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ANOTACIJA, ATSLEGVARDI

Misdienu cilvékam ir pieejams loti plass televizijas satura piedavajums. Lidz ar to daudz
laika tiek pavadits nevis skatoties interesgjosu filmu vai raidijumu, bet mekl&jot piemerotu
saturu. Ieteikumu sisttmas merkis ir ieteikt cilvékam potenciali saistoSu produktu vai
pakalpojumu, sasaurinot pieejamo pakalpojumu un produktu klastu, atvieglojot izv€li un
piedavajot cilvékam to, ko cilveks visticamak vé&létos redzet vai pirkt. Darba mérkis ir izveidot
interaktivas televizijas satura ieteikumu sistému, ar Kuras palidzibu katram pakalpojuma lietotajam
tiktu aprékinati individuali satura ieteikumi. Aprékini balstitos uz SIA Tet televizijas Klientu
skatiSanas paradumiem, Kur tiktu izmantoti pieejamie televizijas programmu skatiSanas dati,
pieejamie elektroniskas satura programmas (EPG) metadati, kuri tiktu papildinati ar timekli
pieejamajiem datiem. Izaicinajums televizijas satura rekomendacijas ir mazais datu apjoms, kas
pieejams par TV saturu, nekvalitativie programmu dati, ka ar1 limitétais laiks, kura saturs ir

televizija pieejams.

Atslégvardi: TV satura ieteikumi, ieteikumu sistémas, datizrace, masinmacisanas.



ABSTRACT

Constructing a personalized television content recommender system.

An increasingly large volume of TV content is available to a modern-day man.
Consequently, a lot of time is spent looking for appropriate content and not watching a movie or
broadcast of interest. The recommendation system aims to propose to a person potentially
interesting product or service, narrowing down the range of services and products available,
making it easier to choose and offering person something he would most likely want to see or buy.
The goal is to create a recommender system for interactive TV content that would calculate
individual content recommendations for each user. The calculations would be based on the viewing
habits of Tet TV customers, where available TV program viewing data and electronic program
guide (EPG) metadata supplemented with the data available on the web would be used. The
challenge in TV content recommendations is the small amount of data available on TV content,

poor EPG data, and the limited time span at which the content is available on television.

Keywords: TV content recommendations, recommendation system, data mining, machine

learning.



AUTOREFERATS

Darba rezultata izveidota EPG satura personalizétu ieteikumu veidoSanas sistéma. Darbs
sastav no datu tiriSanas, analizes, papildu datu ieguves, personaliz&tu ieteikumu izveides un
pielagosanas Latvijas TV skatiSanas specifikai, ka ar1 risinajuma iegiito rezultatu izvertéSanas un

salidzinasanas ar citiem lidzigiem pétijjumiem.

Darba autors izpétijis dazadas ieteikumu sist€ému pieejas, kuras izmantotas gan veidojot
pieprasijumvideo, gan EPG ieteikumu sistémas, izvertgjis labakas pieejas, kuras varétu praktiski
pielietot SIA Tet ieteikumu sistémas veidoSana. Apskatiti 27 zinatniskas literatiiras avoti —

konferencu raksti un zurnalu publikacijas. Darba kopuma izmantoti 47 literatiiras avoti.

EsoSo risinajumu apskata izklastitas biezi pielietotas ieteikumu sistému veidoSanas
paradigmas un izmantotie modeli, ka ar7 identificétas tipiskakas problémas un izaicinajumi, ar
kadiem nakas saskarties, veidojot TV satura ieteikumu sist€mas. Ieteikumu sistémas veidoSanas
sadala autors aprakstijis savu pieredzi, veidojot Sadu sistému, un aprakstijis saskatitos

izaicinajumus, ka arT aprakstijis izvel&tos risinagjumus un t0s pamatojis.

Darba praktiskaja dala autors ir ieguvis datus no SIA Tet datubazém, izvertgjis datu
nozimigumu ieteikumu veidosana, novertgjis datu kvalitati un kvantitati. Datu apstrades, tiriSanas,
analizes kods ir autora paSa rakstits, izmantojot dazadas python bibliotékas. Autors veicis datu
tiriSanu, ka ar1 identificgjis potencialo datu trilkumu un izpétijis iesp&jas iegiit papildu satura
metadatus. Darba iegiti papildu dati no atvérto datu portala Wikidata un izmantotas dazadas

ieteikumu veidoSanas pieejas, lai veidotu ieteikumu sisteému.

Ieteikumu sistémas kvalitativo un nesaisté veikto testu rezultati liecina, ka ieteikumu
sisttma ir funkciongjosa un generétie ieteikumi ir kvalitativi. Izvertgjot pielietoto metozu
sarezgitibu un reali patéréto laiku, nonakts pie secinajuma, ka risinajums biitu sp&jigs darboties

tieSsaiste, un ir lietojams, lai generétu personaliz&tus ieteikumus SIA Tet EPG sistema.

Darba teksts ir parlasits un darba lietotie termini ir parbauditi Latvijas Nacionalaja

terminologijas vai tezaurs portala. Darbs rakstits ievérojot metodiskos noradijumus.

Visa informacija, kas tikusi ieglita no citiem autoriem, ir atziméta ar atsaucem.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

RS — ieteikumu sistéma.
EPG — elektroniska satura programma.
ML — masSinmacisanas.

CS — “cold start” jeb nepietickama lietotaja un pakalpojuma mijiedarbiba, lai izsecinatu lietotaja

preferences. Parasti jauniem pakalpojuma lietotajiem.

CB — “content based filtering” ir viena no ieteikumu sistému veidosanas paradigmam, kas balstas

uz lietotaju un produktu raksturojosajiem datiem.

CF — “collaborative filtering” ir viena no ieteikumu sistému veidoSanas paradigmam, kas balstas

uz mijiedarbibam starp lietotaju un produktu.

VOD - “video on demand” jeb video p&c pieprasijuma ir pakalpojuma veids, kur§ darbojas p&c

video nomas principa, kur pieejamas satura vienibas ir skatamas lietotajam &rta laika.

SVOD - “subscription video on demand” ir viens no VOD iedalijumiem - abon&S$anas pakalpojums

filmu un serialu datubazei.

TVOD - “transactional video on demand” ir viens no VOD iedalijumiem - individualu filmu noma

uz noteiktu laika periodu.

ITV — interaktiva televizija.

IPTV — interneta protokola televizija.

KNN - tuvako kaiminu metode klasteru generé$anai.

MF — matricu faktorizacija.

ALS — mainigu mazako kvadratisko kludu algoritms matricu faktoru aprékinasanai.

SPARQL - SPARQL protokola un RDF vaicajumu valoda (SPARQL Protocol and RDF Query
Language).



IEVADS

P&dgjo desmitgazu laika kopa ar Google, Amazon, Youtube, Netflix un citu lidzigu portalu
ienaksanu cilveku ikdiena, ka neizbégama ikdienas sastavdala kluvusi arT ieteikumu sist€mas (RS).
Tas ir sastopamas gan e-komercijas, gan marketinga, gan straumé&sanas un televizijas pakalpojumu
jomas. Vai ta ir Google interneta mekletajprogramma, kura palidz cilvékam atrast aktualako rakstu,
vai tas ir Rimi interneta veikals, kura tiek ieteikti [idzigie un saistitie produkti, RS ir kluvusas par

gandriz katra cilvéka ikdienas sastavdalu.

RS ir algoritmu un nosacijumu kopums, kura merkis ir lietotajam ieteikt vinu potenciali
interes€josus produktus un pakalpojumus (piem€ram, TV raidijumus, partikas produktus,
zinatniskos rakstus, utt.). RS ir nozimiga daudzu nozaru uznémumu sastavdala, it seviski to, kuru
pakalpojumi ir nodroSinati digitalaja vide. RS var bitiski atvieglot pakalpojuma lietoSanas ertumu,
palidzét uznémumam atradit lielaku pieejamo produktu klastu, pielagojoties klienta vélmém un
interesém, biezi palielinot pakalpojuma vértibu klienta acTs, ka arT genergjot uzneémumam papildus
ienakumus, atvieglojot konkurenci un laujot digitalaja vide mijiedarboties ar klientu. Tas lauj
klientam piedavat alternativus, iesp&jams, labakus un dargakus produktus vai pakalpojumus, ka art
piedava iesp&ju klientam ieteikt papildus produktus un pakalpojumus, kas varbit ar nebija planoti

primari pirkt.

Ka piemérs tam, ka labu RS izveide ir nopietns datizraces un masinmaciSanas izaicinajums,
var minét Netflix izsludinato konkursu 2009. gada. “Netflix prize” bija atklats konkurss par labako
RS algoritmu, ar merki uzlabot kompanijas esoso risinagjumu precizitati. Galvena balva bija 1

miljons dolaru [1].

RS izstrade un pétisana ir aktuala datizraces probléma jau vairakus gadu desmitus [2, 3, 4,
5], sakot ar vienkar$u kanalu filtrésanu [6], beidzot ar dzilas masinmacisanas RS [7]. Atkariba no
pielietojuma sferas, o risinajumu veidoSana var stipri atskirties. Tapéc, veidojot RS, btiski saprast

attieciga biznesa specifiku un ieteikumu mérki.

Televizors Vel joprojam ir popularaka multimediju patérina iekarta Latvija un liela dala
pasaules [8, 9, 10], Iidz ar to televizora patéréta video satura apmers ir ievérojams un, lai gan
pedgjos gados video patérina dala ta sauktajos linearajos (klasiskajos) TV kanalos samazinas, ta
joprojam ir lielaka video patérina dala gan Latvija [11, 12], gan citur pasaulé [10]. Abongjot TV
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pakalpojumu Latvija, piedavato kanalu skaits parasti svarstas no daziem desmitiem Iidz pat 150
viet€jo un starptautisko TV kanalu. Lietotajiem ir loti daudz izvéles iesp&ju, un §is izvéles
neatvieglo tas, ka musdienas plasi pieejama ir interneta protokola televizija (IPTV), kura, pretgji
kabeltelevizijai, var piedavat ari interaktivo TV, kas lauj TV parraides ierakstit, apstadinat, un
skatities v€lreiz gan sakot skatities konkréto vienibu no jauna, gan ar1 skatities televiziju t.s. arhiva,
kur dala parraizu pieejamas noskatities vél paris dienas pec tieSraides. Lidz ar to, RS var bitiski
uzlabot TV patérétaja skatiSanas pieredzi, atvieglojot interes€josa satura mekl&Sanas procesu un

iesakot raidijumus, filmas un kanalus, kas patérétajam varetu biit interesanti.

Klasiskaja digitalaja vai linearaja televizija video saturs ir pieejams tikai tieSraides formata,
lidz ar to $adai televizijai veidot rekomendacijas ir loti izaicinoSi. Interaktivajai televizijai (ITV) ir
papildus iespgjas veikt raidijumu ierakstu, ka ar1 skatities lielu dalu satura arhiva, kas pieejams
aptuveni 10 dienas. Papildus sarezgiljumus rekomendaciju aprékinam rada tas, ka biezi jadarbojas
ar nepilnigu informaciju apjomu. T.i., pieejamie raidijjumu metadati no EPG ir slikta kvalitate un
ar limit€tu aprakstoso lauku skaitu. EPG televizijas skatitajiem piedava nepartraukti atjaunotas
izveélnes, kuras atspogulotas dazados kanalos Sobrid raiditas un planotas parraides. EPG palidz
lietotdjam izveleties kanalus, taCu nesniedz personaliz€tus satura ieteikumus. Klasiskos
rekomendaciju algoritmu aprakstos parasti pienemts, ka ir zinami tadi raidjjumu parametri ka
raidijuma rezisors, aktieri, raidijjuma atslégas vardi un pat veért€jums no starptautiski atzitam
televizijas satura datubazém, tacu EPG pieejamie lauki aprobezojas ar satura vienibas tipu, Zanru,
nosaukumu un, iesp&jams, anotaciju. EPG dati pamata tiek iegiti no TV kanalu satura
piegadatajiem un tiem ir stipri atSkiriga kvalitate un aizpildijjums. Rekomendaciju veidoSanu
padara sarezgitaku arf tas, ka Latvijas geopolitiskaja telpa TV saturs tiek patéréts vairakas valodas
- latviesu, krievu, anglu. Janem véra arT TV skatitaja valodu preferences un zinasanas. Latvijas un
citu mazo valstu veidotajam originalajam saturam ir problémas ar aprakstoSo datu kvalitati un
kvantitati , seviski sarunu un realitates raidijumiem, jo to mérkauditorija ir maza, un
starptautiskajas filmu datubazes informacija par tiem nav pieejama. Tapéc rekomendacijam nav
iesp&jams pilnvertigi izmantot uz saturu aprakstoSajiem datiem balstitus algoritmus (content-
based). Savukart, uz mijiedarbibam balstitiem (collaborative filtering) algoritmiem prasiba ir
zinami konkrétu programmu skatijumi un patérétaja preferences. Linearas TV gadijuma $ada pieeja
var tikt lietota, lai veidotu ieteikumus raidijumu atkartojumiem vai raidijumiem arhiva, bet ne

tieSraides raidijjumiem. Rezultata CF pieeja IPTV rekomendacijas izmantota reti.
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Magistra darba veidota rekomendaciju sistéma, balstoties uz SIA Tet interaktivas televizijas
skatfjuma datiem, EPG metadatiem, ka arT izmantota papildu informacija par satura vienibam
timekli. RS veidota ka hibrids, izmantojot dazadas datizraces metodes - gan collaborative filtering
(CF), gan content-based (CB) un $is metodes papildinatas ar nosacijumiem, kas veidojas, analizgjot
Klienta paradumus. Analize ir izmantoti TV patérina dati un EPG metadati un noskaidroti lietotaja
skatiSanas laika parametri, kanalu un valodu preferences, iecienitakie zanri un raidijumu tipi.
Risinajuma veidoti ieteikumi gan nakotnes tieSraides TV programmam, gan arhiva raidijumiem,
izmantojot CF un CB pieejas. CB algoritma izmantoti EPG pieejamie un papildus iegttie metadati,
iesakot lidzigas filmas pé€c to raksturojosajiem parametriem. CF algoritma izmantoti lietotaju
mijiedarbibas dati ar raidijumiem, veidojot satura ieteikumus no citu, Iidzigu klientu, interes€josa
satura. Papildus tam tiek aprékinats personaliz&ts popularakais saturs. Sie risinajumi apvienoti un,

nemot vera raidijumu pieejamibu, veidoti personalizeti satura ieteikumi.
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1. MOTIVACIJA

Ka jau ieprieks minéts, TV tieSraides pakalpojumu aktualitate tuvakajos gados saglabasies
augsta ltmeni, par spiti jaunako paaudzu tendencei biezak izv@lties straumeSanas un
pieprasijumvideo (VOD) pakalpojumus linearas TV vieta [11, 12, 13]. Zinu raidijumi un sporta
parraides primari tiek skatitas tieSraidé un parsvara linearaja TV, lai gan popularitati iegiist ar1

strauméSanas pakalpojumi [13].

Baltijas tirgii pagaidam nav neviena lineara TV pakalpojuma sniedzgja, kas nodroSinatu
personaliz€tus §1 pakalpojuma satura ieteikumus, un, nemot véra to, ka Latvija TV saturu patéré
dazadas valodas [12], $adam nolikam neder ari specializéti RS izstradataju piedavatie produkti,

kuri IPTV piedava tikai uz CB balstitus risinajumus [14].

Patérétaja ieguvums no TV RS ir laika ekonomija — personalizéta ieteikumu sisteéma
lietotajam lauj atrak sameklet izklaid€joSo vai izzinoSo satura programmu, kas paterétajam varétu
interesét konkr&ta bridi, ka art RS lautu ieskic@t potenciali interesantu saturu TV kanalos, kurus

lietotajs ikdiena nepatere, tacu kur tiek raiditi lietotajam potenciali interes€josi raidijumi.

Skatoties no uznémuma puses, personalizéta RS var palidzet celt pakalpojuma veértibu,
tadejadi uzlabojot pakalpojuma veicinataju un noliedzg&ju attiecibu (Net promoter score — NPS) un,
palielinot pakalpojuma abon&Sanas laiku, samazinot mainibas koeficientu (churn rate), ka ari
uznémumu nostadit labaka pozicija attieciba pret citiem lidzigu pakalpojumu sniedzgjiem Saja
piesatinataja biznesa joma. Lietotaju pareja uz VOD zinama meéra ir skaidrojama tiesi ar iesp&ju

erti meklet saturu un $aja vide personaliz€ti ieteikumi jau ir norma.
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2. ESOSO RISINAJUMU APSKATS

Saja nodala sikak apliikosim RS veido$anas pieejas un prakses, kuras var tikt izmantotas

video ieteikumu veidoSanai.

Ieteikumu sist€mas var veidot no vienkarSiem, cilvéku definétiem likumiem, tatu personalizetas
un kvalitativas ieteikumu sist€mas izveidei nepiecieSams lietot kadu no masinmaciSanas (ML)
metodém. ML izmanto datorus, lai simulétu cilvéka macisanos un lautu datoriem iegiit zinasanas
no realas pasaules procesiem un datiem, un, balstoties uz $im zinaSanam, efektivi uzlabotu dazadu

uzdevumu sniegumu.

Macisanas ir zinasanu ieguves process. Cilveki dabigi macas no pieredzes, jo viniem piemit
spriestsp&ja. Pretgji tam datoriem nav spriestsp&jas un tie macas ar algoritmiem. Miisdienu
literatiira aprakstits plass klasts ML algoritmu un tos var klasificét péc to maciSanas procesa. ML
iedalas cetras galvenajas klas@s: parraudzita, neparraudzita, dal€ji parraudzita un stimuléta
macisanas [15]. Ieteikumu sist€ému veidos$ana var tikt izmantota gan parraudzita, gan neparraudzita

ML.

2.1. leteikumu sistému paradigmas

RS probléma risinata daudz un dazados veidos jau péd&jos 20 gadus, un ir izstradati dazadi
algoritmi, kurus p&c darbibas principa var iedalit sekojosas paradigmas — CB pieeja un CF pieeja.
Pirma pieeja darbojas kopa ar aprakstoSajiem datiem vai pat izmantojot tikai aprakstoSos datus.
Otra pieeja balstas uz mijiedarbibam, tapéc nav izmantojama gadijumos, kad nav datu par

mijiedarbibam ar produktu. Filmas, serialus un raidijumus Saja sadala sauksim par vienumiem.

2.1.1 Content-based (CB) pieeja

CB pamata ir patérétaja mijiedarbiba ar vienumiem, kas papildinata ar patérétaju vai

vienumu raksturojosu informaciju vai gan patérétaju, gan vienumu raksturojosa informacija. Video
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rekomendaciju konteksta tie biitu, pieméram, patérétaja demografiskie parametri un filmu un

serialu metadati [16].

EE8B-8
user feature 1
[ user feature 2
- wes
o - user feature n
-
z User-item
interactions
[ ] matrix
a
item feature 1
ot item feature 2
® -
Y item feature m
Collaborative information Content information Model
(The user-item interactions matrix) Can be users or/and Takes user or/and items features

items features and returns predicted interactions

2.1. att. CB paradigmas metoZu parskats [16].

Viena no vienkarsakam pieejam — aprékinat katrai vienibai Iidzigas vienibas, izv€loties
kadu no attaluma mériem, ka pieméram, kosinusa lidzibas koeficientu, Manhetenas, Minkovska
vai Eiklida attalumu, un Iidzigas vienibas izmantot ieteikumu veidoSana, iesakot tas, ar kuram

mijiedarbiba vél nav bijusi.

Cita pieeja CB ieteikumu veidoSana ir regresijas modelu izmantoSana, lai prognozetu, ka
lietotajs mijiedarbosies ar vienumiem, piem&ram, kadu balli liktu. Ja vesturiski dati par konkrétu
vert§jumu nav pieejami, var izmantot binaras klasifikacijas metodes, pieméram, l€mumu kokus,
logisko regresiju vai kadu citu modeli. Sadi modeli rékinatu varbitibu, ka lietotajam konkréta
satura vieniba interesg. Sis ir parraudzitas ML pieejas, jo trenina kopa tiek precizi nodefinéts, kada

ir lietotaja mijiedarbiba ar vienumu.

2.1.2 Collaborative filtering pieeja

Vo——

CF ieteikumu sisttmu pamata ir tikai iepriek$€ja mijiedarbiba, kas registréta starp

patérétajiem un produktiem vai pakalpojumiem. Sis mijiedarbibas tipiski tiek glabatas lietotaja-
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produkta mijiedarbibas matricas [16]. Péc butibas CF ideja vienkarSakaja varianta ir lidziga
asociaciju likumu mekl&sanai, tikai vienas sesijas vieta tick nemtas vera ar1 vesturiskas paterétaja
intereses, 11dz ar to ieteikumi veidojas personaliz&taki. Metodes var iedalit divas grupas — atmina

bazétas un modeli bazétas metodes (2.2. att.):

° Atmina bazetas metodes var iedalit lietotajs-lietotajs tipa metodes un vienums-vienums tipa
metodes. Lietotajs - lietotajs metodé principa tick mekl&ti lietotajam lidzigakie lietotaji, izmantojot,
piem&ram, KNN un ieteiktas v&l neredzetas filmas, kas patika lidzigajiem lietotajiem. Vienums -
vienums metodes pieeja ir meklet vienumus, ar kuriem lietotaji kopuma mijiedarbojas Iidzigi —
pieméram slikti v@rt€ maza budzeta filmas. Ja kadam lietotajam tieSi $adas filmas patik, Sis modelis
ieteiks filmas, uz kuram vairums lietotaju reag€ja lidzigi. Atmina baz&étu metozu lielakais minuss
ir tads, ka tiek glabatas lielas un maz aizpilditas datu matricas un $adi risinajumi slikti mérogojas.
Algoritmu sarezgitiba ir O(ndk), kur n ir lietotaju skaits, d ir vienumu skaits un k — tuvako kaiminu

skaits.

° Modeli bazéto metozu galvena ideja ir matricu faktorizacija, kur visa lietotajs-vienums
matrica tiek saspiesta lietotajs-faktors matricas P un faktors-vienums matricas Q reizinajuma
matrica, kuras ir daudz mazakas un blivakas par sakotngjo lietotajs-vienums matricu — formula
(2.1). Ideja balstas taja, ka eksisté tadi latentie faktori (skaita daudz mazaki par realo lietotaja
mijiedarbibu skaitu), ar kuriem var tuvinati aprakstit gan lietotajus, gan vienumus. Sie lietotaju un
vienumu aprakstoSie vektori latento pazimju telpa ir blivi, un lietotaja-vienuma mijiedarbiba tiek
uzdota ka So divu blivo vektoru reizinajums. Modeli bazeta pieeja neapskata katru mijiedarbibu
starp lietotaju un vienumu, bet izmanto latento faktoru vektorus, lai p&c iespgjas labak atjaunotu

konkrétas matricas vertibas un varétu aizpildit ar1 tas, kur mijiedarbiba nav bijusi.
R =~ PQT; (2.1)

CF metodes pluss ir tads, ka ta klust arvien labaka, paradoties vairak mijiedarbibam starp
lietotaju un produktu, ka arT paradoties vairak lietotajiem, tacu minuss — $1 metode cie§ no CS
problémas. Gan atmina, gan modell baz&tas metodes var ieteikt lietotajiem vienibas, aprékinat
vienibai lidzigas vienibas, lietotajam lidzigos lietotajus un katrai vienibai pielasit lietotajus, kas
visticamak var€tu ar vienumu mijiedarboties. CF metodes p€c maciSanas procesa ir neparraudzitas,

modelim netiek dotas pazimes ar lietotaja preferencém, modelis tas iterativi iemacas pats.
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a

recommendations are done following
the model information

2.2. att. CF paradigmas metoZu parskats [16].

2.1.3 Hibrida pieeja

Dazadu pieeju apvienojumu dévé par hibrida pieeju. Hibrida RS var realizét dazados
veidos: veidojot atsevisku CF un CB dalu, kuru rezultatus apvieno; pievienojot CB algoritmam CF
pasibas vai otradi; apvienojot abas pieejas viena modeli, biezi izmantojot neirona tiklus. Hibrida
metodes parasti atrisina ar1 problematisko ieteikumu veidoSanu klientiem, kuriem nav vai nav
pietieckami daudz mijiedarbibas datu ar pakalpojumu. Miisdienas lielai dalai RS pamata ir tieSi §is
jaukto modelu pieejas. Ka piemérs var kalpot Netflix, kur ieteikumi tiek veidoti, salidzinot
skatiSanas un mekléSanas paradumus starp lietotajiem (CF) un iesakot pakalpojuma lietotajam tas

filmas, kuru metadati ir lidzigi filmam, ko lietotajs augstu vert&jis [17].

2.2. RS konteksts

Tapat ka ieteikumi var mainities atkariba no lietotajiem, tie var mainities ar1 atkariba no
konteksta. Konteksts var biit skatiSanas laiks, diena, kanalu grupa, skatiSanas vieta vai iekarta

(pieméram, skatoties saturu mobilaja telefona, specefektiem bagatas filmas biis mazak aktualas,

16



taCu zinas un sporta raidijumi varétu interes€t vairak). Ir tris veidi, ka konteksts var papildinat

ieteikumu sistemu [18]:

e Konteksta pirms-filtrésana jeb filtrs pirms datu izmanto3anas modeli. Saja gadijuma modeli
tiek izmantoti tikai konkréta konteksta dati, pieméram, tiek izmantotas tikai filmas, kas
veértetas brivdienas. Tad dati tiek izmantoti rekomendaciju algoritma, lai prognozétu

interes€joso saturu.

o Konteksta pec-filtrésana. Saja gadfjuma modelis tiek trenéts ar visiem datiem un konteksta

filtrs uzlikts rezultatiem.

e Kontekstuala modeléSana — Saja gadijuma konteksts tiek pievienots modeli un

rekomendacijas tiek rékinatas, nemot véra kontekstu. Protams, pats modelis ir sarezgitaks.

A. B. C.
Data Data Data
Ux|xCxR UxIxCxR UxIxCxR

0 v

¢

L Two-dimensional
recommender system

Multi-dimensional
Contextualized data Ux1->R recommender system
UxIxR — UxIxC—->R
c
Vi | <] -
Two-dimensional I u e
recommender system Recommendations J
Uxl=>R iy, 02, 3, ...
C ] C C
| u | v = | c =
L J -
\V4
Contextual Contextual Contextual
recommendations recommendations recommendations
i1, i2, i3, .. i1, i3, i3, ... i1, iz, i3, ...

2.2. att. RS konteksta pievienoSana [18].
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2.3. leteikumu sistemu risinajumi

2.3.1 Pettjumi VOD RS

Vispirms tiks apskatiti risinajumi, kas veido VOD ieteikumus, un $ados scenarijos parasti
pieejams lielaks datu apjoms un nav limitéta satura pieejamiba laika. Lielais vairums RS pé&tijumu
ir saistiti ar VOD ieteikumiem, kuros plasi lietota gan dzila masinmaciSanas [19], gan vienkarsaki
masinmaciSanas modeli [15]. VOD ir gan pateicigaka platforma ieteikumu veidos$anai, gan ari
prasigaka vide tieSi ieteikumu d€] — ja linearaja TV bez ieteikumiem var nosaciti iztikt, jo TV
kanalos ir satura planotdji un saturs principa tiek radits nepartraukti, tad VOD gadijuma,

noskatoties vienu vienumu, nav logiska turpinajuma — atkal saturs ir jameklIg.

2.3.1.1 Visparejs VOD RS metoZu novertejums

Bambini et al [20] genergja VOD ieteikumus, izmantojot atmina bazétu CF metodi ar
vienums-vienums pieeju, izmantojot CF ar modela pieeju (matricu faktorizacija), ka ari CB
metodes algoritmus. Tika novérots, ka CF metodes filmu ieteikumiem darbojas labak ka CB

metodes.

2.3.1.2 Laika konteksta izmantoSana VOD ieteikumu veidoSana

Ullah et al 2012. gada apskatijusi VOD ieteikumu sisteémas ar individualam lietotaja laika

preferencém [21]. Tradicionalie modeli tiek papildinati p&c sekojoSas metodes:

e Modelis tiek veidots nesaistg, lai RS veidotie ieteikumi tiktu nodoti klientam péc iespg&jas
atrak.
e Modelis katram lietotajam ieteikumus rékina konkréta laika perioda, lai samazinatu

aprékinu apjomu.

e Modelis ir daudz mazaks ka sakotn&ja datu matrica, kas tiek izmantota citos CF modelos,

un lidzigie vienumi tiek aprékinati atrak.

e Sis modelis atrisina mérogojamibas problému, jo tiek daudzkartgji samazinats
apstradajamo datu apjoms, ka art tiek nemts véra skatiSanas laika faktors un ieteikumi
veidojas precizaki.
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2.3.1.3 RS kvalitates izmainas laika

Cremonesi et al fokusgjusies uz VOD RS izpéti, izvertejot gan CB, gan CF metodes (gan
tuvako kaiminu pieeju, gan latento faktoru pieeju), ka ar1 dazadas hibridu metodes. Vini izverte ari
RS evoliciju laika, pieaugot lietotaju sniegtajam atsauksme&m par skatitajiem vienumiem. Tika
noskaidrots, ka tuvako kaiminu metodes strada labak pie mazakiem datu apjomiem, tacu pieaugot
vesturisko datu apjomam, latento faktoru modeli var sniegt labakus rezultatus, ja vien datos nav
t.s. “garas astes uzvediba”, kur popularakie vienumi sastada lielako dalu skatijumu, savukart,
lielaka dala vienumu praktiski nav skatiti. Vini ar1 paradija, ka lietotaja viedoklis par RS nekorele
ar vienu modela precizitates parametru, drizak ar saliktu precizitates, novitates un nejausibas
salikumu. Ka ari tika paradits, ka uz popularakajiem vienumiem balstiti ieteikumi strada
parsteidzosi labi ka pirmie ieteikumi lietotajam, kur§ nesen sacis lietot pakalpojumu un kura

preferences nav skaidri zinamas [22].

2.3.1.4 Hibridu ieteikumu sistemas un to salidzinajums ar vienkarSakam metodem

Yuan et al [23] 2021. gada raksta salidzina klasisko metozu ieteikumu sist€ému darbibu ar
autoru izstradatu hibrida risinajumu metodi, kur mijiedarbojas CF algoritms ar asociaciju
mekl€Sanas algoritmu. Princips ir Iidzigs klasiskajiem CF modeli bazetajiem risinajumiem,
izmantojot matricu faktorizaciju un latento faktoru mekléSanu, un veért&jumu prognozesana tiek
veikta, izmantojot faktoru-vienumu un lietotaju-faktoru reizinagjumu. Rezultati tiek apvienoti ar
asociaciju meklésanas algoritmu. Respektivi, netiek ieteikts saturs, kur asociacijas atbalsts ir zem
noteikta limena. Modela performance tiek salidzinata ar vienkarSu topu ieteikumiem, vienkarSiem
CF lietotajs-lietotajs un vienums-vienums risinajumiem, ka ari ar divu hibrida modelu performanci

- sverta reguléta matricas faktorizacija modela (WRMF) un reta lineara modela (SLIM) (attéls 2.4).
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HR

Top-10 Top-15 Top-20
Model
Hl TopPop Bl WRMF
B UserkKNN B SLIM
Bl ltemKNN LM

2.4, att. Dazadu modelu performances salidzinajums péc HR indeksa [23].

HR indekss tiek definéts formula (2.2) [24]:

L
HR — |Uhit| (22)

Uaul’

kur |U fu-t| ir lietotaju skaits, kuriem pareiza atbilde ir ieklauta top L ieteikumu saraksta un |U | ir

kopgjais lietotaju skaits datu kopa.

2.3.2 Pétijumi EPG RS

Saja nodala tiks apskatiti EPG satura ieteikumu sistému risinajumi un pieejas. EPG
ieteikumi ir mazak populari gan jau 2.3.1 nodala miné&to iemeslu dél, gan art tapec, ka EPG metadati
ir sliktakas kvalitates — satura iepirc&ji perk kanalus, kuri talak nodroSina metadatu kvalitati, bet

VOD tas biezi ir individualas filmas, kuras bez kvalitativiem metadatiem nevarétu atrast TV
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platforma. EPG var nodefinét bazes algoritmus: popularakie kanali, popularakie lietotaja kanali un
popularakie lietotaja kanali dotaja laika period [25], ar kuriem lietotaju var primari uzrunat,

neveidojot sarezgitas ieteikumu sistémas.

2.3.2.1 Hibrids iALS1 modelis EPG ieteikumu sistemam

Zibriczky et al 2013. gada raksta [26] salidzina dazadus risinajums EPG rekomendacijam,
izmantojot CF, CB metodes un popularako vienumu icteikumus. CB metodé ka salidzinamie
vienumi tiek izmantoti raidijumu metadatu vektori. T.i., tick izmantoti dati ar lielako pienesumu
modelim: raidijumu nosaukumi, zanri, kanali, kategorijas, vecuma ierobezojumi. Lietotaju pazimju
vektori tiek kalkuléti ka vidéja vértiba no vésturiski skatitajiem raidijumiem, un ieteiktas filmas
tieck noteiktas ar kosinusa lidzibas algoritmu, aprékinot lietotaju vektoru un filmu vektoru
savstarpgjo lidzibu un tada veida veidojot ieteikumus. Ka CF metodes algoritms izmantots - iIALS1
[27] (mainigu mazako kvadratu metode netiesam atsauksm&m). iALS1 modelg lietotaja — vienuma
preferencu matricu ar zema ranga tuvinajumu — formula (2.3), kur matrica R ir tuvinajums, ko
apraksta divu zemaka rangu matricu reizinajums. Uzdevums ir minimizet prognozes klidu lietotaja
preferencu noteikSana. Te var tikt prognozets gan vert€jums, gan netiesa interese par raidijumu un
optimizacijas uzdevumu veic ar gradienta nolaiSanas metodi un mainigu mazako kvadratu metodi.
Savukart, autoru popularako vienumu algoritmu logika ir rekomendgét globali popularakos serialus

un filmas, ka arT jau iesakto serialu nakamas sérijas [26].
R ~ PQT, (2.3)
kur R lietotaja — vienuma mijiedarbibas matrica,
P - lietotaja latento pazimju matrica,
Q — vienumu latento pazimju matrica.

Papildus tam Zibriczky et al eksperimentgja ar hibridu risinajumu CF un CB metodém,
integréjot vienumu metadatus faktorizacijas modeli (hibrida iALS1), kura galvena doma ir uzlabot
ieteikumus lietotajiem, kuriem ir maz raidijumu skatijumu (netieSie satura veértéjumi, kurus var
izsecinat, nemot vera to, cik daudz lietotajs konkréto vienibu ir noskatijies). Hibrida risinajuma
ideja ir veidot matricu R* U*™>! k3 divu matricu apvienojumu — viena ir sakotn&ja matrica R ar
netiesajiem vert&jumiem, otra — matrica S, kas ir metadati - vienums matrica, kura p&c bitibas ir
lidziga lietotajs — vienums matricai, kur elements sij= 1, ja metadati atbilst satura vienibai un 0, ja

neatbilst. Metadatus var uzskatit ka pseido - lietotajus un ar tiem saistitos notikumus ka pseido —
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notikumus un $o matricu var faktorizét ar iALS1. Lidz ar to, ja ir pieejami tikai metadati, var
generét jégpilnus ieteikumus lietotajam un gadijuma, ja paradas reali skatijumi, $1 dala kliist par

domingjoso un tiek nodrosinata gluda pareja no CB metodes uz CF metodi.

2.3.2.2 Laika konteksta izmantosana EPG ieteikumu sistemds

Kim et al sava 2018. gada raksta [28] apskatitaja EPG RS risinajuma balstas uz programmu
zanriem un kanaliem ka galvenajiem RS parametriem, papildinot tos ar laika kontekstu. T.i., par
cik lietotaju iecienitas parraides linearaja TV tiek raiditas periodiski, lietotaju skatiSanas paradumi
ar1 biezi noveérojami periodiski. Lidz ar to TV ieteikumiem janem véra ar1 laika konteksts, lai
izvertetu lietotaja skatiSanas paradumus [25]. Ka arT lietotaja skatijumus var raksturot vairaki
periodiskas skatiSanas apvienojumi, piem&ram, ja lietotajs skatas zinas 21.00 katru dienu, ta bis
viena periodiska uzvediba, ko var raksturot ar stundu periodiskumu, kur notikums atkartojas viena
laika ned€las ietvaros, tacu, ja filmas vai sporta parraides parsvara tiek raiditas, piem&ram,
sestdiena, vai lietotajs TV skatas tikai konkrétas dienas, to var raksturot dienu periodiskums.
Vairakas $adas periodiskas uzvedibas tiek apvienotas, lai aprékinatu lietotaja TV skatiSanas
periodiskumu lidz ar to RS jamodelg katra lietotaja vairakas laika kontekstualas preferences [28].
Lidz ar to Kim et al piedava metodi, kura RS veido, apvienojot dazadus laika kontekstus bez
papildu informacijas par TV programmam (neskaitot jau minéto Zanru un kanalu), un §is risinajums
ir izmantojams ari, pieméram, digitalajai TV, kur informacija par skatijumiem netiek padota
pakalpojuma sniedz&jam un rekomendacijas jarékina pasa TV satura dekodétaja. Lai efektivi
modelétu sarezgitus laika skatiSanas paradumus, tiek piedavata metode, kas veic vairakas laika
konteksta profiléSanas un veido dazadas laika preferencu matricas ar kanaliem un Zanriem.
Piedavata metode apvieno dazadas laika preferencu matricas ar lietotaja iecienitajiem kanaliem un
zanriem. Ta ka tiek veidoti vairaki preferen¢u modeli, tie var savstarp€ji konfliktet. Lai to risinatu,
tiek izstradats kvadratiskas programmeésanas modelis, kur optimiz€Sanas probléma tiek formuleta
ar péc iesp€jas mazaku ierobezojumu skaitu, lai optimizacijas process biitu atrs un mérogojams.
Kanalu un Zanru preferences tiek apvienotas, lai veidotu tieSraides rekomendacijas pasa EPG

platforma [28].

2.3.2.3 Ontologiju izmantosana IPTV RS

Khan et al 2018. piedava kontekstualu ontologiju hibrida RS IPTV (COHRS) [4].
Atsaucoties uz to, ka esoSie risinajumi cie§ no CS problémas, modelu parak lielas pielagoSanas
datiem un datu nepietickamibas, autori piedava lietot ontologijas pieeju. Ka zinams, ontologija
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datorzinatnes konteksta apzimé zinaSanas noteikta joma, kas noformé&tas gan cilvékam saprotama,
gan masinlasama forma. Dazadas vienibu pazimes varétu formulét zem noteiktas klases. Klases
instances ir specifiskas, un tam ir atSkirigas vertibas. Attieciba starp klasém parasti ir binara
semantiska attieciba. Piemé&ram, klasi “Lietotajs” un klasi “Dzimums” varétu semantiski saistit ar
rekvizitu “ir”. Parveidojot semantisko zinasanu konteksta, tas nozimé&, ka “Lietotajam”™ ir

“Dzimums”. Ontologiju galvena prieksrociba par modeli, buivétu uz klasiskiem atslégas vardiem,

ir bagatakas semantiskas zinaSanas un izpratne par noteiktu doménu [29].

Lietotaju raksturojosie dati un lietotaja preferences no neapstradatiem datiem tiek
parveidotas, un tiek buveti ontologiskie lietotaju profili (2.4.att). Ontologiska pieeja papildina
lietotaju profiléSanas procesu, tadéjadi uzlabojot ieteikumu sistémas precizitati. Eksperimentalie
noveérte§jumi liecina, ka COHRS spg noverst iepriekS apskatitos RS trikumus, pieméram,

parmérigu piemé&roSanu un procesu padarit efektivaku [4].

‘Watch

Channel id:Iptv19753
Preference value: 0.4

Location: ‘P town’

Genre: Indian

2.4. att. Piemérs ontologiju lietotaja profilam [4].

2.3.2.4 CF izmantoSana IPTV rekomendacijam

Kimetal [30] 2011. gada piedavaja shému, ka veidot personalizétus TV ieteikumus linearas

TV skatitajiem ar CF metodi — iztiekot bez vienumu veértgjumiem, bet izsecinot vai saturs ir
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interesgjis lietotaju vai né€, balstoties uz to, cik daudz no attieciga vienuma raidlaika lietotajs
noskatijies. Lietotaji vispirms ir sagrupéti Iidzigu lietotaju klasteros, balstoties uz skatiSanas
paradumiem. Lai veidotu ieteikumus, tiek izmantota CF metode, kas lauj konkr&tajam lietotaju
klasterim piemeklét potenciali interesantakos raidijums péc to metadatiem, un Siem raidijumiem
tiek pieskirts rangs ar autoru piedavatu metodi, kuras pamata ir “Best Match” modelis, kurs$ tiek
izmantots meklétajos, lai atgrieztu vaicajumam atbilstosakos rezultatus. Saja gadijuma lietotaja
intereses var saukt par vaicajumu un vienumu metadatus — par rezultatu. Kad noskaidroti top-N
ranga raidijumi, lietotajam tiek veidoti personalizéti ieteikumi. Sada metode vidéji dod 77%

precizitati.

2.3.2.5 IPTV ieteikumu veidoSana, izmantojot raidijumu subtitrus

Rautiainen et al 2013. gada piedava sistému, kas palidz lietotajam izvéléties saturu, ko
skatities nelineari — arhiva vai ieraksta (saturu ar nobidi laika) [31]. Risindjuma pamata tiek
indeksetas TV tieSraides un, izmantojot mastnmacisanas un datizraces metodes, iegiiti vienumu
raksturojosu vardu kopsavilkumi, ka arf notverti svarigako momentu attéli. So iegiito informaciju
talak izmanto satura mekléSanai — gan meklgjot saturu pec atslégas vardiem, gan briva teksta.
Papildus tam no indeks&tajiem TV raidjjumiem tiek veidota CB RS nelinearajam saturam, kur
lietotajs saturu var izvéleties pec atbilstoSajiem atteliem. Eksperimentu rezultati liecina, ka
piedavatie CB risinajumi lietotaju vidi bija popularaki ka klasiska satura mekléSana péc

nosaukumiem un metadatiem. Ipasi izteikti tas bija nelinearaja TV.

2.4. leteikumu skaidrojuma nozime

Knijnenburg et al [32] 2012. gada apskatija ieteikumu paskaidrojumu ietekmi uz lietotaju
apmierinatibu ar RS un tas lietotaju pieredzi. Lai izvertétu ieteikumu kvalitati, autori izvelgjas
lietotaju centrétu pieeju. Metode testéta ar A/B testiem un aptaujam. Visos autoru pétijumos tiek
noverots, ka uztvere par RS kvalitati un daudzveidibu ir svarigi starpnieki, lai noteiktu objektivu
sisttmas aspektu ietekmi uz trim lietotaju pieredzes sastavdalam: procesu (pieméram, cik tas ir
sarezgits), sisttmu (piem&ram, sist€émas efektivitate) un iznakumu (pieméram, apmierinatiba).
Testejot RS ar realiem lietotajiem, algoritmus nevar testét izoléti; ir janem véra dazadi sist€mas
aspekti un personiskas un situaciju 1pasibas jaapvieno, lai izvertétu lietotaju pieredzi. Piedavatas
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pieejas nostadnes lauj uznémumam biit soli tuvak lietotajam, kuram algoritma precizitate var bt

sekundara.

Ieteikumu skaidrojumi sp€l€ lielu lomu RS ievieSana. Ja lietotajam tiek paskaidrots, ka
personaliz&tais ieteikums veidots, tas var uzlabot ticibu ieteikumu kvalitatei un ieteikumus tadejadi

a ¢

ir verts papildinat ar 1su paskaidrojumu ka “citi lietotaji, kas skatijas So, skatijas art $o0” vai “Sis
vienums ir [1dzigs §im, ko esat augstu vert&jis”. Lidzigu praksi varam novérot Amazon, Google,

Netflix un citos lielo kompaniju ieteikumos.

2.5. MetoZzu precizitates noverteSana

Lai noverteétu RS efektivitati, tipiski tiek mérita un novertéta klidas metrika (t.i., vidgja
kvadratiska kltida un vid&ja absoluita kliida) vai klasifikacijas uzdevumu precizitates metrikas, ko
var aprékinat no klasifikacijas kltidu matricas (t.i., precizitates (precision) formula (2.3), atdeves

(recall) formula (2.4), ka art nekorekti ieteikto vienumu patsvara (fallout) formula (2.5)).

TP

P = TP+FP’ (2:3)
TP

k= TP+FN’ (2.4)
FP

F= FP+TN’ (2.5)

kur TP ir testa rezultats, kur korekti prognozéta interese, FP — testa rezultats, kur nekorekti
prognozeta interese, TN — testa rezultats, kur korekti prognozéets, ka vienums neinteres€, FN — testa
vienums, kur nekorekti prognozéts, ka vienums neinterese. Idealas klasifikacijas gadijuma FP un
FN tiecas uz nulli, un precizitate, atdeve tiecas uz viens, savukart, nekorekti ieteikto vienumu dala

—uz nulli [33].
RS atskiriba no standarta klasifikacijas uzdevumiem nav vienas pareizas atbildes.

Modela precizitati var izvertet nesaisté — analiz€jot vesturiskos skatijumus un izmantojot
krosvalidacijas metodes vai arl prognozgjot lietotaju vertejumus izlaistajiem vienumiem
(izmantojot, pieméram, leave-one-out metodi). Otrs variants ir risinajuma izvertésana tiessaiste jeb

atgriezeniskas saites analizé$ana no produkcija esosas RS. Saja gadijuma atdevi varétu definét ka
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ieteikta vienuma noskatiSanos konkréta laika perioda. ContentWise kompanijas 2010. gada raksta
par ieteikumu sisttmam ieviests empiriskas atdeves jeédziens, kur§ tiek aprékinats ka ieteikto
vienumu skatTjumu skaits pret visu skatfjumu skaitu lietotaja [imenTt noteikta laika nogriezni [14].
Sis laiks var bt definéts no paris stundam 1idz paris dienam atkariba no vides, kur ieteikums tiek
nodots. Linearas TV konteksta, protams, galvenais ierobezojums ir laiks, kad saturs ir pieejams.
Raksta arT mingts interesants fenomens — rekomendaciju atdeve ir labaka mazak popularu vienibu
ieteikumiem. Protams, risinajumu laizot produkcija, ir jabiit parliecibai, ka ieteikumi strada labi.
Lin et al paradija [34], ka modeli, kuri ka modela vértéSanas mérus nem vera gan precizitati, gan
dazadibu, gan novitati, parspgj tradicionalos modelus, kur modelus izverté tikai pec precizitates

mera.

Papildus jau min&tajiem RS kritérijiem ir butiski, lai ieteikumi nekoncentr&jas uz mazu dalu
vienumu. Ipasi, ja runa ir par VOD ieteikumiem. T.i., lai, lietotdjam noskatoties “Harijs Poters un
filozofu akmens”, visas rekomendacijas nesastavetu tikai no nakamajam fransizes dalam. Nav
jégas no ieteikumiem, ja tie neliek lietotajam izpé&tit kaut ko arpus jau ierasta. Lidzigi ka ieteikumi
skatities “Rita Panorama” lietotajam, kas to jau regulari dara, ir bezjédzigi. Lidz ar to varam ari

ieviest meru, kas méra cik liela dala no satura klasta tiek ieteikta.

Lai parbauditu RS darbibu produkcija, var izmantot “A/B testu” metodi, kur lidzigiem
lietotajiem iesaka vienumus péc dazadam metodem, vai ar1 atstat t.s. kontroles grupu, kurai
ieteikumus vispar neatrada, un salidzinat rezultatus starp $im grupam. T.i., vai lietotdji, kuriem
satura ieteikumus nosiitija, ieteikto saturu skatijas biezak ka tie, kuriem ieteikumi netika sttiti un

kuri to noskatijas bez ieteikumu palidzibas (saturu atrodot bez ieteikumiem).

Papildus tam var tikt veidotas aptaujas un organizétas intervijas ar lietotajiem, lai saprastu

vai ieteikumi atbilst interes@m vai né, ka art saprastu, kapéec.

2.6. EPG ieteikumu sistemu problémas apgabals un izmérs

Apskatot esoSos risinajumus EPG ieteikumu veido$ana, skaidrs, ka nav vienotas pieejas un
viens labakais risinajums, ka ar1 tie stipri atSkiras no VOD ieteitkumu veidoSanas pieejam.

leteikumu sistému lauks ir loti plass, pieejas ir dazadas, tacu literatiira nav piedavats pilnigs
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risinajums, un, veidojot jaunu ieteikumu sistému, jasaskaras ar datu kvalitates problémam,
jaanaliz€ dati un skatiSanas paradumi, lai noteiktu lietotaja interesi par konkrétiem satura
vienumiem, lai varétu veidot korektu lietotaju-vienumu mijiedarbibu matricu. Papildus tam nav
apskatita Latvijai raksturiga daudzu valodu probléma, kas atspogulojas gan metadatu apstrade, gan
ieteikumu veidosana, ka arm nav apskatitas metodes, ka metadatu katalogu papildinat vai,
pieméram, izmantot t€ému model&éSanas metodes, izvilkt vienumu anotaciju t€mas un izmantot tas
ieteikumu veidoSanai. Ieteikumu sist€émas izveide ir komplic€ts datu ieguves, analizes, tiriSanas
process, kura nepiecieSams izmantot dazadas statistikas un datizraces metodes, lai nonaktu lidz

v€lamajam rezultatam.
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3. AUTORA IEGULDIJUMS, RISINAJUMS, PIEEJA

Darba autors magistra darba ietvaros izstradajis EPG ieteikumu sistému, kura katram
televizijas pakalpojuma abonétajam var aprékinat personaliz€tus satura ieteikumus. Risinajuma
bitiba ir - nemot vera IPTV skatisanas specifiku un katram lietotajam raksturigos skatiSanas
paradumus, veidot satura ieteikumus, apvienojot rezultatu no vairakiem ieteikumus genergjosajiem
algoritmiem. Darba izstradato sistému iesp&jams mérogot un integrét TV EPG kataloga, uzlabojot
lietotaja skatiSanas pieredzi. Apskatiti gan uz satura metadatiem, gan lietotaju-vienumu
mijiedarbibu matricam balstiti algoritmi, ka arT nemts vienkar$s popularaka satura aprékins, lai
veidotu personaliz€tus ieteikumus. Ieteikumi tiek aprékinati un var tikt filtréti gan tieSraides un

nakotnes saturam, gan arhiva pieejamam saturam.

Magistra darba ietvaros darba autors ir iepazinies ar ieteikumu veidoSanas paradigmam un
tam atbilstoSajiem algoritmiem gan VOD ieteikumu, gan EPG ieteikumu aprékinasanai un
izvelgjies literatiira efektivus un datiem piemerotus algoritmus un pieejas ieteikumu veidoSanai.
Ieteikumu sisteému veidoSana literatiira pamata aprobezojas ar to, kur§ modelis dos labaku rezultatu,
ka uzlabot atrdarbibu un ka apstradat lielus datu apjomus, tac¢u nav pieejama informacija par to, ka
neapstradatiem skatijuma datiem generét realus ieteikumus — magistra darba ietvaros, soli pa solim
tiek nonakts Iidz rezultatam, sakot ar datu ieguvi no SIA Tet un beidzot ar ieteikumu sisteémas

rezultatu parbaudi.

Autors magistra darba koncentréjas uz ieteikumu sistémas koncepta izveidi un verificésanu,
kuru potenciali varétu talak attistit, pielagot SIA Tet vajadzibam un izmantot Tet+ un iTV
platformas. Darbs sevi ietver datu ielasiSanu, skatfjumu datu un metadatu, lietotaju paradumu
analizi, datu tiriSanu un papildu datu ieguvi, Satura intereses noteikSanu, piemérotu modelu
mekleéSanu, trenéSanu un testéSanu uz vesturiskiem skatijumu datiem. Darba merkis ir apzinat, ar
kadam problemam nakas saskarties, veidojot ieteikumu sist€émas, un saprast, vai planota pieeja

stradas labu ieteikumu veidoSanai.
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4. SISTEMAS ARHITEKTURA, VISPARIGAIS RISINAJUMS

Risinajuma gala rezultats ir sistéma, kuru izmantojot, katram lietotajam var aprékinat

individualus satura ieteikumus, kuri ir vai nu skatami arhiva, vai tuvakajas dienas (skatami tiesraidé

vai ierakstiti skatities velak). leteikumi katram lietotajam sadaliti pa zanriem un raidijuma tipiem,

primari izkartojot tos, kas lietotajam aktualaki. Sist€émas shéma 4.1. attéla.
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S. IETEIKUMU SISTEMAS VEIDOSANA

Saja nodala tiks apskatita datu ielasi3ana, analize, apstrade un apsvérumi filtru un kontekstu

ievieSanai, ka arT intereSu definéSana un ieteikumu aprékina logika.

5.1. Datu pieejamiba un apraksts

Darba veikSanai tiek izmantoti sekojosi datu avoti no SIA Tet televizijas analitikas datiem

par 2020. gada TV sezonu (2020. gada septembris — 2021. gada augusts):

e f_tv_traffic tabula (5.1 tabula):

fakta tabula par TV skatiSanas notikumiem, kura sastav no 53 kolonam, no kuram ieteikumu
sistémai var izmantot 5.1. tabula attlotos laukus. Saja tabula uzkratas lietotaja — satura vienibas
mijiedarbibas lietotaja un servisa Iiment, ka arT atspogulots, vai notikums skatits tieSraide, arhiva,
ieraksta. SkatiSanas ilguma aprékina nemts maksimali 3h intervals péc peédgjas lietotaja
mijiedarbibas ar TV, lai izslégtu garo notikumu uzskaiti, kur TV saturs netiek skatits. Kopa par

apskatito periodu pieejami 2.3 miljardi ierakstu.

5.1. tabula
f_tv_trafiks kolonu tips un apraksts

Kolonnas nosaukums tabula Datu tips Datu skaidrojums

idd_wh_service BIGINT unikals abongSanas servisa
identifikators

broadcast_id BIGINT parraides unikalais ID (atsléga, péc
kuras apvienot ar TV skatijumu
tabulu)

event_type STRING notikuma tips — wvai skatita

tieSraide, arhivs, lietota pauze, utt.
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Kolonnas nosaukums tabula Datu tips Datu skaidrojums

len_broadcast_s_calc BIGINT notikuma  skatiSanas  ilgums
sekundes

d_epg_start DATE parraides  skatiS8anas  sakuma
datums

d epg_end DATE parraides skatiSanas beigu datums

dt_epg_start TIMESTAMP parraides  skatiSanas  sakuma
datums un laiks

dt_epg_end TIMESTAMP parraides skatiSanas beigu datums

un laiks

e d_epg_metadata tabula (5.2 tabula):

dimensiju tabula, kas sastav no 53 kolonam, no kuram ieteikumu sistémai var izmantot laukus, kas

aprakstiti 7.2. tabula. d_epg_metadata ir tabula, kura uzkrati TV kanalu parraizu metadati, tadi ka

parraides sakuma un beigu laiks, pieejamiba arhiva, nosaukums, Zanrs, cenziira, epizodes numurs,

anotacija u.c. Kopa par apskatito periodu pieejami 1.6 miljoni ierakstu.

5.2. tabula

d_epg_metadata kolonu tips un apraksts

Kolonnas nosaukums tabula Datu tips Datu skaidrojums

broadcastid BIGINT parraides unikalais ID (atsléga, pec
kuras apvienot ar TV skatijumu
tabulu)

d_epg_start DATE parraides sakuma datums

d_epg_end DATE parraides beigu datums

dt_epg_start_timestamp DATETIME parraides sakuma datums un laiks

dt_epg_start_timestamp DATETIME parraides beigu datums un laiks

episode_id INT parraides epizodes numurs

series_id BIGINT unikalais parraides ID (TV Soviem

un serialiem)
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Kolonnas nosaukums tabula Datu tips Datu skaidrojums

season_nr INT parraides sezonas numurs

censure INT parraides vecuma ierobezojums

is_adult BOOLEAN vai saturs ir paredzets
picaugusajiem

series_title_original STRING seriala, Sova originalais nosaukums

title_full_original STRING vienibas originalais nosaukums

title_full _Iv STRING vienibas nosaukums angliski

title_full_Iv STRING vienibas nosaukums latviski

title_full_ru STRING vienibas nosaukums krieviski

series_title en STRING seriala, Sova nosaukums angliski

series_title_Iv STRING seriala, Sova nosaukums latviski

series_title_ru STRING seriala, Sova nosaukums krieviski

summary_long_en STRING parraides anotacija

series_summary_long_en STRING seriala, Sova anotacija

genre_en STRING satura vienibas Zanrs angliski

recordable BOOLEAN vai parraidi var ierakstit

restartable BOOLEAN vai parraide pieejama arhiva

genre_l1 STRING Zanra tipa pirmais Itmenis

channel_name STRING Kanala nosaukums (atsléga, péc
kuras apvienot ar TV kanalu
tabulu)

e d_tv_channel _metadata tabula (5.3 tabula):

dimensiju tabula, kura apkopoti dati par kanalu pieejamajam audio valodam un kanalu tematiku,
piemé&ram, filmu kanali, popularzinatniskie kanali, bernu kanali. Tabula par attiecigo laika periodu

pieejami 219 ieraksti.
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5.3 tabula

x_tv_channel_metadata kolonu tips un apraksts

Kolonnas nosaukums tabula Datu tips Datu skaidrojums
STRING Kanala nosaukums (atsléga, péc
title_main kuras apvienot ar EPG metadatu
tabulu)
genre_name STRING Kanalu grupas Zanrs
languages STRING Kanala pieejamas audio valodas

Datu iegtisanai un analizei tiek izmantota brivpieejas datorprogramma Knime, pieslédzoties
SIA Tet Apache Hadoop datu ezera platformai ar lielo datu dzini Impala. Visai datu atlasei no
d_epg_metadata tabulas tiek izmantots filtrs is_adult=False. Modelu veidoSanai un parbaudei
faktiski izmantota tikai puse no laika perioda — respektivi, 2020. gada 1. novembris Iidz 2021. gada

10. aprilis, lai izvairTtos lielu sporta notikumu un no vasaras sezonalitates datos.

5.2. Datu kvalitates novertéSana un datu tiriSana

Saja sadala tiks aprakstita datu izpéte, sikak izvértéti pielietojamie lauki gan no datu

aizpildijuma un kvalitates viedokla, gan no lietojamibas TV satura ieteikumu veidoSana.

Ieteikumu aprékina atseviski tiks izdaliti filmu, serialu un Sovu dati un skatijumi to
konceptualo atSkirtbu un aprakstoso datu d€]. d_epg_metadata katrai satura vienibai ir pieejams
unikals TV parraides ID, ka arT satura vienibu nosaukums, tac¢u filmu gadijuma nav pieejami tadi
aprakstoSie lauki ka seriala nosaukums, epizodes numurs, sezonas numurs un seriala apraksts, 11dz
ar ko, veidojot filmu ieteikumus, Sos laukus nav janem véra. Serialiem vienibas nosaukums ir
epizodes nosaukums. Veidojot serialu ieteikumus, nepiecieSsams darboties visa seriala nevis
epizodes Iimeni un izmantot datus, kas saistiti ar seriala nosaukumu un serialu aprakstoSajiem

datiem.
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Abam ieprieks min€tajam grupam tiek veikta atbilstoSo datu analize, tiriSana un uzlabosana.
Datu tiriSana ir butiska vairaku iemeslu dé] — pirmkart, lai var€tu viennozimigi noteikt satura
vienibas, kuras lietotajs noskatijies neatkarigi no kanala un valodas, otrkart, lai varétu p&c iespgjas

precizak pielasit papildu metadatus no citam datubazém.

5.2.1 Datu kvalitate filmam

Veidojot datu  pieprasjumu no d_epg_metadata tabulas, lietojam  filtru
show_type="movie’, atlasot datus par filmam. Izvért&jot datu aizpildijumu (5.4 tabula), novértéts,
ka nepilnigi aizpilditi dati par dazadiem filmu raksturojosajiem parametriem: filmu nosaukumiem
dazadas valodas, ka ar1 cenziiru un anotaciju, papildu tam novertéts, ka 9% un 10% gadijjumu

aizpilditi arT tadi lauki, kuri uz filmam neattiecas (season_nr, episode_id).

5.4. tabula
Nepilnigi aizpilditie datu lauki vienibu tipam “movie”

Kolonas nosaukums Kolonas aizpildijums (% no visiem ierakstiem)
episode_id 9%

season_nr 10%

censure 26%

summary_long_en 45%

title_full_Iv 52%

title_full_en 58%

title_full ru 75%

Manuali izvert€jot Sos gadijumus, nonakts pie secindjuma, ka dala So ierakstu ir filmas, dala
— seriali, tacu ieraksti, kas atbilst serialiem, nosaukuma lauka parsvara satur attiecigi informaciju
par epizodes numuru, s€rijas numuru vai satur tadus vardus ka “epizode”, “’serials”, “series”
(pieméram, “Dr. K's Exotic Animal ER 4 (Season 4 Extension) - Hide N' Snake”), lidz ar to
pienemts Ilémums $os ierakstus filtrét péc nosaukumiem. Papildu tam novérots, ka filmu nosaukumi

médz atSkirties gan viena kanala, gan daZadu kanalu ietvaros, un tapat noveérotas valodu
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neatbilstibas dazados vienibas nosaukumu laukos. Nosaukumu tiriSanai uzrakstits python kods,
datus apstradajot ka pandas datu tabulas, kur parsvara izmantotas regularas izteiksmes (regexp),
lai mekl&tu, notiritu un izvilktu teksta fragmentus no teksta. Koda paraugs 1. pielikuma minétaja
repozitorija.

- —v

Filmu datu un nosaukumu tirisanas rezultata 5% no unikalajam filmu vienibam tiek
notiritas, jo satur kadu no serialu atslégas vardiem. No atlikusajam filmam 38% péc datu tiriSanas

tiek notiriti ka dublikati. Kopuma filmu datubaze tiek notiriti 41% ierakstu.

5.2.2 Datu kvalitate serialiem un Soviem

Turpmak ar serialiem jasaprot seriali un $ovi, jo ar tiem magistra darba ietvaros tiks stradats
l1dzigi. Serialus no EPG kataloga atlasam Iidzigi ka filmas — tikai $aja gadijuma atlasam serialus
un Sovus. Papildus liekam filtru péc genre_I1 not in ("Sporta raidijumi’,'Miizikas raidijumi’, 'Zinas')
- izmetam raidijumus, kas parsvara tiek skatiti tieSraidé vai nav seridli (nav vairakas epizodes,
sezonas). Sporta raidijumu gadijuma butu jarekina lietotaja sporta raidijumu intereses un janosaka
interesgjosas komandas, kas nav $1 magistra darba mérkis. Tabula 5.5. att€lots nepilnigi aizpildito

datu lauku saraksts serialiem.

Serialu nosaukums pieejams tikai 33% no visiem ierakstiem, apvienojot
series_title_full_original, series_title_en laukus, title_full_original pieejams pilnigi visiem
ierakstiem. To ari izmantosim, lai pielasitu seriadla nosaukumu triikstosajiem ierakstiem.
title_full_lv, title_full_eng lauki nav izmantojami, jo tajos biezi ir individualu epizozu nosaukumi,
savukart, serialu nosaukumi konkrétas valodas ir reti aizpilditi, 11dz ar to seridlu nosaukumi

parsvara pieejami viena valoda.

Nosaukumu tiriSana serialiem parsvara uzmaniba tiek pievérsta kanalu pievienoto lieko
vardu notiriSanai (tadu ka “tieSraide”, “jauna sezona”), atslégas vardu un dalu nosaukumu
notirisanai, lai saglabatu tikai originalo seriala nosaukumu. Dalai raidijumu, kur nosaukumus
neizdodas iztirit ar visparigam regularajam izteiksmém, tiek izveidots katalogs, kas Sos
nosaukumus izvelk no EPG nosaukuma lauka. Kopuma no unikalajam series_title_original,
series_title_en, series_title_lv, series_title_ru péc datu tiriSanas saglabajas 39% no sakotné&ja

apjoma.
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5.5. tabula

Nepilnigi aizpilditie datu lauki vienibu tipam “series” un “tv show”

Kolonnas nosaukums Kolonas aizpildijums (% no visiem ierakstiem)
series_title_Iv 16%
series_title_ru 24%
series_summary_long_en 26%
title_full_Iv 27%
series_title_original 28%
series_title en 30%
censure 31%
series_id 33%
season_nr 37%
summary_long_en 43%

5.3. Lietotaju IPTV skatiSanas paradumu analize

Saja sadala tiks analizéti SIA Tet IPTV lietotaju skati$anas paradumi, izvértéts, vai SIA Tet
lietotaji var tikt iedaliti kadas grupas péc to skatiSanas paradumiem un vai §tm lietotaju grupam

pieejas ieteikumu veidoSana var atskirties.

5.3.1 Interesejosa satura noteikSana

Viens no sarezgitajiem un neviennozimigajiem jautajumiem, apskatot un analizgjot linearas
TV skatfjumus, ir intereses noteiks$ana. leteikumu sist€ému aprakstos un paraugos biezi tiek apskatiti
dati un risinajumi [35, 20], kur skatitas vienibas, parsvara filmas, tick vértétas pilniba vai dal&ji
kada konkréeta skala, dodot ieteikumu sist€mas izstradatajiem pilnigu informaciju par lietotaja
preferencém. Tacu, lai §adu informaciju sanemtu, nepiecieSamas papildus izstrades pie produkta,

papildus informacijas glabasana datubazgs, ka arT aktuala ir datu kvalitate un kvantitate — vai
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lietotajs, noskatoties filmu, pasiitot preci interneta vai izlasot Zurnala rakstu, to reali arm novertes?

Un — vai novertgjums tieS$am vienmér atspogulo lietotaja domas par produktu?

Linearas TV gadijuma $adu noveértgjumu ievaksana ir nepraktiska un visticamak butu
neefektiva, 1idz ar to nakas stradat ar skatfjumu datiem jeb t.s. “netieso interesi” (implicit interest).
Literatiira pieejami dazadi varianti, ka netieSo interesi interpretét un lietot ieteikumu aprékinos [27,

36]:
A. Parverst interesi par binaru vertibu — attiecigi, patika vai nepatika.
B. Lietot skatijumu apjomu vai skaitu.
C. Skatijumu skaitu vai apjomu normaliz&t vai standartizéet.

Tacu tapat nepiecieSams saprast vai jebkas, kas skatits, var tikt pienemts ka lietotajam
interesgjoss? Vai katru mijiedarbibu nepiecieSams interpretét un ievietot modeli? Vai noskatitas 20
min no filmas, kas ir 90 min gara, liecina, ka lietotajam saturs interes€ja vai gluzi pretgji — ka
neinteres€ja? Vai varbiit nebija laika noskatities visu? Vai ir kaut kada robeza, kuru defingét, lai
noteiktu, ka lietotajam konkrétais saturs interesé? Jautajums ir sarezgits, nemot véra lietotaju
dazados skatisanas paradumus un TV lomu cilvéka ikdiena. Viens lietotajs TV var ieslégt fona,
veicot citus darbus, kads var neizsleégt vai aizmirst TV izslégt, aizejot uz veikalu, kads var TV

skatities pirms iemigS8anas, un realitaté saturs nemaz netiek skatits.

Papildus tam satura vienibas metadatos konkrétai satura vienibas parraidei tiek noteikts
tikai sakuma un beigu laiks, tacu nav zinams realais bridis, kad tiek raiditas reklamas un cik tas ir
garas. To nevar noteikt arT no skatiSanas fakta tabulas — skatjjumiem tiek noteikts tikai sakuma un
beigu laiks, Iidz ar to no datiem var iegiit kop&jo skatiSanas laiku uz konkrétu satura vienibu,
ieskaitot reklamas. Latvijas Republikas Elektronisko plassazinas lidzeklu likuma [37] 42.panta
(Reklamas un televizijas veikala apjoms) pirmais punkts skan sekojosi: “Reklamai un televizijas
veikalam (iznemot televizijas veikala skatlogu) atvélétais laiks elektronisko plassazinas lidzeklu
televizijas programmas no pulksten 6.00 lidz 18.00 un no pulksten 18.00 lidz 24.00 nedrikst
parsniegt 20 procentus no attiecigajos laika intervalos ieklauta satura.”. P&c biitibas tas nozime,
ka aptuveni likumiski 20% no raidlaika var sastadit reklamas, tacu §is apjoms var variét attiecigo

intervalu robezZas.

Lidz ar ko darba intereses noteikSanai pienemam, ka satura vieniba skaitas noskatita, ja

noskatits 70% vai vairak no raidlaika, pienemot, ka reklamas laiks var sasniegt 30% un reklamas
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var tikt partitas (skatoties ieraksta vai arhiva) vai kanals uz reklamas laiku parslégts, vai pienemot,
ka kadu laiku no satura vienibas lietotajs nenoskatas, pieméram, nokavé sakumu vai partrauc

skatities neilgi pirms beigam.

Nemot veéra linearas TV skatiSanas specifiku, ieteikumu sist€mas izstrades laika tiek
ieviests arT kritérijs, kad par lietotdja interesi par konkrétu satura vienibu vél nevar spriest — t.i.,
parslédzot kanalu ar pulti, neizmantojot konkrétu kanala numuru vai EPG interaktivo kanala
izvéles iesp&ju, tiek registréts Tss skatiSanas notikums katra parslégtaja kanala. Otrs variants —
beidzoties iepriekS€jai satura vienibai, sak raidit nakamo — p&c iepriek$gjas satura vienibas
noskatiSanas lietotajs var TV izslégt, vai mainit kanalu uz kadu taja bridi vairak interesgjosu, lidz
ar to §is Tsais notikums var tikt registréts pat saturu neskatoties. So minimalo kritériju defingjam 5

mintsu apmeéra.

5.3.1.1 Filmu intereses noteikSana

Filmu intereses noteikSanai, veidojot ieteikumu sisteému, tiek pienemts, ka noskatita filma
klientam interes€. Savukart filmas, kas noskatitas dal&ji (t.i., mazak par 70%, bet vairak par 5 min),

neinterese.

5.3.1.2 Serialu un $ovu intereses noteikSana

Serialu un filmu gadijuma intereses noteik$ana ir sarezgitaka, jo seriali un Sovi sastav no
vairakam satura vienibam — s€rijam vai epizodém. Lai noteiktu lietotaja interesi par Sovu vai
serialu, veicam realu skatiSanas analizi noskatitajam epizodeém (kriteriji tiek pienemti tadi pat ka
filmu gadijuma). Analizg izmantojam 2021. gada marta un aprila TV skatijumu datus servisa l[imeni
(viena TV pakalpojuma limeni, vienam Kklientam tie var bat vairaki — var pienemt, ka katrs ir cita
fiziska adres€). Analizé izmantojam tikai tos serialus vai Sovus, kuri tiek raiditi (ir pieejami
tieSraide) abos ménesos, un defingjam interesi, nemot véra marta skatijumus, un izvert¢jam vai
interese saglabajas arT aprili. Tiek pienemts, ka saturs interes€, ja ir noskatita kaut viena epizode,
taCu talak interesi iedalam divas grupas — liela interese un maza interese. Interese tiek saukta par

lielu, ja izpildas vismaz viens no nosacijumiem:
A. Lietotajs noskatijies 3 vai vairak epizodes.

B. Lietotajs noskatijies 35% vai vairak no pieejamajam epizodém.
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C. Lietotaja raidijuma skatijums sastada 20% vai vairak no visa serialu un raidijumu skatiSanas

laika.

Ja neviens no nosacijumiem neizpildas, tiek pienemts, ka interese ir maza. Faktiska situacija ar
individualu kriteriju noteikto interesi un tas saglabasanos ménesi redzama 7.1. att€la. Kopa marta
ménesT liela interese noteikta 40% raidijumu un servisu kombinaciju, maza — pargjiem 60%, kuri

neatbilst kriterijiem.

Galvenais kritérijs intereses noteikSanai ir A kritérijs — liela interese tiek noteikta 32%
raidijumu un servisu kombinaciju. Ka redzams 7.1. attéla “Liela interese A” — kritérijam 57%
gadijumu saglabajas liela interese arT nakamaja ménesi, 18% gadijumu samazinas, 25% gadijumu
pazud. Savukart, maza interese marta ménesi1 aprila ménesi 21% gadijumu saglabajas maza,13%
gadijumu palielinas un 66% gadijumu pazid. Kritérija A, epizozu skaitu samazinot Iidz divam,

liela interese aprila menesi saglabajas tikai 44% lietotaju.

Kritérijs B ieviests, jo miisdienas populari kluvusi seriali ar mazu epizozu skaitu, ka ari
tapéc, lai interesi noteiktu arT serialiem, kuri nesen sakusi radit TV ekranos un, piem&ram, fiziski
bijis iespejams noskafities tikai divas sérijas. Sis kritérijs atbilst 19% raidfjumu un servisu
kombinacijam.

Kriterijs C, savukart, pielasa serialu interesi tiem lietotajiem, kuri vispar TV skatas maz —
t.i., Ja 20% no kop€ja ménesa skatTjumu skaita tiek veltits konkrétam serialam, varam pienemt, ka

§is saturs lietotajam interesé. C kritérijs pielasas ~1% servisu — raidijumu kombinaciju.

39



Intereses definésana serialiem un Soviem
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Liela interese | S o~

o i10% 8%

Maza interese

Aprékinata interese 2021.g. marta

Interese 2022.g. aprill

5.1. att. Intereses definéSana serialiem un Soviem

5.3.2 Valodas izvele

Latviesu un krievu valodas jautajums Latvija ir aktuals sarunu temats gan iedzivotaju, gan
politiku, gan TV satura veidotaju, gan izplatitaju vida. SIA Tet Klienti ir dazadu nacionalitasu, un
ari skati$anas paradumi valodu zina nav vienkarss jautajums. Galvenais ieteikumu sistémas mérkis
ir veicinat klientu apmierinatibu ar pakalpojumu un palielinat skatiSanas apjomu, lidz ar to

jaizvairas lietotajam ieteikt saturu valoda, kuru lietotajs nesaprot, nelieto vai nevélas izmantot.

Viens veids, ka atlasit klientam aktualako valodu, biitu izmantot klienta pasa noraditu
vélamo sazinas valodu. Sie dati ir klienta limenf, tadu skatTjumi ir servisa Iimenf, pie kam no datiem
nevar noteikt vai realais pakalpojuma lietotajs ir tas pats, kas pakalpojuma abongétajs. Var gadities,
ka tpasums, kur pieslégts pakalpojums, tiek iziréts, vai pakalpojumu lieto cits gimenes loceklis.

Japatur prata arT tas, ka lietotajs var skatities saturu vairakas valodas.

Realakais veids, ka pielasit lictotajam interes€josu valodu, ir analiz§jot kanalus, kuri tiek
skatiti. Kanalu metadatos ir pieejama informacija gan par kanalu audio valodas iesp&jam, gan par
subtitru valodam. P&c Siem datiem varam aptuveni noteikt, kurs lietotajs skatas saturu latviski, kurs$
— krievu valoda un kur$ skatas ari anglu valodas saturu, u.t.t., un no Siem pienémumiem veidot

papildus filtrus ieteikumu sist€émas aprékinatajiem rezultatiem.
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Izmantojot datizraces klasteru veidosanas algoritmu KNN un t.s. “elkona metodi”, var
noteikt klasterus, kados iedalas lietotaji péc vinu skatiSanas valodu preferencém. Tiek izmantoti
dati laika perioda no 2020. gada septembra Iidz 2021. gada aprilim, un dati tiek nemti ka tpatsvars
no visa skatiSanas apjoma servisa Itmeni. Tiek nemtas tikai primaras kanalu valodas (pirmas, kas
kanala minétas pie pieejamajam audio valodam), ka arT tick atstatas tikai tris skatitakas valodas —
latvieSu, krievu un anglu, pargjo valodu ipatsvars sastada <0.5% no visiem skatfjumiem. Datu

piemérs 5.6. tabula.

5.6. tabula

Datu piemeérs lietotaju valodu preferencu klasteru izveidei

idd_wh_service en Iv ru
DTVS0000019 0.009 0.98 0.011
DTVS0000032 0.08 0.01 0.91
DTVS0000052 0.0 0.914 0.086
DTVS0000055 0.128 0.738 0.135
DTVS0000059 0.091 0.013 0.897

Péc elkona metodes noteikti 5. klasteri, kuru vid€jas vértibas redzamas tabula 5.7.
Klasteriem arT noteiktas potencialas valodu preferences, kuras nemt véra, piedavajot konkréta
kanala saturu, balstoties uz satura pieejamo valodu. Ka redzams, ir lietotaji, kuri izteikti dod
prieksroku latvieSu kanaliem, ir tadi, kas izteikti dod prieksroku kanaliem krievu valoda. Sie
klasteri, respektivi, 1. un 3. un 4., relativi maz skatas kanalus ar anglu valodu ka kanala

pamatvalodu, un 3. klastera lietotajiem principa interesé tikai saturs latvieSu kanalos.
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5.7 tabula

Lietotaju valodu preferencu klasteri péc KNN metodes un tos raksturojosas vidéjas vertibas

Klastera numurs | en Iv ru | Noteiktas valodu preferences
0 0.13 0.67 0.2 | Visas

1 0.07 0.06 0.87 | RU

2 0.58 0.22 0.2 | Visas

3 0.04 0.92 0.04 | LV

4 0.1 0.4 0.51 | LV+RU

5.3.3 Interaktivo funkciju izmantoSana

Ka jau ming&ts ievada dala — SIA Tet iTV piedava iesp&ju saturu skatities gan tieSraide, gan

raidijumus pauzet, ierakstit un skatities arhiva. Tacu liela dala lietotaju §1s funkcijas neizmanto un

pieturas pie klasiskas linearas TV funkcionalitates. No ieteikumu viedokla, daudz vienkarsak un

parliecinosak ieteikumus var aprékinat saturam, kuram jau ir mijiedarbiba ar lietotajiem, lidz ar to

veidot ieteikumus saturam, kas pieejams arhiva, var gan izmantojot CB, gan CF metodes, gan abu

metozu apvienojumu, ka arT aprékinot popularako saturu — to var aprékinat tikai saturam, kuram

bijusi mijiedarbiba ar lietotaju. Ieteikumu sistémas mérkis ir lietotajam atvieglot satura mekleSanu

un ar1 celt pakalpojuma vertibu. No uzpémuma viedokla ir butiski uzsveért un paradit abonéta

pakalpojuma funkcionalitati, ieteikumus veidojot un nododot lietotajam gan tieSraides, gan arhiva

saturam, tas, kada seciba atradit tieSraides, arhiva vienumus jau ir uzn€muma zina, ieteikumi

magistra darba ietvaros tiks rékinati gan tieSraidei, gan arhivam visiem lietotajiem.

5.3.4 Laika konteksts

Izvertgjot lietotaju skatiSanas paradumus, janem veéra ari laiks un diena, kura lietotajs patéré

saturu. Lai gan iTV piedava iesp&ju katram lietotajam izveidot savu kontu, §1 iesp&ja tomér tiek

izmantota reti un analizét TV skatfjumus kontu Iimeni vismaz pagaidam nav vérts. Vienu



abong&Sanas pakalpojumu var izmantot vairaki majsaimniecibas locekli, ka ari viena un ta pasa
lietotaja paterétais saturs dazadas ned€las dienas un dazados diennakts laikos var atskirties. Dalgji
ta varétu but lietotaja pasa izvele, tacu janem veéra ari tas, ko TV kanali attiecigaja brid1 piedava.
Ka minéts 5.3.3 nodala, ne visi lietotaji aktivi izmanto interaktivas TV opcijas, 11dz ar to lietotajs
var pielagoties tam, kas konkrétaja bridi tiek raidits tieSraidé. Protams, arm1 TV kanalu satura
planotaji no savas puses ir izvert&jusi, kadas lietotaju grupas konkrétaja bridi TV saturu patéré un

kadas ir to intereses gan ar aptauju palidzibu, gan analizgjot TV trafika datus.

Veidojot ieteikumu sistému, pasus ieteikumus var veidot, nemot véra laika kontekstu, ka
jau aprakstits nodalas 2.2, 2.3.2.2 un 2.3.1.2. Vispirms tiek apskatits, kadas ir lietotaju laika un
skatiSanas dienu preferences. 1zmantojot lietotaju skatiSanas notikumu datus, tiek aprékinats, kura
stunda un diena konkrétais notikums ir sacies. Izmantojot Iidzigu pieeju, ka valodu klasteru
noteik$ana, tiek izdalitas 3 skatitaju grupas — tabula 5.7. Nosakot klasterus, vispirms aprékins
veidots nemot stundu gradaciju, tad pielagots rezultatiem un parveidots uz tabula redzamajiem

laika periodiem.

5.7. tabula

Lietotaju skatiSanas laika klasteri péc KNN metodes un tos raksturojosas vidéjas vertibas

Laika periods | Laika periods | Laika periods | Laika periods | Laika periods
Klastera nr.
1-6 6-9 9-12 12-18 18-23
cluster_0 2% 8% 10% 27% 47%
cluster_1 1% 3% 4% 12% 76%
cluster_2 8% 14% 15% 29% 26%

Sis skatiSanas paradumu grupas var nemt vera, izvert€jot, kur§ popularakais saturs

lietotajam biis aktuals, ka arT, kartojot algoritmu generétos ieteikumus, nemot véra laika kontekstu.

Tapat butiski ir nemt vera vai ir brivdiena vai darba diena. Attela 5.2. redzams skatiSanas
stundu Tpatsvars darba dienas un brivdienas. Redzams, ka darba dienas popularaks ir agrs rits un

vakara stundas, brivdienas — dienas vidus un vakars.
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5.2. att. Brivdienu, darba dienu vidgjais skatiSanas apjoma sadalijums pa stundam.

Savukart, attéla 5.3. redzams gada laika skatitako kanalu brivdienu un darbadienu
skatiSanas stundu attieciba. SkatiSanas laiks ir normaliz&ts, nemot vera, cik daudz TV satura
kopuma tiek pateréts darba dienas un cik — brivdienas. Vertiba 1 nozimée, ka kanals ir vienlidz
populars darba dienas un brivdienas, attiecigi <l nozimg, ka kanals popularaks brivdienas, >1 - ka
darba dienas. Tas nozimé, ka ir kanali, pieméram, 5. kanals, kuru brivdienas patéré par ~40%

mazak ka ikdiena, savukart, 24. kanalu brivdienas pateré gandriz divreiz vairak.
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5.3. att. Brivdienu, darba dienu normalizéta skatiSanas apjoma attieciba top 25 kanaliem.

5.4. Papildus datu ieguve

Izvertejot EPG metadatu tabulas datus, ir skaidrs, ka loti kvalitativus CB ieteikumus no
Siem datiem veidot nevar aprakstoSo lauku skaita d€l. Ja datu kvalitati var dal€ji uzlabot, metadatus
tirot un apstradajot, tad papildus aprakstoSos laukus, tadus ka aktieri, reZisori, veért€jumi, atslégas
vardi, ir jameklg citur vai ari $ie dati japerk. Saja nodala tiks apskatitas bezmaksas iesp&jas iegit

papildus datus par satura vienibam.

5.4.1 Datu iegiiSana no Wikidata

Wikidata ir atvérto datu portals, kur§ apkopo informaciju par visdazadakajam témam, tai
skaita ar1 TV saturu, serialiem, filmam, Soviem, aktieriem, utt. Wikidata ir brivi pieejams datu
avots, un informaciju var papildinat gan cilvéks, gan dators. Datus €rti iegtit, izmantojot kadu no

SPARQL vaicajumu generétajiem, lai piekllitu resursu aprakstiSanas standarta (RDF) grafu datiem.
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Viens no tadiem vaicajumu generétajiem ir Wikidata Query Service [38], kura var vai nu generét

nepiecieSamos vaicajumus interaktivi vai art manuali rakstit SPARQL kodu.

Magistra darba ictvaros tiek ievakti metadati par Wikidata portala pieejamajam filmam,
parraidém un serialiem, atseviski atlasot saturu, kur$ pieejams anglu valoda, tad atlasot to, kas
pieejams krievu valoda, bet nav pieejams anglu valoda un, visbeidzot, saturu, kas pieejams tikai

latviesu valoda. Par cik vaicajumi ir apjomigi, datu ielasiSana notiek iterativi, pa izlaiSanas gadiem.

No Wikidata var iegiit tadu informaciju, ka nosaukumu vairakas valodas, satura zanru,
aktierus, direktoru, producentus, izlaiSanas gadu, valsti, kura notiek darbiba, originalvalodu, ka ari
unikalos identifikatorus un saites uz dazadam ar saturu saistitajam majaslapam, piemeéram, uz
IMDDb, Facebook, RottenTomatoes vai Youtube lapu konkrétajai satura vienibai. Sis saites vai
identifikatorus var talak izmantot, lai konkrétas vienibas atlasitu no interesgjosajam majaslapam
un lautu veikt robotizétu datu ievakSanu no tam. Datu ieguves kods no Wikidata atrodams 1.
pielikuma minétaja repozitorija.

Kopuma no Wikidata iegati 110 tikstosi filmu ierakstu, datu piemérs pielikuma nr. 2.
Papildu informaciju izdevies iegiit par 54% unikalajam filmu vienibam, kas raiditas 2020./2021.

gada TV sezona SIA Tet translétajos kanalos.

Serialiem datu ieguves pieeja un kods ir lidzigs, tacu informacija par serialiem ir sliktak
aizpildita — tikai 10 tukstoSi ierakstu. Serialu gadijuma aktieru, rezisoru lauki faktiski ieteikumu
veidoSanai nav derigi, jo serialu formats nelauj vienam aktierim spélét gana daudz serialos, lai uz
to varétu balstit ieteikumus. Kopuma no apskatitajos EPG datos piefiks€tajiem serialiem tikai 8%
1izdodas pielasit papildu metadatus. Ieteikumos verts pievienot tikai pirmo izlaiSanas gadu un

razotajvalsti.

5.4.2 Datu vak§ana no timekla satura datubazem

IMDDb un RottenTomatoes ir divas no plasak pazistamajam video satura kritiku un skatitaju
atsauksmju un vertg§jumu apkopojosajam majaslapam. Papildus atsauksmém, video un bilzu

ieskatiem, dazadiem topiem, ka arT jaunumiem, kas saistiti ar konkréto satura vienibu, majaslapas
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piecejami dazadi satura vienibu metadati, pieméram, pilns aktieru saraksts, filmas izmaksas un

ien@mumi, un cita informacija.

Izmantojot no Wikidata iegiitos vienibu identifikatorus konkrétos portalos, datus no $im
majaslapam iesp&jams efektivi un robotizeti iegiit, jo nav javeic pilna timekla lapu parlase vai
jasimulé mekl&Sana, bet tikai jauzgeneré konkréta saite un jaievac dati. Python So &rti izdarit,
izmantojot bs4 (BeautifulSoup) un requests bibliotekas, tacu magistra darba ietvaros Sie dati netiek

ievakti konkréto timekla portalu lietoSanas noteikumu dél.

5.4.3 Atslegas vardu generéSana, izmantojot anotacijas

Satura vienibu anotacijas satur tekstualu darba raksturojumu, ieklaujot informaciju par
satura vienibas stasta norises vietu, kontekstu, galvenajiem notikumiem un personaziem.
Cilvekam, lasot $adu informaciju, biezi ir skaidrs vai satura vieniba interes€s vai ng, tacu tiesa
veida ieteikumu sistéma anotacijas ieklaut nevar. Tacu ir dazadi datizraces pan€mieni, kas lauj no
teksta izvilkt svarigako informaciju jeb ta saucamos atslégas vardus, ko jau var izmantot ieteikumu
veidoSana. Ja anotacijas pieejamas vairakas valodas, vislabak izveleties anglu valodas anotacijas,
jo python ir pieejamas gatavas bibliot€kas, kas palidz notirit ta sauktos “stopwords” jeb vardus, kas
teksta varbit biezi sastopami, tau nesatur nekadu informaciju par teksta nozimi un jégu. Tadi vardi

ir saikli, iespraudumi, sasveicinasanas un pieklajibas frazes un citi.

No EPG datu analizes izriet, ka unikalajam filmam anotaciju aizpildijums ir 45%, serialiem
tie ir 17%. Ir dazadas datizraces metodes, kas lauj no teksta izvilkt atslégas vardus, tacu magistra

darba ietvaros tas netiks veikts.

5.5. Algoritmi un metodes ieteikumu veidoSanai

leteikumu sistéma magistra darba ietvaros tiek biivéta, izmantojot gan CB, gan CF pieeju,

ka ar1 izmantojot popularako saturu.
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CB plusi ir §1s metodes spgja ieteikt vienumus “uz prieksu”, tacu ieteikumu kvalitate ir loti
atkariga gan no ta, kas ieteikumu sisteéma tiek ievadits ka interes€joss saturs un, protams, no datu
kvalitates. TV filmu ieteikumu generésanai CB ir visbiitiskaka metode, jo liclaka dala filmu satura
tiek skatita tieSraidg, atkartojumi ir pieejami tikai dazam filmam, un arhivu lieto tikai dala lietotaju.
Tiesa, labi satura ieteikumi varetu lietotajus mudinat vairak lietot arhiva un ieraksta funkcijas. CF
metode filmu gadijuma spgj ieteikt tikai atkartojumus, saturu, kas bijis pieejams kada cita kanala

un arhiva saturu.

Serialu gadijuma CB ar1 ir bitiska, tacu seriali pec bitibas ir labak pieméroti CF
ieteikumiem — jo var samekl&t 1idzigos lietotajus un ieteikt saturu, kas aktuals viniem. CF lielaka
prieksrociba ir tada, ka §1 metode nav tik loti atkariga no datu kvalitates un var iztikt bez papildu

metadatiem, ka ar1 sp&j pamanit sakaribas datos, ko ar citam metodém nesanaktu atrast.

Popularakais saturs, savukart, noder veidojot ieteikumus lietotajiem, kas nesen abong&jusi
pakalpojumu vai ari tiem, kas skatijusies mazu satura apjomu. Lai gan visparigi, tomér Sie

ieteikumi lietotajiem norada uz citu lietotaju iecienitako saturu.

5.5.1 Kosinusa lidztbas algoritms — CB pieeja

Kosinusa lidzibas algoritma meérkis ir noteikt divu vienumu savstarpgjo lidzibu. Aprékinot
kosinusa lidzibu, tiek noteikts lenka kosinuss starp diviem vienumus aprakstosiem vektoriem jeb
skaitlu virkném daudzdimensiju telpa - abu vektoru skalarais reizinajums tiek dalits ar vektoru
garumu reizinajumu — formula (5.1) [39].

AB
lAllBI°

Kosinusa lidziba (A, B) = cos(8) = (5.1)

Aprekinata kosinusa Iidziba bus intervala no [-1;1], kur “1” nozimg, ka pazimju vektori
sakrit, bet “-1” — ka pazimju vektori ir pretgji, savukart, “0”, ka tie ir ortogonali, ko var interpretet
ta, ka Siem vektoriem nav neka kopiga. Veidojot ieteikumu sistému, visas vienumu raksturojosas
vertibas ir pozitivas, un lidz ar to vektoru kosinusa lidziba ir intervala [0;1]. Aprekinot visu
vienumu savstarpgjo Iidzibu, ieglistam kosinusu lidzibas matricu, kura tabulas indeksi un kolonnas
ir vienibu identifikatori, bet $§tinu vértibas — abu vienibu lidzibas koeficients. So lidzibu matricu var

izmantot, katram lietotajam iesakot vienibas, kas vistuvak atbilst jau skatitajam vienibam.
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Ieteikumu veidosSanai kosinusu lidziba starp vienumiem tiek rékinata, izmantojot python
sklearn.metrics.pairwise.cosine_similarity biblioteku [40]. Kosinusa lidzibas algoritmam nav
parametru, ar kuriem algoritmu optimizét un nav macisanas procesa, lidziba tiek sarékinata

viennozimigi un vienumu lidzibas korektumu matematiski izvértét nevar.

So metodi literatiira visbiezak izmanto, lai aprékinatu dokumentu vai tekstu savstarp&jo
lidzibu. Saja gadijuma tiktu skaitits vardu skaits teksta, un ka pazimes tiktu izmantots katrs vards
ar tam pieméroto biezumu teksta. Katru satura vienibu raksturo noteiktas pazimes un parametri,
pieméram, konkréts zanrs vai aktieris. Ievades dati parsvara ir reti aizpilditas tabulas forma
(scipy.sparse), tacu var izmanot ari python popularas pandas tabulas — katra rinda ir vieniba, kurai
rékinasim lidzibu ar citam vienibam, katra kolona ir vienibu raksturojosa pazime. Vertibas var bt
dazadas, tacu parsvara tiks lietota binara reprezentacija — 0, ja pazime raksturo vienumu, 1, ja
neraksturo, piemé&ram, aktieris ir vai nav filma. Ja pazime saturiski ir nozimigaka ka citas
(piem@ram, nepiecieSams uzsvert zanru), vertibas var palielinat, tadejadi palielinot lenki starp

vektoriem, kuriem $1s pazimes vértiba bis 0.

Izmantojot So metodi, ieteikumu sistéma generé CB ieteikumus, kas balstiti uz saturu
raksturojo$am pazimeém. Satura eksperts nosaka robezu aprékinatajai satura Iidzibai, un lietotajam
l1dzigas vienibas var pielasit, katrai noskatitajai satura vienibai pielasot 11dzigas, tad lietotaja Iimeni
Sts lidzibas summéjot. Tadejadi lietotajam primari tiek ieteikts saturs, kas ir Iidzigs vairakam

skatitajam satura vienibam. Otrs variants ir ieteikt satura vienibas péc lielaka koeficienta vertibas.

CB algoritma izveidé filmam tiek izmantoti sekojoSi metadatu lauki — raidlaiks (ieprieks
definétajos intervalos), darbadiena vai brivdiena, kanala nosaukums, cenziira, Zanrs, kanala valodas
un kanala zanrs, razotaja valsts, izdoSanas gads, rezisors un aktieri. Katrai pazimei, ko parvers
binara forma, tiek aprékinats atbilstoSo ierakstu skaits un izmantoti tikai tie lauki, kas paradas
noteiktu skaitu reizu, pieméram, tiek nemti véra tikai aktieri, kuri ir vismaz 50 filmas. Tadejadi tiek
generétas 212 vienumu aprakstosas pazimes. Parsvara pazimju vertibas ir binaras, tacu valoda un
zanrs tiek uzsverts, vertibu palielinot 11dz 2. No pieejamajam satura vienibam tiek izmestas tas,
kuras raksturo mazak ka seSas pazimes (pret€ja gadijuma $adas satura vienibas ir loti lidzigas un
boja algoritma rezultatu). Aprékina paraugs lidzigo filmu noteikSanai 1. pielikuma miné&taja

repozitorija.

Serialu ieteikumu aprékinam ir lidziga logika ka filmam, tikai nav pieejams aktieru lauks.
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5.5.2 Matricu faktorizacija, izmantojot ALS metodi — CF pieeja

CF modeli bazéta pieeja aprakstita 2.1.2 nodala. ALS (alternating least squares) ir matricu
faktorizacijas pieeja, kas optimizaciju veic iterativi, vienu no matricam paturot konstantu,
pielagojot otru, minimizg&jot rekonstrukcijas kliidas matricas vertibu péc mazako kvadratu metodes.

Minimalo kltadu aprékina péc formulas (5.2) [41].
min Y, ; ¢y Pui — x0y)? + ATy ny, Nl + X;my, [lyill?), (5.2)
Kur pui, ir lietotaja preference, definéta nodala 7.3,
Cui ir parliecibas mérs, novérojot pui, fikséts ka 2 (1+arui),
a parliecibas koeficients,
rui ir mijiedarbibas matricas elements,
A ir reguléSanas parametrs,
Nx,My ir vert&jumu jeb mijiedarbibu skaits lietotajam u un vienumam i.

CF ieteikumu gener&sanai tiek izmantota python biblioteka implicit [42], kur nodefinétas
funkcijas gan modela trenésanai, testa un trenina kopas nodali$anai, izvérté$anai un ari ieteikumu

aprekinam. Modela treng$anas process un izvertéSana nemta no Ethan Rosenthal bloga [43].
Modeli var pielagot, izmantojot sekojoSus parametrus:
e Faktoru skaits — latento faktoru skaits, ar kuru tiks aprakstiti lietotaji un satura vienumi.

e Regulacijas parametrs A — parametrs, kas regulé modela tren&Sanas procesu, palidzot

izvairities no modela parakas pielagoSanas datiem.
e [teraciju skaits — ALS optimizacijas reizu skaits.

Modela labakas versijas atraSanai ir vairaki varianti, un test€Sanas rezultati var atskirties
atkariba no ta, uz cik ieteiktajam vienibam rezultatu izvertejam. Vienibu skaita parametrs K — top

ieteikumu skaits, kuros tiek mekléts leave_one_out vienums.
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Modela pirmreizgja trenéSana izmantojam datus par vienu ménesi — 2021. gada martu,
izmantojot visas lietotaju skatitas filmu vienibas. Testa kopa tiek atstata viena filma visiem tiem
lietotajiem, kuri skatfjusies vismaz 3 filmas, tadi no visas kopas ir 80%. Pargjas lietotaja — satura
mijiedarbibas izmantotas modela treng$ana. Sads laika posms izvéléts pirmajai parametru
pielagosanai, jo parametru parmekléSana ir laikietilpiga. Mijiedarbibas matricas aizpildijums ir

0.6% - t.i., kataloga ir loti daudz vienibu, ar kuram lietotaji nav mijiedarbojusies.

Vispirms tiks apskatits modela pielagosanas process filmu ieteikumu veidosanai. Veicam
labako parametru mekl&sanu, piefiksgjot rezultatu ik pa divam iteracijam, sakot no 2 un beidzot ar
38. Regulacijas parametra A vertibas tick mainitas pa kartai, sakot no 1e-3 Iidz 1e2. Faktoru skaits
tiek izvelets sekojoss: 6, 8, 10,12, 20, 40, 80, 120. Katra iteracija tiek parbaudita uz ieteiktajam top
3, 5, 10 un 20 vienibam. Modelis tiek izvertéts, parbaudot, vai top K ieteikumi satur testa kopa
ieklauto satura vienibu, formula (5.3) [44]. Pie k=1 formula aprékina Faktiski implicit biblioteka
§is mérs ir saukts par precizitati, bet aprékins atbilst atdevei [45]. Kopa parametru parmeklésana
notestétas 3040 dazadas parametru kombinacijas.

R;(rel) = 1,javieniba ir top k ieteikumos

R;(rel) = 0, ja vieniba nav ieteiktajos vienumos (5.3)

R@k = %2}“ R, (rel), {

N — interes€joSo vienibu skaits lietotajam,
R; (rel) - indikators, vai interesgjosa vieniba ir TOP k ieteikumos.

AR@k ir vidgja R@k vertiba visiem lietotajiem. Talak analizeti rezultati pie k=5. Labakie
AR@S5 rezultati tiek iegliti pie mazas A vertibas un pie faktoru skaita 12, tacu var noverot (attels
5.4), ka AR@S5 dod labus rezultatus ari pie loti lielam A un liela latento faktoru skaita. Tacu 120
latentie faktori nozim&, ka modelis ir sarezgits, ka ari lielas A dé]l modelim kritas sarékinato
ieteikumu parlieciba, tapéc tiek izvélets latento faktoru skaits 12. Faktiski ir redzéti 27%-37%
ieteikumu pie attiecigi top 50 un top 100 ieteikumiem katram lietotajam, kas ar ir likumsakarigi,
nemot veéra, ka 30% no meénesa laika pieejamajam filmam ir skatitas <100 reizu (specifiskas
tematiskas pakas, nakts stundas, darba laiks, utt). CF modeli balstas uz lietotaju un vienumu

mijiedarbibu un [idz ar to, vienumi ar mazu mijiedarbibu skaitu tiks ieteikti retak ka CB gadijuma

[46].
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5.4. att. AR@k (k=5) atkariba no latento faktoru skaita un A.

Modela precizitate (A=0.1 un latento faktoru skaits = 12) pie dazadam k vértibam un
iteraciju skaita redzams attéla 5.5. Var noverot, ka modela precizitate biitiski izmainas tikai pie

pirmajam optimizacijas procesa iteracijam. Labakais rezultats sasniegts pie iteraciju skaita 24.
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5.5. att. AR@k (A=0.1 un faktoru skaits = 12) filmam atkariba no trenésanas iteraciju skaita pie

dazadiem k.
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Modeli trengjot uz datiem par lielaku laika periodu — pusgadu, AR@k pie tiem pasiem
nosacijumiem kritas (pie k=10 tas sasniedz 11%, pie k=3, 5%), tacu ar1 unikalo filmu skaits Saja
perioda ir trs reizes lielaks ka ménesa laika. Saja gadijuma mijiedarbibas matricas aizpildijums —
1.4%, t.i., lai gan pusgada laika ir vairak satura vienibu, procentuali lietotajiem ir bijusas gandriz
tris reizes vairak mijiedarbibu ar unikalajam satura vienibam ka ménesa laika, to, galvenokart, var
izskaidrot ar to, ka dazadi kanali saturu var radit atkartoti, ka ar1 saturs var parklaties vairakos

kanalos.

Serialu modela trengSana notiek 11dzigi, sakuma izv€loties viena ménesa periodu, lai atrastu
labakos parametrus. Saja gadijuma maksimala precizitate pie k=5 ir 5%, ko varétu skaidrot ar
serialu skatiSanas un intereSu aprékina specifiku - ménesis ir parak mazs periods, lai korekti
noteiktu latentos faktorus, kas raksturo lietotaja preferences. ST iemesla d&l ir nolemts modela
trengSanai izmantot garaku laika periodu — 180 dienas, izmantojot tikai k=5. Mijiedarbibas matricas
aizpildijums 1.9%. 93% no visiem lietotajiem ir vismaz divi interes€josi seriali, ka arf, tikai 20%
serialu interesentu skaits ir mazaks par 100. Matricas Saja gadijuma precizitate ir ievérojami
labaka, modela trenésanas grafiks att¢la 5.6 (k=5, A=0.1 un latento faktoru skaits = 20). Lidzigi ka
filmam, modela tren€Sanai nav nepiecieSams liels iteraciju skaits, labakais rezultats 30.4%
sasniegts pie 12. iteracijas. Unikalais ieteikto serialu skaits sastada 25-35% no visiem serialiem,

kas ir zemaks raditajs ka filmam.
031
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5.6. att. AR@k (A=0.1, k=5 un faktoru skaits = 20) serialiem atkariba no trené$anas iteraciju skaita.
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CF pieejas ieteikumu aprékina paraugs Iidzigo filmu noteikSanai un optimalo modela

parametru piemekleSanai atrodas 1. pielikuma miné&taja repozitorija.

5.5.3 Popularakais saturs

Popularitati pirms vienuma public€Sanas ar pieejamajiem datiem tie$sa veida aprékinat
nevar. Var izdarit pienémumus, ka kanali pasi konkrétos laikos médz raidit lidzigas popularitates

un pat zanru saturu. So informaciju var izmantot popularaka satura ieteikumu veidoganai.

Popularaka satura ieteikumus varétu sava zina varétu uztvert ka CF algoritmu — tiek veidoti
ieteikumi, balstoties uz pasa lietotaja un citu lietotaju mijiedarbibu ar satura vienibam. Runajot par

TV satura ieteikumiem, varam izdalit divas popularaka satura grupas:
1. Vesturiski popularakais saturs.

2. Prognozets nakotnes popularakais saturs, balstoties uz vesturiskajam kanalu

skatfjumu stundam.

Pirmais gadijums faktiski ir vésturisko datu grupésana. Otra gadijuma tiek aprékinats, kuri
kanali skatiti visvairak iepriekse€ja laika perioda, pieméram, ménesi, laika intervala no 18.00-21.00,
un tiek pienemts, ka parraides, kas tiks raiditas $aja pasa laika nakamaja nedgla, bis tikpat
popularas ar1 nako$aja nedela. Popularako saturu var papildinat ar lietotaja preferencém, pieméram,
lietotaja iecienitakajiem kanaliem un arT lietotaja iecienitakajam skatiSanas stundam un Zanriem.

Magistra darba ietvaros, popularakais saturs aprékinats abos veidos. Pirmaja gadijuma tiek
aprekinatas popularakas k vienibas, un tas pienemtas ka katra lietotaja ieteikumi. Otra gadijjuma

aprekins ir sarezgitaks:

a) Katram lietotajam tiek aprékinatas satura preferences, nemot véra zanru, laiku un to, vai

lietotajs skatas saturu darba diena vai brivdiena.
b) Katram lietotajam tiek nemtas pirmas 10 preferences.

c) Lai aprékinatu popularakos skatiSsanas laikus un noskaidrotu, kura laika popularakais saturs biis
pieejams nakamaja nedé€la, tiek nemti peéd€ja meénesa dati, un aprékinats popularaka satura
raidlaiks péc lidzigiem kriterijiem ka lietotajam.
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d) Katram kanalam atlasitas 10 popularakas parametru kombinacijas.

e) Parametru kombinacijam tiek piclasitas atbilstoSas satura vienibas testa laika perioda (par kuru

tiek veidoti ieteikumi) jeb tiek atlasits pieejamais saturs.
f) Ieteikumu pielasiS8ana katram lietotajam.
g) leteikumi tiek sarindoti péc preferencém, primari nemot lietotaja ieprieks skatitos kanalus

Piemérs d punkta parametru kombinacijam tabula 5.8. Popularaka satura aprékina kods

atrodas 1. pielikuma minétaja repozitorija.

5.8 tabula

TV3 kanala top 10 skatitas parametru kombinacijas

hour is_weekend | channel_name genre_en
18-23 | Ne TV3 News

18-23 | Ne TV3 RealityShow
18-23 | Ne TV3 GameShow
1-6 Ne TV3 Drama
12-18 | Ne TV3 Drama

9-12 Ja TV3 Leisure

5.6. Analitiskais apraksts

Saja nodala izveértésim risinagjuma un algoritmu sarezgitibu (time complexity), ka ari

mérogosanas iesp&jamibu.

Magistra darba ietvaros datu apstrade un ieteikumu aprékins pamata veikts lietotné Knime
un Python jupyter notebook vidé un datu apstrade Python tiek realizéta ar bibliotékas Pandas datu
tabulam. Ieteikumu aprékiniem izmantots dators ar 16GB operativo atminu un procesoru AMD

Ryzen 7 PRO 4750U with Radeon Graphics 1.70 GHz. Aprékiniem izmantots CPU.
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Kosinusa Iidzibas algoritma laika un atminas sarezgitiba ir O(MN), kur M ir vektoru
(vienibu) skaits un N ir pazimju skaits. Savukart ALS matricu faktorizacijas laika sarezgitiba vienai
iteracijai ir O((M + N)K® + MNK? ) [47], kur K ir latento faktoru skaits, N — lietotaju skaits un M
— vienibu skaits. Pilna parametru parmekléSana uz lokala datora aiznéma 14h, tacu pasa modela

atkartota trenéSana ar zinamiem parametriem un maza iteraciju skaita aiznem vien paris sekundes.

Abi icteikumu sistéma izmantotie algoritmi ir pieejami Apache Spark liclo datu apstrades
sisteéma, un aprékini ir realiz€jami ar lietojumprogrammu saskarni pyspark, tadejadi ir iesp&jams
veikt aprékinu paralelizaciju un ieteikumu sist€mas rezultatus atjaunot péc nepiecieSamibas biezi,
pieméram, reizi stunda. Papildus tam procesu var optimizet, latentos faktorus parrékinat un atjaunot

ieteikumus tikai lietotajiem ar TV trafiku noteiktaja perioda.

5.7. leteikumu sistemas kvalitates novértejums

Dazado ieteikumu kvalitati vislabak izvertét praksé — redzot lietotaja mijiedarbibu ar
ieteiktajam vienibam. T.i., vai lietotajs redz ieteikto vienibu, vai tas ir e-pasta zinojums ar
ieteiktajam filmam, kur§ ir atverts, vai tie ir slidoSie ieteikumu logi platforma, vai ieteikumi
aplikacija. Nakamaja soli tiek izvertéts vai tie, kas ir redzg€jusi ieteikto satura vienibu, to reali
skatas. Un, ja skatas — cik daudz skatas. Kvalitativas ieteikumu sisteémas izveide ir iterativs process,
testgjot dazadus ieteikumu variantus, parbaudot hipotézes par filtru darbibu, nemot véra
sezonalitati un pat laika apstaklu ietekmi. Pie kam pasu ieteikumu kvalitate ir tikai viens no
faktoriem no lietotaja skatu punkta. Janem véra arf tas, kur ieteikumi lietotajam tiek nogadati, vai
tie ir redzami un vai lietotajam ir &rti ar tiem mijiedarboties. Vai iesp&jams ieteikto vienibu uzreiz
skatities, vai ta paSam jaatceras un jameklI€? Vai ieteikumi ir kvalitativi noforméti, vai ir pievienota

bilde un apraksts?

Magistra darba ietvaros personalizétas izsiitnes lietotajam kvantitativai sistémas
izvertéSanai netiek sutitas, tau ieteikumu kvalitati var izveértét ari citadi — veicot ieteikumu
sisttmas testus vai aprekinot ieteikumus uz konkrétu datumu, un izvertgjot lietotaja realos
skatfjumus tuvakaja nedéla (nesaistes parbaude). Saja gadifjuma gan netiks pievienots laika
konteksts ar konkrétajos laikos un dienas ieteiktajam filmam un serialiem. Janem véra, ka bez ta,
ieteikumi ir visparigaki.
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Ieteikumu sistému izveért&jot tieSsaiste, ir butiska ari icteikumu seciba, kur precizitate un
atdeve tiktu vertéta atkariba no ta, kura pozicija ieteikums atradas, tacu nesaisté $ada metrika ir

lieka, jo netiek nov@rota lietotaja reakcija uz ieteikumu.

5.7.1 leteikumu izvértesana filmam nesaiste

Filmu un serialu ieteikumi tiks izverteti atseviski, filmam tiks apskatits skatito vienibu
skaits pret 10 ieteiktajam filmam no katras no metodém — kosinusa lidzibas, matricu faktorizacijas,
ka arT popularaka satura pagajusaja ned€la un provizoriska popularaka satura nakamaja nedgla,
nemot vera lietotaja iecienitakos kanalus, Zanrus un skatiSanas laikus. Ieteikumi sarékinati uz 2021.
gada 1. aprili, faktiskie skatijumi pielasiti tekoSajas 9 dienas, t.i., 2.-10. aprili. Apskatiti tikai
lietotaji, kuriem $aja perioda ir vismaz viena noskatita filma. Pieeju rezultati atspoguloti 5.7. attela.

Metodes salidzinatas sekojoSos griezumos:
A. Procenti no visiem lietotajiem, kuri noskatijusies vismaz vienu rekomend&to filmu.

B. Procenti no lietotajiem, kas izmanto arhivu un noskatijusies vismaz vienu rekomend&to

vienibu.

C. Procenti no lietotajiem, kas noskatijusies vismaz 10 filmas un noskatijusies vismaz vienu

rekomendgto.
D. Vidgja ieteikumu atdeve lietotajiem, kas noskatijusies vismaz vienu rekomend&to vienibu.
E. Vidgja ieteikumu atdeve visiem lietotajiem.

F. Vidgja ieteikumu atdeve lietotajiem, kas noskatijusies vismaz 10 filmas.
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5.7. att. Filmu ieteikumu rezultati, testa periods 9 dienas, k=10

A, B, C griezumi defing HR - formula (2.2), D, E, F — vidgjo atdevi AR@K - formula (5.3).
Faktiski redzams, ka vislabaka parametru veértiba visos gadijumos ir popularaka satura
ieteikumiem, tacu arT CB un CF pieejas strada labi. Visu lietotaju vida atdeves (E griezums) ir 6%
CB algoritmam, 7% CF algoritmam. Paturot prata 2.5. nodala mingtos ieteikumu sistémas
parametrus, ieteikumu sist€éma, kas precizi paredz visas lietotaja mijiedarbibas, nedos vélamos
rezultatus. Janem ari vera, ka tie ir 10 ieteikumi uz ned€lu un ir liela iesp&ja, ka konkrétaja laika
TV nemaz netiek skatits. Var noverot, ka lietotajiem, kuri izmanto arhivu (B griezums), ieteikumi
ir mazliet precizaki, ka arT — lietotajiem, kuri skatas lielu satura apjomu, ieteikumi bis atbilstosaki

(C griezums).

Lidzigu pieeju nesaistes EPG ieteikumu izvert€Sanai izmantojusi Zibrincky et al 2013. gada
[26]. Testa periods ir nemts vienas dienas ietvaros, ka ari nemtas 15 ieteikumu vienibas vidgjas
atdeves aprékinam. Lidzigi pielagojot testa periodu un rekomendgjamo vienibu skaitu, filmu
rezultati redzami attéla 5.5. Lietotaju skaits, kas noskatijies 10 vai vairak filmas vienas dienas laika
ir parak mazs, lai Sos kritérijus apskatitu. Papildu esosajiem filtriem CB un CF tiek pievienoti

lietotaja top 10 kanali, un ieteikts tikai saturs, kas raidits tajos.
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5.8. att. Filmu ieteikumu rezultati, testa periods 1 diena, k=15

Zibrincky et al pétijjuma AR@k filmam attiecigi ir 31% CB risinajumam, 14% CF pieejai
un popularakajam saturam labakais rezultats — 12%. Salidzindgjumam, magistra darba ieteikumu
sisteémas rezultati 5.8. attela, respektivi 34% CB un 14% CF algoritmam un 20% popularakajam
saturam. Lai gan izmantoti citi TV skatijumu dati, kopuma var secinat, ka ieteikumu kvalitate ir

lidziga un lidz ar to, ka magistra darba ietvaros izveidota ieteikumu sistéma strada labi.

5.7.2 Ieteikumu izvertéSana serialiem nesaiste

Serialu izvertéSanu primari veicam Iidzigi ka filmu gadijuma — apskatam 10 ieteiktas
vienibas un to skatfjumus. Rezultati att€la 5.9. Ka var redz&t, visi ieteikumi strada daudz labak ka
filmu gadijuma, bet tas arT ir sagaidams — seriali tika skatiti iepriek$€ja perioda un tos turpina
skatities arf testa perioda. Saja gadijuma dala no ieteikumiem nevis iesaka jaunu saturu, bet iesaka
“turpini skatities”. Sadi ieteikumi var bat noderigi un noteikti var atvieglot lietotaja skatianas
pieredzi — pieméram, EPG varétu radit sadalu “turpini skatities”, kur atri varétu piekliit saturam,
kas lietotajam garant€ti interesé. Var noverot ar to, ka pie sadiem nosacijumiem CF pieeja strada
labak ka CB un pat labak ka popularakais saturs lietotaja Itmeni (p€c kritérija E — vid&jas atdeves

visiem lietotajiem).
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5.9. att. Serialu ieteikumu rezultati, testa periods 9 dienas, k=10

Lai risinajumu varétu salidzinat ar Zibrincky et al pétijumu, nepiecieSams sarékinat 15
ieteikumus katram lietotajam uz vienu dienu — t.i., otro aprili. Rezultati att€la 5.10. Vislabakais
Zibrincky et al pétijuma rezultats CB risinajumam — 54%, CF — 50% un popularakajam saturam —
35%. Magistra darba risinajuma precizitate - CB risinajumam — 20%, CF — 28% un popularakajam
saturam — 34%. Popularakajam saturam precizitate lidziga, tacu gan CF, gan CB precizitates
magistra darba ir daudz zemakas. Atskiriba no Zibrincky et al p&tijjuma, magistra darba nav
apskatiti zinu raidijumi un laika prognoZzu raidijumi, kas varétu precizitati uzlabot. CB gadijuma

atskiribu papildus var skaidrot ar mazo metadatu apjomu, ko izdevies iegiit no Wikidata.
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5.10. att. Serialu ieteikumu rezultati, testa periods 1 diena, k=15
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5.7.3 leteiktais satura apjoms no kataloga

leteikumu sisttmas viens no raksturojoSajiem parametriem ir ar ieteiktad satura
daudzveidiba. T.i., cik liela dala no pieejama satura tiek ieteikta un cik personalizéti ir ieteikumi.
Attela 5.11 redzams katras pieejas generéto unikalo ieteikto vienibu skaits no visa vienibu skaita
gan serialiem, gan filmam. Redzams, ka CB pieeja iesaka vairak ka pusi kataloga pie 10 ieteiktajam
vienibam, arT top 10 personalizétas satura vienibas nosedz lielu dalu kataloga. CF pieeja veido
ieteikumus par mazaku satura dalu, seviski mazs skaits ir filmu ieteikumiem, kas ari ir

likumsakarigi, jo CF nevar ieteikt saturu, ko lietotaji nav jau skatijusies.

60%
50%
40%
30%
20%
10%
.
CF CB

Top 10 rekomendacijas  Top 10 rekomendacijas
POP POP_veésturiskas

% no pieejama satura ieteikti

leteikumu veidoSanas pieeja

B Filmas M Seriali

5.11. att. Unikalo ieteikto vienibu skaits no konkrétaja nedéla pieejama satura atkariba no ieteikumu

generésanas pieejas

5.7.4 Ieteikumu sistemas kvalitativie testi

leteikumu sistémas kvalitate notesteta arT uz 8 SIA Tet darbiniekiem — datu un biznesa
analitikiem, kuri abon& un lieto interaktivas TV pakalpojumu. Katram testa dalibniekam tika
sagatavots skatita satura saraksts par laika periodu 2021. gada 15. novembris Iidz 2022. gada 16.
maijs, noteikts pgc 5.3.1.1 un 5.3.1.2 nodalas aprakstitas logikas. Sie skatijumi tika izmantoti ka

pamats personalizétu ieteikumu aprékinam, izmantojot 5.5 nodala aprakstitas pieejas. leteikumi
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apkopoti individualos excel failos un nosatiti katram lietotajam. Katram lietotajam sagatavoti

ieteikumi atseviski filmam un serialiem, izmantojot sekojosas, lietotajam nezinamas, pieejas:
e A —ar CB algoritmu rékinati ieteikumi.
e B —popularakas satura vienibas iepriekseja nedéla (kuras pieejamas ar1 tekoSaja nedela).
e C - personalizéts popularakais saturs.
e D —ar CF algoritmu rekinati ieteikumi.

Katra no pieejam atlasiti 10 vienumi, D ieteikumi serialiem rékinati divos veidos: viena -
ieklaujot skatito saturu, otra — neieklaujot. Pargjas pieejas skatitais saturs pedeja pusgada laika nav
ieklauts. Testu pieméri 3. un 4. pielikuma. Testa dalibniekiem liigts katru vienibu izvertet ka

atbilstoSu, neitralu vai neatbilstosu, ka arT briva veida sniegt komentarus.

Apkopojot visu testa dalibnieku atbildes, secinats, ka labaka atbilstiba kopuma ir D un C
risinajumiem serialu gadijuma (vidgjais atbilstoSu ieteikumu skaits 7 un 6.17) un A, C, D
ieteikumiem filmu gadijuma (vid&jais atbilstoSu ieteikumu skaits attiecigi, 4.5; 5.83 un 5.33).
Viennozimigi sliktakie ieteikumi ir B pieejai abos gadijumos (3.17 un 1.5). No kvalitativajiem

testiem secinams, ka ieteikumi ir lietotajiem atbilstosi.

Kvalitativo testu rezultata piefikséti dazi ieteitkumu sist€mas trikumi un iezZiméti potenciali
ieteikumu sisteémas uzlabojumi. Pirmais — lietotajiem, kuri skatas animacijas filmas ar vecuma
ierobezojumu 12+, tiek piedavatas ari filmas mazakiem b@rniem, kas lietotajam var€tu nebiit
aktualas. So varétu risinat, uzsverot vecuma ierobezojumu CB ieteikumos. Otrais — lietotaji, kuru
bérni skatas animacijas filmas, ieteikumos dominé animacijas filmas. So varétu risinat dazadi —
ieteikumus rékinot lietotaja profila Itmeni, ieteikumiem pievienojot laika kontekstu, animacijas
ieteikumus rékinot atseviski un limit&jot animaciju vienibu skaitu. Tresais — dala filmu un serialu,
kas tiek ieteiktas, jau ir redz€tas, tacu agrak. Bitu nepiecieSams veikt analizi, lai noskaidrotu, kurs
saturs ir tads, ko lictotaji labprat skatas atkartoti un péc cik ilga laika, ka ari — kuru saturu
nepiecieSams atkartoti neieteikt ilgaku laiku. Ceturtais — B pieeja ieteikts saturs krievu valoda, ko

dala lietotaju atzist par nepiemérotu. Citas pieejas gan $is nav noverots.
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EKSPERIMENTU REZULTATI, NOVERTEJUMS

Izvertgjot eksperimentu rezultatus nesaisté, secinats, ka magistra darba ietvaros veidota
ieteikumu sist€ma strada labi un lietotajiem biezi tiek ieteikts tiem aktuals saturs. Parbaudot
ieteikumu sistémas darbibu ar lidzigiem parametriem kadi izmantoti Zibrincky et al 2013. gada
[26] pétijuma, var secinat, ka sistémas darbojas 1idzigi. Testos vislabakie rezultati ir popularaka
satura ieteikumiem, kur§ nesaisteé ir vienigais risinajums, kura izmantoti lietotaja kanalu filtri
ieteikumu karto$ana un filtréSana. Novérots, ka CF (collaborative filtering) ieteikumi labak strada

serialu satura ieteikumu veido$anai.

Izvertgjot ieteikumu sistémas personalizacijas limeni — t.i., cik dazadu saturu RS lietotajiem
iesaka, noveérots, ka vislabakie rezultati ir CB (content based filtering) pieejai (péc $1s metodes
aprékinatie ieteikumi aptver vislielako pieejama satura dalu), kas atbilst literatiira aprakstitajiem

metodes plusiem.

Izveértgjot RS kvalitativos testus, novérots, ka rezultati ir labaki ka nesaistes testos, kas,
galvenokart, ir skaidrojams ar ieteikumu atradiSanu gala lietotajam un kopuma liecina, ka
ieteikumu atradiSana lietotajam var€tu sniegt pozitivu efektu, ievérojami uzlabojot nesaistes testu
rezultatus. Zibrincky et al ta pasa pétijuma [26] ietvaros veikusi arT tieSsaistes ieteikumu testésanu
EPG sisteéma, kur novérots, ka lietotdajiem, kuri izmanto RS piedavatos ieteikumus, TV trafika
apjoms pret tiem pakalpojuma lietotajiem, kuri to neizmanto, palielinds. Raksta autori ari
noverojusi, ka lietotaju RS lietoSanas regularitate laika gaita pieaug, kas nozimg, ka lietotaji noverteé
RS. Nemot véra magistra darba izstradatas RS kvalitativo testu rezultatu, var pienemt, ka $is RS

ievieSana EPG sniegtu l1dzigu rezultatu.
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SECINAJUMI

Video satura ieteikumu sistému pamata ir divas paradigmas, CF (collaborative filtering) un
CB (content based filtering). Abas metodes var lietot kopa, veidojot hibrida metodes, vai atseviski.
Papildus tam ieteikumus var veidot arT ar trivialiem popularako kanalu, personalizétu kanalu un

personaliz&tu laiku ieteikumiem.

CF metodes pamata ir lietotaja un video satura mijiedarbiba. Ja lietotajs reti skatas TV vai
ir nesen uzsacis pakalpojuma lietoSanu, Sie dati ir pieejami maza apjoma un CF cie$ no t.s. CS
problémas — rekomendaciju kvalitate Sadiem klientiem bis nepietickama. Tacu ka noverots,
veidojot ieteikumu sistemu, saturs kanalos médz dubléties un atkartoties, kas lauj CF izmantot ar1

iesakot saturu, kas vél nav raidits. CF metode labi strada serialu ieteikumu veido$anai.

CB metodes pamata ir kvalitativi un kvantitativi metadati. Ta necie§ no CS problémas un
var tikt izmantota, lai veidotu ieteikumus saturam, ar kuru ir mijiedarbojusies maz vai nemaz
lietotaju. T.i., CB lauj ieteikt saturu, kas TV v&l nav radits vai tadu saturu, kas nav bijis populars

(radits maz skatita kanala vai nepopulara laika).

Televizijas ieteikumu sistemu lielakie izaicinajumi — nekvalitativi un limitéti dati, kas
iegtistami no EPG metadatiem — to piegadatajs ir TV kanalu izplatitajs un $aja lauka nav vienotu
kvalitates standartu. Datu tiri§ana, analize un papildu datu ieguve ir liela dala no ieteikumu sisteémas
veidoSanas procesa. Veidojot ieteikumu sistému, nonakts pie secinajuma, ka dazadu kanalu
izplatitaju piegadatie metadati stipri atSkiras un dalu raidijumu ar nekvalitativiem datiem ieteikumu
sistéma ieteikt nevarés — CB algoritma Siem vienumiem biis parak mazs pazimju skaits un tie tiks
nofiltréti. Produkcija ieviesta RPG RS varétu veicinat kanalu parstavju interesi kvalitativi aizpildit
metadatus. Otrs ieteikumu sisteémas izaicinajums — Tss satura pieejamibas laiks. Informacija par
nakotnes programmu pieejama nepilnu menesi uz priekSu, savukart saturs vésturé glabajas tikai
paris dienas. TV satura ieteikumi javeido, piedavajot gan saturu, kas biis skatams tuvakaja laika,
gan tadu, kas pieejams skatities talit — gan tiesraid€, gan arhiva. TreSais izaicinajums — ir pieejami
tikai netieSi skatito vienibu vert&jumi, respektivi, skatijumu dati. Tacu nav skaidras metodes, ka
noteikt, vai lietotajam saturs interes€ vai, pieméram, TV palicis ieslégts un saturs nav interesants —

interese ir jadefing, analizgjot lietotaju skatiSanas paradumus.
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Biitisks TV ieteikumu aspekts ir lietotaja skatiSanas paradumi, konkrétak — skatiSanas laiks
un diena, ka ar1 kanali un valoda. Ieteikumus var veidot, lietojot kadu no Siem parametriem ka
papildus kontekstu, kas algoritmos izpaustos ka papildu dimensija vai dimensijas, tadejadi
uzlabojot ieteikumu precizitati. Ka noveérots test§jot ieteikumu sist€ému, izmantojot konteksta

filtrus, var samera precizi noteikt, ko lietotajs skatisies konkréta diena un laika.

Atkariba no RS pielietojuma mérka, var tikt veidoti dazadi ieteikumi - var tikt ieteikts jauns
un lietotajam interes€joSs saturs lietotaja iecienitajos kanalos vai ar1 kanalos, ko lietotajs ikdiena
neskatas. Var tikt veidoti “turpini skatities” tipa ieteikumi, padarot piekluvi interes€joSiem

raidijumiem vienkarSaku.

Apvienojot dazadas ieteikumu sisteémas lietotas metodes, iesp&jams veidot tieSraides un
vesturisko raidijumu ieteikumus. EPG RS palidzetu esoSiem arhiva un ieraksta funkciju lietotajiem
értak sameklét saturu, savukart, Klientiem, kas S§is funkcijas nelieto, atvieglotu $o funkciju
lietoSanu, piedavajot aktualu saturu bez papildus mekléSanas. Tada veida EPG ieteikumu sist€éma

var celt pakalpojuma vertibu, palielinot klienta apmierinatibu ar pakalpojumu.

Izvertgjot ieteikumu sist€émas rezultatus péc 5.7 punktos aprakstitas logikas, noskaidroti
potenciali ieteikumu sistémas uzlabojumi un secinats, ka magistra darba ietvaros izveidota
ieteikumu sisteéma veido kvalitativus satura ieteikumus, kurus TV satura pakalpojuma sniedzgjs var

izmantot, lai lietotajam ieteiktu aktualu saturu.

Lai pilnvertigi novertétu RS darbibu, ka arT pielagotu filtrus, ieteikumu skaitu, noteiktu
labako secibu, nepiecieSams ieteikumu sistému testet vispirms ar aptaujam un A/B testiem e-pasta

un velak - tieSsaiste EPG.
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PIELIKUMI
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1. pielikums. Github repozitorija apraksts

Kodu pieméri pieejami sekojosa github repozitorija:

https://github.com/Hubabuberts/EPG_recommendations

Repozitorija apkopoti python kodu paraugi, kuriem Iidzigi izmantoti TV ieteikumu sist€ému

izstrade:
e EPG_movie_name_cleaning.ipynb - nosaukumu tirisanas piemérs filmam.

e EPG_movies_content_similar movie calculation.ipynb - CB lidzigo filmu aprékina piem&rs

filmam.

e MF_parameter_grid_search_movies.ipynb - CF ieteikumu aprékina piemérs un modela

trenéSana filmam.
e Popular_content_rek_movies.ipynb - popularaka satura aprékina piemérs filmam.
e TV _viewer_cluster_analysis_KNN.ipynb - klasteru analizes piemérs paradumu analizei.

e Wikidata_movie_data_queries.ipynb - Wikidata datu ieguves piemérs filmam.
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2. pielikums. Iegiito datu piemérs filmu metadatiem no Wikidata

imdb label _Iv label _en | label ru location released cast directors
Jimmy Fallon, Sarah
Marry [TepBorit United States Silverman, Owen
tt10223460 | Precésimies | Me BCTPEYHBIH of America 2022 Wilson... Kat Coiro
United States Willem Dafoe,
The of America, Alexander
Northma United Skarsgard, Kate
tt11138512 | Ziemelnieks | n Bapsir Kingdom 2022 Dickie... Robert Eggers
Dylan Minnette,
United States Roger L. Jackson, | Tyler Gillett, Matt
tt11245972 | Kliedziens | Scream | Kpuk of America 2022 Courteney Cox... Bettinelli-Olpin
Q'orianka  Kilcher,
United States Jane Adams, Ethan | Reid Carolin,
tt11252248 | Suns Dog Jlyny u Bpurrc | of America 2022 Suplee... Channing Tatum
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3. pielikums. leteikumu paraugs filmam.

leteikumi filmam

NR A B C D
frozen otaen 44 madagascar escape 2 africa frozen
moana mammu es tevi milu monsters vs aliens ghostbusters
3 |rio2 BflagMmmnpckas 15 tower heist vella kalpi
the house with a clock in its
4 | parklenda KOJ, KOHCTAHTUHA walls hotel transylvania
5 | onward i byayTb nogm about time gemini man
6 | izvéle NPOKYpPOpbI balta balta diena zootopia
madagascar
7 | escape 2 africa engela acis 007 KoopAamMHaTbl ckandonn onward

ukrainas piezimes pa asinainam pédam

8 | milas nedienas burvis varda rudzis topsy turvy dokumentals stasts
latviesu jaunie reZisori
lasma bértule augstas
gudribas gramata no

9 | labie meli pasaules un dabas nporyska BnaguMmupckas 15

10 | tu neesi tu

dejo kameér vari

la delicatesse

home

Atbilstoss ieteikums
Neitrali

leteikums nav
aktuals

Komentari:
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4. pielikums. Ieteikumu paraugs serialiem.

leteikumi serialiem

NR A B C D, ar redzéto D, bez redzéta
gandriz idealas aizliegtais gandriz idealas

1 | criminal minds vakarinas panémiens vakarinas riga 56°/24
paraugprava
spriedzes serials sturm der liebe ceturta studija bez tabu vikings
father brown cnenas lielas patiesibas es milu tevi latvija tévs brauns
birmingemas
banda abandoned

4 | kriminalserials paw patrol 11 aktuala intervija | superbingo engineering
the brokenwood

5 | mysteries nemilétie province neka personiga zebra

6 | the mentalist Morden im Norden Sodienas jautajums | mini pa trim manas majas ar ikea

7 | amatieris bez tabu bez tabu murdoch mysteries KpacHas Koponesa
banda blaze and the

8 | kriminalserials monster machines swat riga 56°/24 endeavour

9 | caur erkskiem uz Sodienas jautajums nemilétie vikings nakama pietura
glabiet musu miss fisher's murder

10 | gimeni the loud house riga 56°/24 tévs brauns mysteries

Atbilstoss ieteikums
Neitrali

leteikums nav aktuals

Komentari:
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