIError $e) {
throw new HttpException( status: 503, message: 'Service Unavailable');
}
}

Joonis 25 — RecommendationsController naidiskood

Valminud koodi saab kaivitada naiteks paringuga:
GET /recommendations?limit=50&itemId=ASSET_1234
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Jargmise sammuna ongi see péring kasutusele votta Ul koodis, et arendused valmis
saaks lugeda.

4.6 Ul taiendused

Nagu varasemalt sai mainitud, siis oli plaanis uus soovitusmootor esialgu kasutusele
votta uue sektsiooni néol tasulises videolaenutuses. Selleks tuli Ul koodist Gles otsida
koht, kus kuvatakse ,,Telia Soovitab” kategooria filme (toimetajate poolt késitsi
margitud) ning sinna kdrvale luua sarnaselt uus sektsioon, mille andmed voetakse
recommendations pdringuga GET /recommendations, mis tagastab vaikimisi 25
tulemust kasutaja eelistusi arvestades. Juhul, kui pdringu vastuseks tuleb viga, siis
kuvatakse kliendile teavitust, et soovitusi ei leitud ning kuvatakse Telia soovitusi. Kui
kasutaja uuesti sinna navigeerib, Uritatakse paringut korrata. Mentlpunktide nimed said
kooskdlastatud arijuhtidega ning muudetud &ra ,,Uued filmid” ja ,,Filmisoovitused”
(Joonis 26). Filmisoovituste avamisel kuvatakse nimekiri filmidest samamoodi nagu
Uued filmid puhul (Joonis 27).

War
Soda
USA/Kanada 2007

Kui tippklassi palgamérvar tapab FBI agendi Jack Crawfordi
(Jason Statham, "Adrenaliin”) paarimehe ja perekonna, plihendab
mees end siilidlase tabamisele, kuid tulutult. Kolm aastat hiljem...

Kategooriad Minu filmid

Joonis 26 — Filmisoovituste menulpunkt
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Joonis 27 — Filmisoovituste kategooria vaade

Kui kasutaja I6petab filmi vaatamise, siis uuendatakse soovituste nimekiri sama
paringuga. Soovituste nimekiri vdib muutuda, kuna juba vaadatud filmid filtreeritakse

valja ning indikaatorite nimekirja tdienemise téttu vdib jarjekord muutuda.

Parast arenduste valmimist sai drijuhtidele demonstreeritud lahendust ning tutvustatud
konseptsiooni ja visiooni. Projekt loeti edukalt 18ppenuks ning otsustati jatkata

valminud lahenduse kasutamist ja edasiarendust.

4.7 Tulemused

Parast Kklientidele uue funktsionaalsuse avalikuks tegemist sai vorreldud omavahel
,sdued filmid” ja ,Filmisoovitused” alt kiivitamiste arvu. Esimese hooga kéivitati
umbes 65% uute filmide kategooriast, pea 20% filmisoovituste alt ning Ulejaanud
kategooriatest kdigest 15% (Tabel 2). See tahendab, et filmisoovitused on algusest peale

efektiivsem viis sobiva filmi leidmiseks kui lihtsalt kategooriates ringi sirvides.

Kindlasti tks oluline featuur, mille jargi kasutajad puudust tunnevad, on sisu otsing.
API poolel sai esmased arendused selle jaoks kull tehtud, kuid esimesest skoobist
otsustati see valja jatta, kuna see vajab Ul poolel suuremaid muudatusi ja disaineri
kujundust. Jargmine samm ongi uue sisu vaate loomine, kus soovitusmootor mangib

suuremat rolli ning vdimaldab kasutaja jaoks olulist sisu paremini leida.
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Tabel 2 — Filmide kaivitamise statistika 2017 jaanuar
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5 Kokkuvote

TeliaTV on pikka aega vajanud lahendust sisu paremaks leidmiseks. Selleks uuris ja
analliusis autor erinevaid iseOppivate ja masindppe sisteemide lahendusi. Sobiva
stisteemi valiku tegemiseks sai kasutatud Saaty meetodi abil koostatud otsustusmudelit.
Kéesoleva 16putdo esimene peamine Glesanne oli, et saaks tehtud parim otsus kasutades
selleks téppismeetodeid. Otsuse vastuvotmine oli sellevorra keerulisem, et IBM
Watsoni ja Apache PredictionlO lahendused said vordse tulemuse. Autor langetas

otsuse PredictionlO kasuks, kuna see oli vabavaraline ja tasuta vorreldes Watsoniga.

Peale otsuse langetamist sai analisitud PredictionlO’d detailsemalt, valitud sobilik
algoritm Universal Recommender ning tutvutud selle pdhimotetega. UR kasutab Ted

Dunningu raamatu pdhjal korrelatsioonide risttabelit soovituste ennustamiseks.

Parast analulsi sai PredictionlO server todle pandud ning voetud TeliaTV API jaoks
kasutusele EventClient ja EngineClient. Nendele lisaks sai loodud liidesed ja klassid,
mis vdimaldavad importida filmid, sarjad, kasutajad ning nendevahelised seosed
sindmuste serverisse ja kisida soovitusmootorilt erinevat tilpi soovitusi.
Olemasolevasse TeliaTV videolaenutusse sai loodud uus kategooria ,,Filmisoovitused”,
mille andmed kisitakse API vahendusel soovitusmootorist. K&ik pistitatud eesmargid
tehnilise vBimekuse tdestamiseks said tdidetud peale otsingu lisamise, sest see oleks
vajanud pohjalikumat anallsi ja disaini. Projekti tulemus sai kaitstud TV valdkonna
juhtide ees demonstreerides valminud lahendust ja tutvustades selle kontseptsiooni. Idee
ning edasised arendused said heakskiidu ning PredictionlO lahendus jatkab soovitustega
ka edaspidi. Peamine on see, et ka klientidele on uus funktsionaalsus korda lainud, nagu
naitas filmide k&ivitamise statistika.

Kokkuvdttes voib lugeda projekti edukalt I16ppenuks, kuna tehniline lahendus tootas,
kasutuskogemus paranes ning juhtide poolt anti positiivset tagasisidet. Autorile oli see
paljudes aspektides uueks kogemuseks, vbimaldas rakendada ulikoolis &pitut ning

arendada analtdtilist motlemist.
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