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ANOTACIJA
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Kadi tehnologiskie risinagjumi ar individu raksturojosiem faktoriem lauj prognozét individa
e-ieklausanas pakapi e-studiju vidé digitalo prasmju macibu kursa?

Promocijas darba pétijuma objekts: ZinaSanu radiSanas un parneses process individa
e-ieklausanu prognozgjosa informacijas sist€ma.

Promocijas darba meérkis: Izstradat individa e-ieklauSanas prognozes modeli e-studiju
videi.

Promocijas darba uzdevumi mérka sasniegSanai:

1. Izstradat e-ieklauSanu prognozgjosu algoritmisko modeli:

1.1. Veikt pieejamo literatiiras un citu avotu izveért€jumu e-ieklausanas procesu joma.

1.2. Veikt pieejamo literatiiras un citu avotu izvertgjumu e-ieklausanas prognozeéSanas
tehnologijam un metodem.

1.3. Izveidot e-ieklausanu prognozgjosu algoritmisko modeli.

2. Izveidot e-ieklauSanu prognozgjosu tehnologisko modeli (prototipu).

3. Noveértet e-ieklausanu prognozgjoso tehnologisko modeli profesionalas izglitibas
iestazu pedagogu e-ieklausanas pakapes noteikSanai.

Promocijas darba struktira: Promocijas darbu veido ievads, 4 nodalas, secinajumi,
bibliografiskais saraksts un 10 pielikumi. Promocijas darba pamatteksts ir 184 lapaspuses, tas
satur 52 att€lus, 35 tabulas. Bibliografiskaja saraksta ir ietverti 387 nosaukumu informacijas
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ABSTRACT

Author: Ieva Vitolina

Topic of the Doctoral Thesis: Research of the e-inclusion processes and technological
solutions.

The Main Research Question: What technological solutions, using the factors
characterizing the individual, allow to predict the degree of e-inclusion of the individual in the
e-learning environment in the digital skills acquisition course?

The Object of the Research: The object of the research is the process of knowledge
creation and transfer in the information system predicting the e-inclusion of the individual.

The Main Aim of the Doctoral Thesis: The research aims to develop a model that
predicts an individual's e-inclusion in the e-learning environment.

The Tasks of the Doctoral Thesis:

To achieve the goal of the Doctoral Thesis, the following tasks are set:

1. To develop an algorithmic model predicting e-inclusion of individuals:

1.1. To analyze the scientific literature and other sources related to the e-inclusion
processes.

1.2. To analyze the scientific literature and other sources related to the predictive
technologies and methods.

1.3. To create an algorithmic model predicting e-inclusion of individuals.

2. To create a technological model (prototype) predicting e - inclusion of individuals.

3. To evaluate the technological model predicting the e-inclusion of the teachers of the
vocational education institutions.

Structure of the Doctoral Thesis: The Doctoral Thesis consists of an introduction, 4
sections, conclusions, references and 10 appendices. The total number of pages is 184, not
including appendices. The Bibliography contains 387 titles. The Doctoral Thesis has been
written in Latvian.



Saturs

ANOTACITA ..ottt ettt ettt ettt ettt ettt s et b s s st ses et ss st ss s sess s 2
ABSTRACT ...ttt ettt ettt et e st e e e et e st e e bt e st e saeenteeseesseenbeeneenseenseeenneas 3
TEVADS ettt ettt h et et b ettt h et et a et et aee 6
Petijuma probl€msituacija uUn PamatoJUMS. ........eeeruieerreeerireeerreeesieeeesreeseeeesseeesseeessseeenssees 6
PRATIUMA ODJEKES. ...ttt ettt et e e e e e 8
PRATIUMA PIICKSMELS. .. eeieiiiieciie ettt e et e e ae e e e raeee e e nsaeeeaeennns 8
PRATIUMA MIBIKIS. ...veiiiiiiieeie ettt ettt e et e st e et e e s eaeebeeesnneeeenns 8
PRATJUMA JAULAJUIMNL. ..eeeivieeiiieeiee ettt e et e e e e e eeesaeeenseeennseeensaeesnsaeesnnneeas 8
Petfjuma darba UZAeVUMI........cc.oiiiiiiiiii e 10
AIZStAVESANAT 1ZVITZIEAS tEZES...eeeuvieniieitieitie ettt ettt ettt sttt e sttt e et eeeeaeeee s 10
PRATIUMA MELOARS. ... eeeiieiieeiiieiie ettt ettt e et e e bt e st e et e e saeeenseensaeenes 11
PRATIUMA POSIMNL..eeitiiiiiieeeiieeeiee ettt e ettt e et e et e e et eesteeessaaeessseaessseeessseeensseeesennsnsneeeeeanns 11
PRATJUMA DAZE......eiiiie ettt ettt et e e ettt e e e eeenree s 12
P&tfjuma zinatniska novitate, teoretiska un praktiska nozime..........ccocceeveenienieiniinnennnen. 12
ReEZUIAtU APTODACT]A. ... eieiieeiiieiieeie ettt ettt e et stae et ee e eeeenneeees 13
Promocijas darba Struktlira...........eecueeeriuiiiiiieiciie e 15
1. E-IEKLAUSANAS UN TAS PROCESU ANALIZE...........cocooiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen. 16
1.1. Metodes izvéle e-ieklauSanu aprakstoS$a modela izveidg............ccceevvvveeeciiieeeeeniieen. 16
1.2. E-ieklausanas un tas procesu MOdelis..........cocuirruirriierieiiiieiieeieeriie et e e 22
1.3. Kopsavilkums un secinajumi par e-ieklauSanu un tas procesu tendencém................... 40
2. B-IEKILAUSANAS PROGNOZESANAS TEHNOLOGIJU UN METOZU ANALIZE....43
2.1. PrognozéSanas, macibu analitikas un saistito jédzienu skaidrojums...........c..cccuveenneeee. 44
2.2. Prognozgjosu modelu izveides metodes un tehnologijas...........ccceevveveecieeriieeeieeennennne 46
2.3. Prognozg€josu modelu noveértésanas metodes un veiktsp&jas raditaji.........cccvveeeeernnnneen. 49
2.4. Studentu sasniegumu prognozesana izmantoto pazimju raksturojums............cceeeuveene. 54
2.5. Studentu sasniegumus prognoz&joso modelu raksturojums..........ccceeeveevciieerieeeeennnnee. 56
2.6. Prognozgjosu informacijas sistému darbibas procesi masinmaci$anas tehnologiju
KOMEEKSTA. ...ttt et ettt e bt e et e b st esbeeenbeennnaes 61
2.7. Prognozgjosa modela izveides process un ta pielietojums e-ieklausanu prognozgjosa
MOACIA IZVEIAR. ......eveiiieiiee e ettt e e e e e et e e e e eeata e e e e e aaaeeeeetaeeeeeannnnens 62
2.8. E-ieklausanu prognozgjosa modela izveides POSMI.........cccueevveerireniienieeniieeeeiieeeieenn 68

2.9. Kopsavilkums un secinajumi par tehnologiju un metozu lietojumu studentu

sasniegumus prognoz&josa modela 1ZVeide.........cceevvieriieiieriieiiecie e 70

3. INDIVIDA E-IEKLAUSANU IETEKMEJOSO FAKTORU UN PROGNOZEJOSO
MODELU PETIJUMS ZINASANU RADISANAS UN PARNESES PROCESA

KONTEKSTA. ...ttt s s s s s s sasassasasesasanasanasasens 72
3.1. ZinaSanu parvaldibas teorija balstiti e-ieklauSanu ietekm@josi faktori...........cevueeenneee. 73
3.2. Datu ieguve un sagatavosana pétijumiem par prognoz&joso modelu izveidi un
iesp&jamo e-ieklausanu ietekmejoso faktoru parbaudi............cecceevvieiiiiiiieniieniiieee, 75
3.3. Linearas regresijas pieeja balstita e-ieklauSanu prognozejosa modela izveide un
prognozi ietekme&joso faktoru 1ZVEItEJUMS.........c.eeviieiiiieiieciieeeee e 88
3.4. Individa e-ieklautibu raksturojosu klasteru izveide un e-ieklautibu ietekméjoSo faktoru
atSKIrTbu 1ZVErtEJUmS KIaStEIOS. .....eeiuiiiiiieiiieiiecit et 105
3.5. Individa e-ieklautibas model€Sana ar klasifikacijas algoritmiem un e-ieklautibas
FAKEOTIEIM. c.. ettt ettt et st e bt et sae e b s 112
3.6. Individa e-ieklautibu prognozgjosa algoritmiska modela izveide..........cccceevveeeennnnnee. 121

3.7. Kopsavilkums un secinajumi par individa e-ieklauSanu ietekmgjoSiem faktoriem un
PrognOoZEJOS0 MOACIL......uiiiiiieiiiieciie et e ere e e e e e e aba e e e e e s nsseeeeeennes

4. TEHNOLOGISKAIS MODELIS UN TA NOVERTEJUMS INDIVIDA E-IEKLLAUTIBAS

PROGNOZESANAL ..o oo e e e e e e s e e e e e e e e e s e e s e s e e s e e es e s eeseesaesenn



4.1. E-ieklausanu prognozgjosas sistemas funkcionalas prasibas un galvenie darbibas

018111310} ISR 133
4.2. E-ieklauSanu prognozgjosas sist€mas ProtOtiPS.........ceeeeveerveerieerieeesivreeesieeeeneeeesnnns 145
4.3. E-ieklauSanu prognozgjosa algoritmiska modela un prototipa novertgjums............... 149
4.4. Kopsavilkums un secinajumi par e-ieklausanu prognozgjoso tehnologisko modeli un ta
MOVRIEEJUINIUL ...ttt euvieeeiteeeteeeeiteeeteeeesteeensseeessseeesseeessseeensseeensseeansseesssseesnseeensseeensseesnnssneeens 154
SECINATUMLL......oiiiiiiiiiiitts ettt s s esessesens 156
IZMANTOTA LITERATURAL.........ooiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt 159
PIELIKUMIL ..ottt ettt sttt et sb et sttt e sat e st e e e e enaees 185



IEVADS

Pétijuma problémsituiacija un pamatojums

Aizvien vairak informacijas, nodarbinatibas, majsaimniecibas, izglittbas un valsts
parvaldes pakalpojumi ir pieejami digitala veida. Informacijas un komunikacijas tehnologijas
(IKT) ir kluvuSas par neatnpemamu ikdienas sastavdalu. E-ieklausana ir ikviena individa un
sabiedribas kopuma iesaistiSana jebkuras valsts un sabiedribas aktivitat€s ar IKT starpniecibu.
E-iek]ausanas politikas mérkis ir samazinat atSkiribas, kadas pastav dazadiem individiem IKT
lietoSana un sekmét to, ka ikviens individs IKT efektivi izmanto izglitibai, personibas
pilnveidei un profesionalajai izaugsmei, tad€jadi veicinot tautsaimniecibas izaugsmi un
individu pilnvertigu ieklausanos informacijas sabiedribas noris€s (DiMaggio un Bonikowski,
2008; FreshMinds, 2008; Johansson un Tjdder, 2013).

Lai arT e-ieklausanas politikas stratégiskie mérki Eiropas Savieniba (ES) ir noteikti
2006. gada, tos neizdodas sasniegt. 2021. gada 10. marta Eiropas Komisijas pazinojuma
,Digitalais kompass Iidz 2030. gadam — Eiropas celam digitalaja gadu desmita” noradits, ka
joprojam sabiedriba pastav plaisa starp tiem, kuriem ir iesp&ams izmantot digitalo
tehnologiju sniegtas prieksrocibas, un tiem, kuriem nav, tapéc Eiropas Komisijas iecere 2030.
gadam ir ,,digitala sabiedriba, kas nevienu neatstdj mala” (European Commission, 2006;
European Commission, 2021).

Statistikas dati liecina, ka individi nepilnvértigi izmanto tehnologiju piedavatas iespé&jas.
Eurostat (European Commission, 2017) apkopotie dati liecina, ka 2017. gada, lai ar1 96,7 %
ES iedzivotaju ir prasmes, ka darboties interneta, iedzivotaji izmanto internetu nepilnigi,
negiistot tehnologiju piedavato iesp&ju priekSrocibas. Pieméram, tikai 67,6 % izmanto
internetu, lai meklétu informaciju par precém un pakalpojumiem, 51 % izmanto
internetbankas, 16,8 % izmanto, lai meklétu darba piedavajumus, 7,35 % — lai apgutu e-
studiju kursus.

ES pastavigi atzinusi digitalo pamatprasmju nozimi visiem iedzivotajiem un ieklavusi tas
gan 2006. gada Rigas e-ieklausanas deklaracija, gan 2010. gada digitalaja programma ,,Eiropa
2020” (European Commission, 2006; European Commission, 2010). Digitalas prasmes ir
atzitas par vienu no astonam pamatprasmém, kas ir butiski svarigas ikkatram cilvékam
(Eiropas Padome, 2006; Eiropas Padome, 2018). Tomeér 2019. gada ES tikai 56 % pieauguso
bija digitalas pamatprasmes (Eiropas Revizijas palata, 2021).

Neapstiprinas to pétnieku prognozes, kas uzskata, ka atSkiribas starp individu digitalam
prasmém un to lietoSanu izzudis laika gaita un ka nav nepiecieSams ietekmét e-ieklauSanas
procesa norisi (/TU, 2006; Samuelson 2003). Gluzi pret€ji, vairaki p&tnieki norada, ka
atskiribas starp individiem, to sp&jam pilnvertigi lietot tehnologijas nevis samazinas, bet gan
pieaug (Haight, Quan-Haase un Corbett, 2014). E-ieklauSanas procesa veicinaSanas
aktualitati nosaka tehnologiju attistiba, jo nemitigi paradas arvien jaunas tehnologiju iespgjas,
tadgjadi individiem nepartraukti ir jaattista prasmes izmantot jaunas tehnologijas (European
Commission, 2021; Yu u.c., 2018). Attistoties un mainoties tehnologijam, saglabajas
probléma saistiba ar digitalo prasmju un iemanu trikumu. Eiropa cie§ no arvien lielaka
profesionalo IKT prasmju trikuma un digitalo prasmju deficita (European Commission, 2012;
Santos, Azevedo un Pedro, 2013). Sis nepilnibas daudzus individus atstumj no digitalas
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sabiedribas un ekonomikas un nelauj izpausties. Eiropas Komisija ir noteikusi defingjusi
mérki Iidz 2030. gadam panakt, ka vismaz 80 % visu pieauguso ir apguvusi digitalas
pamatprasmes un ES informacijas un komunikacijas tehnologiju nozaré ir nodarbinati 20
miljoni specialistu.

Lai veicinatu individu e-ieklauSanu, ir izstradati ES politikas planosanas dokumenti,
istenoti dazadi pétijumi par e-ieklausanas procesiem gan ES, gan citviet pasaulé. Vairaku
petijumu rezultati raksturo e-ieklauSanu, pamato e-ieklausanas nepiecieSamibu, dod
rekomendacijas par e-ieklauSanas deklaracijas pilnveidi un istenoSanu (FreshMinds, 2008).
Petitas dazadas merkgrupas: cilveéki ar ipasam vajadzibam, vecaka gadagajuma cilveki,
dazadas minoritaSu un socialas atstumtibas riska grupas, iedzivotaji ekonomiski neattistitos
regionos (Abad, 2014; Aerschot un Rodousakis, 2008). Sniegti ieteikumi valsts parvaldes un
privata sektora e-pakalpojumiem, lai to kvalitate atbilstu mérkgrupu vajadzibam un lietoSanas
iespejam (Achituv u. c., 2008; Bélanger un Carter, 2009; European Commission, 2006). Dotas
digitalas prasmes veicinoSas rekomendacijas (DLHLEG, 2008), ka ar1 rekomendacijas e-
apmacibas stenoSanai (Casacuberta, 2007). Petijumi ir vérsti uz to, ka nodrosinat tehnologiju
pieejamibu (Rapaport, 2009).

LidzSingjie e-ieklauSanas pétijumi lielakoties ir virziti uz dazadu socialdemografisko,
ekonomisko un geografisko raditaju atSkiribu noteikSanu starp individiem, kuri izmanto
informacijas un komunikacijas tehnologijas un kuri tas neizmanto (Drabowicz, 2014; Haight,
Quan-Haase un Corbett 2014; Hidalgo u. c., 2020). Tomér ir pétijumi, kuros noradits, ka
butiski ir ne tikai socialdemografiskie un ekonomiskie raditaji, bet nepiecieSams mekléet ari
jaunus e-ieklauSanu raksturojoSos faktorus (Sanz un Turlea 2012). Petjjumu skaits, kuros
mekl&tas sakaribas starp e-ieklautu individu un faktoriem, kas raksturo individu, ta uzvedibu
e-ieklauSanas procesa, taja skaita digitalo prasmju apguves procesos, lai rezultata sekméetu
individu e-ieklausanu, ir nepietiekams.

Vairaki pétijjumi liecina par to, ka ir nepiecieSams meklét sakaribas, kas raksturo e-
ieklautus individus, vadoties vienlaikus no vairakiem faktoriem (De Haan, 2004).
NepiecieSams turpinat e-ieklauSanas procesu izpéti, identificgjot faktorus, kas ietekmé e-
icklausanas procesu ta, ka individi apgist jaunas tehnologijas un jégpilni tas lieto (Guillen-
Gamez u. c., 2020; Hatlevik u. c., 2015). Sobrid nav visaptverosas metodes, kas skata e-
ieklauSanas procesu no digitalo prasmju jégpilnas lietoSanas aspekta.

EsoSo pétijumu rezultati nav palidz&jusi e-ieklauSanas procesa iesaistitajiem — gan tiem,
kas vada So procesu administrativaja Itment vai piedalas ka specialisti, gan individiem, kurus
nepiecieSams ieklaut. Socialie un demografiskie parametri vieni paSi nesp€j izskaidrot
atSkiribas, kas paradas motivacija, IKT pieejamiba, digitalajas prasmés un IKT lietosana
(Zillien un Hargittai, 2009). Lai arT ir veikti p€tijumi par e-ieklauSanas procesiem, tomér nav
vienota skatfjuma, ka veicinat to, ka jaunapgutas digitalas prasmes tiek jeégpilni lietotas.
Esosie e-ieklauSanas pétijumi ir aprakstosi, tie konstate, ka pastav atSkiribas IKT lietoSana
dazadam grupam, salidzinot tas p&c vienas vai vairakam individus raksturojosam
sociodemografiskam, ekonomiskam vai citam pazimé€m, un veic $o grupu aprakstu.

Vairums esoSo pétijumu attiecas uz tadam e-ieklauSanas riska grupam ka vecaka
gadagajuma cilveki, imigranti, cilvéki ar ipaSam vajadzibam. Tomér miisdienas rodas jaunas,
agrak neaptvertas riska grupas, piemé&ram, jaunieSi un individi, kam nepiecieSams mainit
nodarboSanos vai kuriem profesionalaja darbiba japrot izmantot IKT (Csordds, 2020;
Drabowicz, 2014; Sanz un Turlea, 2012). Biitiska loma digitalas plaisas noveérsana ir izglitibas



nozaré nodarbinatajiem, kam digitala izglitiba vienlaikus izvirza prasibas bt gan digitalo
prasmju ekspertiem, lai tas macttu citiem, gan pastavigi pilnveidot savas profesionalas
digitalo tehnologiju izmantoSanas prasmes macibu procesa, ka tas noradits ES Digitalas
izglitibas ricibas plana 2021.-2027. gadam (European Commission, 2020; LR Izglitibas un
zinatnes ministrija, 2021). Izglitibas iestazu pedagogu digitalas prasmes tiek novértétas ka
nepietiekamas (Instefjord un Munthe, 2017; Jerrim un Sims, 2019). So grupu digitalas
ieklauSanas petijumi ir neliela skaita.

Datu un macibu analitikas iesp€jas macibu sasniegumu veicinaSana tiek akcentétas ES
Digitalas izglitibas ricibas plana 2018.-2020. gadam. Saja plana tick uzsvérts ari tas, ka
nepiecieSami pétijumi izglitibas joma saistiba ar maksligo intelektu un macibu analitiku
(European Commission, 2018). Lai gan literatura ir pieejami dazadi macibu analitikas pieejas
izmantoSanas gadijumi, tomér visaptvero$sa macibu analitikas pieeja digitalo prasmju apguves
procesa veicinasanai, kas nodroS$inatu individa e-ieklauSanu, joprojam triikst.

Pétijuma objekts

Peétijuma objekts ir zinasanu radiSanas un parneses process individa e-ieklausanu
prognozgjosa informacijas sistéma.

Pétijuma priekSmets

Petfjuma priekSmets ir individa e-ieklauSanu prognozgjosa modela izstrade.

Pétijjuma meérkis

Pétijuma mérkis ir izstradat individa e-ieklausanas prognozes modeli e-studiju videi.

Pétijuma jautajumi

Galvenais pétijuma jautajums ir: kadi tehnologiskie risinagjumi ar individu raksturojoSiem
faktoriem lauj prognozet individa e-ieklauSanas pakapi e-studiju vidé digitalo prasmju macibu
kursa.

Lai parbauditu, cik liela méra ar linearas regresijas modeli, izmantojot iepriek§ noteiktos
iespgjamos e-ieklauSanas faktorus, kas raksturo zinaSanu pliismu starp instruktoru un
individu, var prognozet e-ieklautibas pakapi profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kuri
apgust digitalas prasmes instruktora vadiba e-vide, definéti $adi p&tijuma jautajumi:

1) cik liela méra pastav saistiba starp studenta vert€§jumu instruktora v€lmei dalities ar
zinasanam un studenta e-ieklautibas pakapi;

2) cik liela méra pastav saistiba starp studenta apmierinatibas Itmeni ar e-macibu
materialiem un e-ieklautibas pakapi;

3) cik liela m@ra pastav saistiba starp studenta apmierinatibas Itmeni ar e-vidi un studenta
e-ieklautibas pakapi;

4) cik liela méra pastav saistiba starp studenta v€lmi mactties un studenta e-ieklautibas
pakapi;

5) cik liela méra pastav saistiba starp studenta sp&jam macities un studenta e-ieklautibas



pakapi;

6) cik liela meéra ir iesp€jams prognozet studenta e-ieklautibas pakapi, vadoties no
studenta ieinteres€tibas Itmena un sp&jam macities, studenta apmierinatibas Itmena ar e-
macibu materialiem un e-vidi un instruktora vélmi dalities ar zinasanam.

Lai noskaidrotu iesp&jamos e-ieklauSanas faktorus, kas raksturo zinasanu pliismu starp
instruktoru un individu, un atSkiribas profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kuri apgiist
digitalas prasmes instruktora vadiba e-videé un kuriem ir dazadas e-ieklautibas pakapes,
definéti $adi petijuma jautajumi:

1) ka studentu vert€jums instruktora vélmei dalities ar zinasanam atskiras studentiem, kuri
turpina lietot apgiitas digitalas prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri
jaunapgiitas prasmes p&c macibu kursa beigam nelieto;

2) ka studentu apmierinatibas lIimenis ar e-macibu materialiem atskiras studentiem, kuri
turpina lietot apgutas digitalas prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri
jaunapgutas prasmes péc macibu kursa beigdm nelieto;

3) ka studentu apmierinatibas limenis ar e-vidi atSkiras studentiem, kuri turpina lietot
apgitas digitalas prasmes péc macibu kursa beigdm, no tiem studentiem, kuri jaunapgiitas
prasmes p&c macibu kursa beigam nelieto;

4) ka studentu vélme macities atSkiras studentiem, kuri turpina lietot apgiitas digitalas
prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri jaunapgiitas prasmes péc macibu
kursa beigam nelieto;

5) ka studentu sp€jas macities atSkiras studentiem, kuri turpina lietot apgiitas digitalas
prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri jaunapgiitas prasmes péc macibu
kursa beigam nelieto.

Lai noskaidrotu, cik liela méra, izmantojot klasifikacija balstitas metodes un ieprieks
noteiktos individa e-ieklautibu raksturojoSos faktorus, iesp€jams paredzet e-ieklautibu
profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kuri apgiist digitalas prasmes instruktora vadiba
klatienes un attalinatas nodarbibas e-vide, definéti $adi petijuma jautajumi:

1) kuri klasifikatori generé modelus ar augstakiem veiktsp&jas raditajiem, paredzot
individa e-ieklautibu;

2) vai ir tads klasifikators, ar kuru generétiec modeli uzrada augstakos veiktsp€jas raditajus
visiem macibu kursiem;

3) ka dazadiem datu kopu veidiem atSkiras modelu veiktsp€jas raditaji.

Lai noskaidrotu, cik liela méra, kombingjot linearas regresijas, klasteranalizes un
klasifikacijas metodes, ir iesp&jams izveidot e-ieklautibu prognozejosu modeli ar augstakiem
veiktsp&jas raditajiem, salidzinot ar atseviski modelu raditajiem, ka ar1 vienlaikus atpazistot
péc iespgjas vairak digitalas atstumtibas riska studentus, definéti $adi pétijuma jautajumi:

1) kadam linearas regresijas, klasteranalizes un klasifikacijas modelu kombinacijam,
prognozgéjosa modela veiktsp€jas raditaji ir augstaki;

2) cik procentu no visiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo izglitibas iestazu
pedagogiem, kas apgiist digitalas prasmes kombin&tas maciSanas kursos, modelis spgj
prognozet ka piederoSus riska grupai;

3) cik procentu no modela prognozétajiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo
izglitibas iestazu pedagogiem, kas apgiist digitalas prasmes kombinétas maciSanas kursos,
reali pieder riska grupai.

Lai novertétu e-ieklausanu prognozgjosa modela veiktsp&ju un atbilstibu mérkiem,



definéti $adi petijjuma jautajumi:

1) cik procentu no visiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo izglitibas iestazu
pedagogiem, kas apgiist digitalas prasmes kombinétds maciSanas kursos, modelis spgj
prognozet ka piederosus riska grupai;

2) cik procentu no modela prognozetajiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo
izglitibas iestazu pedagogiem, kas apgust digitalas prasmes kombin&tas maciSanas kursos,
reali pieder riska grupai;

3) cik liela mera ir iesp&jams ar modeli (biitiski nepazeminot modela veiktsp€jas raditajus)
prognozet e-ieklautibu individiem, kas apgiist digitalas prasmes kursos, kas atskiras no tiem
kursiem, ar kuru datiem ir apmacits prognozejosais modelis.

Lai novertetu e-ieklausanu prognozgjosa modela novirzi, definéti $adi p&tijuma jautajumi:

1) par cik procentiem izmainas modela un to veidojoSo modelu prognozes parklajums, tas
ir skaits tam, cik modelis no visiem riska grupas studentiem — profesionalo izglitibas iestazu
pedagogiem, kas apgiist digitalas prasmes kombingtas maciSanas kursos, sp€j atklat;

2) par cik procentiem izmainas modela un to veidojoSo modelu prognozes precizitate, tas
ir, cik no visiem prognozetajiem riska grupas studentiem - profesionalo izglitibas iestazu
pedagogiem, kas apgist digitalas prasmes kombin€tas maciSanas kursos, tieSam nelietos
jaunapgiitas prasmes;

3) par cik procentiem izmainas modela un to veidojoSo modelu F meéra veértiba, kas
raksturo kop&jo modela kvalitati.

Pétijuma darba uzdevumi

Promocijas darba mérka sasniegSanai definéti vairaki darba uzdevumi.
1. Izstradat e-ieklausanu prognozgjosu algoritmisko modeli.
1.1. Veikt pieejamo literatiiras un citu avotu izvert€jumu e-ieklausanas procesu joma.
1.2. Veikt pieejamo literatiiras un citu avotu izvertejumu e-ieklausanas prognozesanas
tehnologijam un metodém.
1.3. Izveidot e-ieklausanu prognozgjosu algoritmisko modeli.
2. Izveidot e-ieklausanu prognozgjosu tehnologisko modeli (prototipu).
3. Novértét e-ieklauSsanu prognoz&joso tehnologisko modeli profesionalas izglitibas
iestazu pedagogu e-ieklauSanas pakapes noteikSanai.

AizstavéSanai izvirzitas tézes

1. Individa e-ieklauSanu var prognozet, izmantojot linearo regresiju, klasteranalizi,
klasifikatorus un maksliga intelekta metodes.

2. Tehnologiski prognozgt individa e-ieklauSanas pakapi lauj $adi faktori: apmierinatibas
Iimenis ar e-vidi un e-macibu materialiem, ko individs izmanto jaunu digitalo prasmju
apguve; individa sp€ja un ieinteresétiba apgiit jaunas digitalas prasmes; instruktora vélme
dalities ar zinaSanam.

3. Individa e-ieklauSanu prognozgjosais modelis ir izmantojams digitalo prasmju apguves
laika e-iek]auSanas pakapes prognozeSanai profesionalas izglitibas pedagogiem Latvija.
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Pétijjuma metodes

Promocijas darba teorétiskaja dala ir izmantotas $adas teorétiskas metodes.

1. Zinatniskas literatiiras un ES politikas planoSanas dokumentu izp€te un analize e-
ieklauSanas procesu joma. Zinatniskas literatiiras izp€te un analize par studentus
raksturojosajiem faktoriem zinasanu parvaldibas aspekta. Zinatniskas literatiiras izp€te un
analize par studentus raksturojoSo faktoru analizes iesp&jam, tendencé€m un tehnologiskajiem
risindjumiem individa e-ieklausanas pakapi prognozgjosa modela izstradei.

2. 4EM (For Enterprise Modeling) metode zinasanu strukturéSanai par e-ieklauSanu, tas
mérkiem, biznesa likumiem, jédzieniem, resursiem, dalibniekiem, procesiem.

Praktiskas dalas izstradei ir izmantotas Sadas empiriskas metodes.

1. Datu ieguves metodes.

1.1. Studentu aptaujas e-studiju vide Moodle e-ieklausanas faktoru noteikSanai
e-ieklausanas prognozesanas (algoritmiskajam) modelim.

1.2. Studentu aptaujas e-pasta un telefonaptaujas studentu realas e-ieklausanas noteikSanai
e-ieklausanas prognozeSanas (algoritmiskajam) modelim.

2. Datu analizes metodes.

2.1. Centralas tendences analize, lai raksturotu pétijuma izlases kopas galvenas
pazimes.

2.2. Pirsona korelacijas analize, lai noteiktu saistibu starp e-ieklausanas pakapi un
studentu raksturojosiem datiem.

2.3. Daudzfaktoru linearas regresijas metodes, lai noteiktu e-ieklauSanas riska faktoru
ietekmi uz studenta e-ieklausanas pakapi.

2.4. Datizraces metodes. Klasteranalizei — Expectation maximization un puduroSanas
pec vidgjiem (kMeans) algoritmi, lai noteiktu studentu klasterus. KlasificéSanas metodes —
LMT (Logistic Model Tree), LWL (Locally Weighted Learning), naivais Beijesa (Naive Bayes)
klasifikators, vienkar$a logistiska regresija, OneR Xklasifikators studenta e-ieklautibas
paredzeSanai.

3. E-ieklauSanu prognoz€josa algoritmiska un tehnologiska modela izstradei un
novertésanai ir izmantotas $adas metodes.

3.1. Starpnozaru standarta process datizracei CRISP-DM un maSinmaciSanas CRISP-
ML(Q) modelu izstradei un kvalitates noveértésanai.

3.2. Datizraces metodes.

3.3. Desmitkartu skérsvalidacija tehnologiska modela novértésanai.

3.4. Parpratumu matricas, parklajuma, precizitates un F méra vertibu noteik§ana modela
veiktsp€jas novertésanai.

Pétijjuma posmi

P&tfjums ir veikts vairakos posmos.

2008.-2010. gads: petita e-ieklausanas problémsfera, veikta literatiiras analize, izmantojot
EKD modelésanas pieeju. Izstradats petijuma teorétiskais pamatojums un metodika.

2010.-2013. gads: veikts izvertSjums e-ieklauSanas prognozé$anas tehnologijam un
metodém, balstoties uz zinatnieka M. Nisena zinaSanu parvaldibas teoriju, pétiti profesionalo
skolu pedagogi, kuri apguva digitalas prasmes kombinétas maciSanas kursa (e-studijas un
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klatienes nodarbibas); veikta datu analize un izveidoti individa e-ieklausanas pakapi
raksturojosi linearas regresijas vienadojumi.

2013.-2014. gads: sakta tehnologiska modela izstrade.

2014. gads: aktualiz8ts e-ieklauSanas problémsferas apraksts un veikta klasteranalize
profesionalo skolu pedagogiem, kuri apguva digitalas prasmes.

2014.-2016. gads: papildus iegiiti dati par pedagogiem, kas apguva digitalas prasmes.

2019.-2021. gads: aktualiz€ts e-ieklauSanas problémsféras apraksts, aktualiz&ts
izvertéjums e-ieklJausanas prognozeésanas tehnologijam un metodém, izstradats un novertéts e-
icklausanu prognozgjoss algoritmiskais un tehnologiskais modelis.

Pétijjuma baze

Peétijuma baze ir dati par 767 profesionalo skolu pedagogiem, kuri no 2011. lidz
2012. gadam e-studiju sistemas Moodle vidé apguva kursus digitalo prasmju pilnveidei, un
160 profesionalo skolu pedagogiem, kuri Sos kursus apguva no 2014. lidz 2016. gadam. Dati
vakti attiecigi no 2011. 1idz 2012. gadam un no 2014. Iidz 2016. gadam.

Pétijuma zinatniska novitate, teoretiska un praktiska nozime

Promocijas darba p&tijuma novitate

Izstradats modelis individa e-ieklauSanas prognozés$anai, kas satur jaunu tehnologiju
(algoritmu), kura izveidé izmantotas linearas regresijas, klasteranalizes, klasific€Sanas
metodes, lai noteiktu individa e-ieklausanas risku un to ietekméjosos faktorus.

Promocijas darba teorétiskais nozimigums

1. lIzstradatais e-ieklauSanas prognozéSanas tehnologiskais modelis atspogulo jaunu
tehnologiju (algoritmu) individa e-ieklauSanas noteikSana digitalo prasmju apguves
konteksta.

2. lzstradatais programmatiiras prototips individa e-ieklauSanas prognozéSanai nodroSina
iespeju analiz€t un novertét individa riska faktorus turpmakajiem pétijumiem S$aja
problémsfera.

3. E-ieklauSanas prognozéSanas teor&tiskie aspekti nodroSina teortisko bazi
turpmakajiem pétijumiem Saja problémsfera.

Promocijas darba praktiskais nozimigums

1. E-ieklauSanas algoritmiskais modelis dod iesp&u prognozeét individa e-ieklauSanas
risku, noteikt individa riska faktorus digitalo prasmju apguves konteksta un pienemt
atbilstoSus 1émumus risku noverSanai, tadgjadi veicinot sabiedribas e-ieklauSanu.

2. lIzstradatais e-ieklauSanas prognozeéSanas programmatiras prototips var tikt izmantots
digitalo prasmju apguves kursos, lai noteiktu faktorus, kas traucé individam sasniegt
tadus maciSanas rezultatus, kas nodro$inatu jégpilnu jaunapgiito prasmju izmantoSanu
profesionalam vajadzibam.

3. Ar izstradato e-ieklauSanas prognozeéSanas programmatiiras prototipu atklatos riska
faktorus ir iesp&jams izvert€t un noverst, gatavojot jaunus digitalo prasmju apguves
kursus.
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4. lzstradatais e-ieklauSanas prognozeéSanas programmatiiras prototips var tikt izmantots
digitalo prasmju apguves kursos ka atbalsta riks instruktoram, lai tas lemtu par
individam piemérotako maciSanas pieeju.

5. lIzstradatais e-ieklauSanas prognozeSanas modelis var tikt izmantots e-studiju sistému
izstradg, studentu uzvedibas analizes riku izveid€, macibu analitikas riku izstradg.

Rezultatu aprobacija

Darba Ilidz$in€jo rezultatu aprobacija ir notikusi vairakas starptautiskajas konferences,
atspogulojot tos zinojumos.
1. Vitolina I. Knowledge management model to facilitate e-inclusion. In 7th International
JTEFS/BBCC Conference ,,Sustainable Development. Culture. Education” May 5-8, 2009,
Daugavpils University, Daugavpils, Latvia.

2. Vitolina 1. Assessment of learning outcomes and collaborative efforts in computer
supported environmnets. In RTU 50th International Scientific Conference, October 16, 2009
in Riga, Latvia.

3. Vitolina I. E-inclusion modeling to improve digital skills of society. Liepajas Universitates
13. starptautiska zinatniska konference ,,Sabiedriba un kultiira: haoss un harmonija” Liepaja,
2010. gada 28.-29. aprilis.

4. Vitolina I. Wiki approach and student engagement in the learning process. 8th International
JTEFS/BBCC Conference ,,Sustainable Development. Culture. Education” May 17-19, 2010,
Paris, France.

5. Vitolina I. E-inclusion process and digital skill development of society. 9th International
JTEFS/BBCC Conference ,,Sustainable Development. Culture. Education”: May 18-21, 2011,
Siauliai University, Lithuania.

6. Vitolina 1., Kapenieks A. 2012. A Study of the e-inclusion process in a real-life e-course
delivery context . 10th International JTEFS/BBCC Conference “Sustainable Development.
Culture. Education”: May 22-25, 2012 Savonlinna, Finland.

7. Vitolinpa 1., Kapenieks A. E-inclusion and knowledge flows in e-course delivery.
Proceedings of the 5th International Conference on Computer Supported Education CSEDU
2013, Aachen, Germany, 6—8 May, 2013, pp. 417-422. Aachen: SCITEPRESS, 2013. ISBN
9789898565532.

8. Vitolina I. ZinaSanu plismu analize e-ieklausanas procesa. Rigas Tehniska universitates
54. starptautiska konference, Latvija, Riga 14.10.2013.

9. Vitolina I. A. User analysis for e-inclusion in a blended learning course delivery context.
Rézeknes Augstskolas starptautiska konference ,,Sabiedriba, integracija, izglitiba”, 2014. gada
23. maijs.

10. Vitolina I., Kapenieks A. E-inclusion prediction modelling in blended learning courses.

23rd International Conference on Interactive Collaborative Learning (ICL2020), 2020,
September, 23-25.

13



11. Vitolina I., Kapenieks A. (2021). Comparision of e-inclusion prediction models in blended
learning courses. 19th International Conference on e-Society (ES 2021), 2021, March 3-5.

12. Vitolina I., Kapenieks A. Modeling the e-inclusion prediction system. 13th International
Conference on Computer Supported Education CSEDU 2021, April 23-25.

Raksti pilna teksta konferencu rakstu krajumos
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Promocijas darba struktiira

Saskana ar promocijas darba uzdevumu, tika izveidota pétijuma strukttra, kas sastav no
ievada, ¢etram dalam, nobeiguma, pielikumiem, literatiiras avotiem.

1. nodala ir dots e-ieklauSanas apraksts, identific€ta e-ieklauSanas problémsféra. 2. nodala
atspogulotas e-icklausanas prognozéSanas tehnologijas un metodes. 3. nodala atspogulota
individa e-ieklauSanu prognozgjoSa modela un taja izmantota algoritma izstrade. 4. nodala ir
aprakstits e-ieklausanu prognozg€josais tehnologiskais modelis (prototips) un novertets
e-ieklausanu prognozgjosais tehnologiskais modelis profesionalas izglitibas iestazu pedagogu
e-ieklausanas pakapes noteikSanai. Darba nosléguma dala ir apkopoti promocijas darba
rezultati un secinajumi, ka ar1 turpmako pétijumu virzieni un iespgjas. Darbam pievienoti 10
pielikumi. 1. pielikums ir darba nodalu izveides procesa shematisks att€lojums atbilstosi
pétijuma darba uzdevumiem. 2. pielikums satur promocijas darba izmantotas definicijas,
terminu skaidrojumus, akrontmus un saisinajumus. 3. pielikums ir promocijas darba ievietoto
att€lu saraksts. 4. pielikums ir promocijas darba ievietoto tabulu saraksts. 5. pielikuma ir dots
e-ieklausanas procesus apraksto$s modelis. 6. pielikums satur p&tijumos izmantoto aptaujas
anketu paraugus. 7. pielikums satur piemérus e-ieklauSanas faktoru un pakapes mainigo
atbilstibas parbaudei normalsadalijumam. 8. pielikums atspogulo prototipa klasu diagrammas.
9. pielikums satur piem&rus prototipa kodam. 10. pielikuma ir doti prototipa ekrana skati.
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1. E-IEKILAUSANAS UN TAS PROCESU ANALIZE

Aizvien vairak informacijas, nodarbinatibas, majsaimniecibas, izglitibas un valsts
parvaldes pakalpojumi ir pieejami digitala veida. Informacijas un komunikacijas tehnologijas
(IKT) ir kluvusas par neatnemamu ikdienas sastavdalu. E-ieklausana ir versta uz to, lai IKT
ka, pieméram, personalie un portativie datori, internets, viedtalrunis dazadu aktivitasu
veikSanai, — izglitibas ieguvei, profesionalai darbibai ir noderigas ikvienam individam
neatkarigi no ta, vai vin$ ir gados jauns vai vecs, sieviete vai virietis, cilvéks ar Tpasam
vajadzibam vai parstav kadu etnisko minoritati, dzivo pilséta vai lauku teritorija. E-ieklausana
ir ikviena individa un sabiedribas kopuma iesaistiSana jebkuras valsts un sabiedribas
aktivitates ar IKT starpniecibu. E-ieklausanas politikas mérkis ir samazinat atSkiribas, kadas
pastav cilvékiem IKT lietosana un sekmét to, ka ikviens IKT izmanto efektivi izglitibai,
personibas pilnveidei un profesionalaja darbiba, tadejadi veicinot tautsaimniecibas izaugsmi
un ikviena individa pilnvértigu ieklausanos informacijas sabiedribas norisgs.

Lai arT e-ieklauSanas politikas stratégiskie merki ES ir noteikti 2006. gada, tos neizdodas
sasniegt. 2021. gada 10. marta Eiropas Komisijas pazinojuma “Digitalais kompass Iidz 2030.
gadam — Eiropas celam digitalaja gadu desmita” noradits, ka joprojam sabiedriba pastav
plaisa starp tiem, kuriem ir iesp&jams izmantot digitalo tehnologiju sniegtas priekSrocibas un
kuriem nav (European Commission, 2006, European Commission, 2021).

Saja nodala ir atspogulota e-icklau$anas un tas procesu analize, kas ir sakotngjais posms
e-ieklauSanu prognozgjosa modela izveidei atbilsto§i CRISP-DM un CRISP-ML (Q) metodém.

Nodalas mérkis ir pétit e-ieklausanas un tas procesu problematiku, lai mekletu atbildi uz
jautajumu, ka sekmét e-ieklauSanas un tads procesu mérku sasniegSanu, un precizétu
e-ieklausanas tvérumu, kas tiks peétits promocijas darba. Lai sasniegtu mérki, Saja nodala
veikti $adi uzdevumi:

1) struktur€tas iegiitas zinaSanas no ES politikas dokumentiem un dazadiem pétijumiem
par e-ieklauSanu ar uzn@muma modeléSanas metodi 4EM;

2) izveidots e-ieklausanu apraksto$s modelis, dodot visaptverosu ieskatu par e-ieklausanu
un tas procesiem;

3) noteikti e-ieklauSanu prognozgjosa modela mérki promocijas darba konteksta.

Nodala sastav no tris apakSnodalam. Pirmaja apaksnodala ir atspogulota metodes izvéle
e-ieklauSanu apraksto$a modela izveidei. Otraja apaksnodala ir dots e-ieklauSanu aprakstoSais
modelis. E-ieklausanas esos$as situacijas analize ietver e-ieklauSanas raksturojumu, tas
stratégiskos mérkus, problémas, kas kavé sasniegt mérkus, iesaistitas meérkgrupas un resursus,
likumus vai noteikumus, kas janem veéra e-ieklauSanas procesa, ka arT galvenos e-ieklauSanas
jédzienus. Tresa nodala satur kopsavilkumu un secindajumus par e-ieklausanu aprakstoso
modeli, e-ieklauSanas un tas procesu meérki, to sasniegSanas krit€rijiem promocijas darba
konteksta.

1.1. Metodes izvele e-ieklauSanu aprakstosa modela izveidé

Uznémuma modeleSanas metodes
Viena no metodém zinaSanu ieguvei ir uznémuma modeléSana (Bubenko u.c., 1998).
Saskana ar J. Bubenko (2007) teoriju uznémuma model€Sana ir process, kura rezultata tiek
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radits modelis, kas atspogulo uznémumu no dazadiem aspektiem. Saja konteksta uznémums
var but gan privats uzpémums, gan kada organizacija vai arT kads objekts vai paradiba,
pieméram, sociala kustiba. Uzn€muma model@Sanas metodi parasti izmanto, lai, pirmkart,
attistitu uznémuma darbibu, radot nakotnes viziju, strat€giju, merkus. Otrkart, uznpémuma
modeléSanas metodi lieto, lai uzlabotu uznémuma darbibas kvalitati. Uzp@muma model&Sanas
metode satur vadlinijas zinasanu ieguvei, analizei, to prezent€Sanai sistematiski un strukturéti.

Uznémuma modeléSanas metodes aspekti e-ieklauSanas procesam

Uzpémuma modeléSanas pieeja paredz, ka modelgjamais objekts tiek apskatits no
vairakiem aspektiem, veidojot vairakus modelus, bet rezultata nodro$inot, ka tie ir savstarpgji
saistiti un dod visaptverosu skatijumu par modeljamo objektu. Svarigakie objekta
model&Sanas aspekti ir (Sandkuhl u. c., 2014):

1) Mérku un problému perspektiva. Jabiit definétiem nakotnes mérkiem. Lai sasniegtu
meérkus, jaapzinas problémas, Skérslus, izaicinajumus, kas japarvar. Jaizprot, ka mérki un
problémas savstarpgji ir saistiti.

2) Biznesa procesu perspektiva. Janosaka, kadas darbibas — procesi tiek veikti
organizacija, lai varetu izvertet to efektivitati.

3) Organizacijas struktiiras perspektiva. Janosaka, kadas struktiirvienibas, personas to
veido, kadas ir to lomas, uzdevumi, atbildibas, veicot biznesa procesus.

4) Tehnisko komponensu perspektiva. Janosaka, kadi resursi ir nepieciesami, lai veiktu
biznesa procesus, lai organizacijas struktiira iesaistitas personas veiktu tam paredz€tos
uzdevumus.

5) Produkta perspektiva. Janosaka, kas ir organizacijas darbibas galarezultats — produkts
vai pakalpojums un no ka tas sastav.

6) Jedzienu perspektiva. Precizi jadefin€ jeédzieni, lai tie bitu vienoti, modelgjot no
dazadiem skatu punktiem — gan mérkus, gan procesus.

7) Biznesa likumu perspektiva. Modelgjot biznesa procesus, jaievéro iepriek§ zinami
likumi un noteikumi.

Modelésanas mérkis nosaka to, no kadam perspektivam jaapskata model&jamais objekts
un kura no perspektivam ir domingjosa. Piemé&ram, ja merkis ir saprast, ka savstarpgji saistitas
uzpémuma strukttirvienibas, kadus uzdevumus tas veic, tad vadosa ir organizacijas strukttras
perspektiva. To var papildinat ar biznesa procesu, produktu, likumu, tehniskam
komponentém. Savukart, ja merkis ir noteikt, kadas izmainas organizacija kopuma ir
nepiecieSsams veikt, lai uzlabotu organizacijas darbibu, tad doming&josais ir skatijums no
mérku un problému perspektivas, kas papildinats un sasaistits ar jédzienu, organizatorisko,
biznesa procesu un tehnisko perspektivu. Saja gadijuma ar uznémuma model&Sanas metodi
var atklat problému c€lonus un iesp&jamos risinajumus.

Promocijas darba e-ieklauSanas modeléSanas mérkis ir radit e-ieklauSanu aprakstosu
modeli, kas preciz€ un nosaka biitiskus ES e-ieklauSanas politikas TstenoSanai nepiecieSamos
procesus, lai promocijas darba meklétu atbilstoSus tehnologiskos risinajumus.

E-ieklauSana promocijas darba tiek skatita no mérku un problému perspektivas, sasaistot
un papildinot ar skatijumiem no organizatoriskas, procesu, jédzienu, tehniskas perspektivas.

Uzpémuma modeléSanas rezultatu atteéloSanas veids un e-ieklauSanas modela attelojums
Modelésanas rezultats tiek dokument€ts un att€lots viena no veidiem: (1) vizuala
(pieméram, ar diagrammam) vai (2) teksta (piem&ram, strukturéts teksts vai tabulas) veida
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(Sandkuhl u. c., 2014).

Zinasanu vizualizacija veicina zinasanu izplatiSanu un jaunu radiSanu (Eppler un
Burkhard, 2004). Papildus faktu att€loSanai zinaSanu vizualizacijas mérkis ir att€lot pieredzi,
attieksmi, vertibas, viedoklus, lai tos citi var€tu pielietot korekti. Zinasanu vizualizacija
izmanto diagrammas, kartes, animacijas u.c. lidzeklus. Izstradajot un ievieSot uzpémumu
stratégijas, zinaSanu vizualizacija uzlabo uznémumu stratégiju analizi, attistibu,
formul§jumus, komunikaciju un ievieSanu (Bukhard un Eppler, 2005). Stratégiju
vizualizéSana (Kaplan un Norton, 2004) palidz veidot labaku izpratni. Lietojot ieprieks
defin€tus formalus grafiskos apzim&umus modeliem, tiek nodroSinats, ka modeli saprotami
ikvienam (Sandkuhl u. c. 2014).

Lai sekmétu to, ka izveidotais e-ieklausanas modelis ir ertak analiz€jams un uztverams ta

lietotajiem, promocijas darba_e-ieklausanas modelis ir att€lots vizuali, nevis aprakstits tikai
tekstuali.

Izvirzitie kriteriji e-ieklauSanas modeléSanas metodei un metodes izvéle promocijas
darba

Izvéloties uznémuma modeléSanas metodi promocijas darbam e-ieklausanas model&Sanai,
autore vadijas no S$adiem  krit€rijiem: metode lauj vizuali (ar iepriek§ definétiem
apziméjumiem) modelét objektu no vairakam perspektivam (vismaz no S$adam: mérki,
problémas, organizacijas struktiira, jeédzienu, procesu perspektiva).

Uznémuma model&Sanai ir raditas vairak ka simts metodes. Vairums metodes lauj objektu
model&t no vairakam perspektivam (Sandkuhl u. c., 2014). Lai izvéletos metodi e-ieklauSanas
model&Sanai, autore apskatija vairakas uznp@muma modelesanas metodes: AKM (Lillehagen un
Krogstie, 2008), ArchiMate (Lankhorst, Proper un Jonkers, 2009), ARIS (Scheer un Niittgens,
2000), EKD (pilnveidota par 4EM). Salidzinot uznpémuma modeléSanas metodes, autore
secindja, ka visas apskatitas metodes lauj rezultatus vizualiz&t, izmantojot ieprieks defin€tus
apzim&jumus. Analizes perspektivas no mérku un problému skatupunkta nodroSina EKD,
ArchiMate, lai gan arT pargjo metozu aprakstos ir minéts, ka metodi var pielagot dazadam
perspektivam. Izveért€jot metozu dokumentacijas pieejamibas €rtumu un eso$as iestrades

modeléSana, promocijas darba e-ieklauSanas modeléSanai tika izvéleta EKD (pilnveidota par
4EM, turpmak teksta — 4EM) metode.

4EM metode

4EM metode ir viena no uzpémumu modeléSanas metodém, kas apvieno zinaSanu
strukturé€Sanu un vizualizaciju, lauj veidot modelus, kas nosaka talaku uznémuma vai kada
objekta stratégisko attistibu un uzlabo ta darbibas kvalitati. Metodes autoriem pilnveidojot
EKD metodi, ta ieguva nosaukumu 4 Enterprise Modeling (4EM) un 2014. gada metodes
autori ir public€jusi tas aprakstu un ieteikumus metodes pielietojumam (Sandkuhl u. c., 2014).

4EM metode ir plaSi izmantota gan uzpémumu stratégijas plano$ana, biznesa procesu
parstrukturésana, zinasanu parvalde, informacijas sist€tmu prasibu noteikSana, jaunu produktu
un servisa konceptu izstrade utt. Metode izmantota tadas organizacijas ka British Airospace,
Telia, Volvo, Verbundplan, Siemens, Ericsson, Public Power Corporation of Greece, Rigas
Dome, RRC Koledza, Vacijas Sarkanaja Krusta, Vidzemes regiona alternativo socialo
pakalpojumu sist€mas izveidei ( Rigas Tehniska universitate un nozares ekspertu grupa, 2010;
Sandkuhl u. c., 2014; Stale, 2006).
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4EM apakSmodeli e-ieklauSanas procesa modeleSana

Ar 4EM metodi veido vienotu modeli. Tas sastav no seSiem savstarp€ji saistitiem
apakSmodeliem: mérku modelis; biznesa likumu modelis; jédzienu modelis; dalibnieku un
resursu modelis; biznesa procesu modelis; tehnisko komponenSu un prasibu modelis. Katrs no
apakSmodeliem risina noteikta Itmena problémas un izmanto noteiktas komponentes (Stecjuka
un Kirikova, 200X).

Saites starp komponenteém dazados apakSmodelos lauj izsekot lidzi visa modeli, kapéc
paradas konkréti biznesa likumi, procesi, dalibnieki un tehniskas komponentes un prasibas.

4EM modela kopgja struktiira un modelu savstarp€ja saistiba ir dota 1.1. attela.

Meérku modelis +—
lieto, defing,
norada uz mptive, motive, ietekmé, atbild par
pieprasa pieprasa tiek definéti ar
: .
Irf)troé’da \ 4 defing,
Konceptualais modelis uz atbild parl Aktieru un resursu modelis
«— D «—
Biznesa likumu modelis
A A
A
ietekmé nodrodina  izpilda,
atbild par
A 4
lieto, ~ P
rada A Biznesa procesu modelis
motive,
v v pieprasa
norada uz Tehnisko komponensu un prasibu modelis definé

1.1. att. 4EM modela struktiira un apakSmodelu savstarpgja saistiba (tulkots no (Bubenko ,
2001a)).

Mérku modelis. Mérku modelis stratégiska limen atspogulo organizacijas mérkus kopa
ar faktoriem, kuri ietekm& meérku sasniegSanu, t.i., problémas, vajas vietas, draudi, c€loni,
ierobezojumi un iesp&jas. Mérku modelis ka komponentes izmanto mérkus, problémas, vajas
vietas, draudus, c€lonus, ierobezojumus, iesp¢jas.

Promocijas darba aprakstitais e-ieklauSanas modeléSanas process neietver modeléSanas
seminaru, kura varétu giit idejas par dazadiem e-ieklauSanas politikas mérkiem. E-ieklauSanas
modelis tiek veidots ar noliiku saprast, kadi faktori ietekm& e-ieklauSanas procesu un
e-ieklausanas politikas mérku sasniegSanu, tapéc ka pamats promocijas darba e-ieklauSanas
mérku modelim izmantoti 2006. gada Riga piepemtaja Eiropas ministru deklaracija par
e-ieklauSanu noteiktie mérki (European Commission, 2006). Tie detalizéti un papildinati ar
literatiira pieejamo e-ieklausanas problému un iesp&ju uzskaitijumu.

Biznesa likumu modelis. Biznesa likumu modelis atspogulo uzn€muma ieksg€jos
noteikumus, saskana ar kuriem tas darbojas, un dazadus argjus noteikumus, kas regulé
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uznémuma darbibu. Biznesa likumi ietekmé mérku sasniegSanu, kontrol€ vai ierobezo biznesa
procesu izpildi, tie nosaka jédzienus konceptualaja modelt un dalibniekus dalibnieku un
resursu modeli, ka arT definé informacijas sistémas funkcijas. Biznesa likumu modelis
izmanto komponenti: likums.

Ka likumi e-ieklauSanas modeli apkopoti no zinaSanu avotiem iegiitas sakaribas,
apgalvojumi, atzinas, kas sekme vai kave e-ieklauSanas merki.

Jédzienu modelis. Jédzienu modelis defin€ lietas un paradibas, kas izmantotas modelos.
Jédzienu modelis izmanto komponentes — jédziens (koncepts) un atribiits.

E-ieklauSanas jédzienu modelis parada saistibu dazadiem ar e-ieklauSanu saistitiem
jédzieniem un terminiem.

Biznesa procesu modelis. Biznesa procesu modelis atspogulo uznémuma esosos biznesa
procesus un datu plismas starp tiem. Biznesa procesu modelis izmanto komponentes: process,
argjs process, informacija vai materials.

E-ieklauSanas biznesa procesu modelis parada procesus, kas individam jaisteno, lai varétu
uzskatit, ka individs ir e-iek]auts attieciba uz konkrétu tehnologiju.

Dalibnieku un resursu modelis. Dalibnieku un resursu modelis atspogulo, ka uzpémuma
dazadas iesaistitas personas un institiicijas (dalibnieki) un resursi sava starpa ir saistiti.
Dalibnieku un resursu modelis izmanto komponentes: loma un resurss.

Dalibnieku un resursu modeli ir att€lota e-ieklauSanas procesu mérkgrupa, ka pieméram,
cilveki ar Tpa§am vajadzibam, imigranti, bezdarbnieki u.c. socialas grupas. Saja modeli ir
att€loti ar1 e-ieklauSanas procesu virzitaji — atbildigas institticijas, ka Eiropas Komisija, valsts
parvalde, privatais sektors u.c. Modelis ietver arl resursus, kas iesaistiti e-ieklauSanas
procesos, ka, pieméram, IKT un ES fondus.

Tehnisko komponensu un prasibu modelis. Tehnisko komponensu un prasibu modelis
sistémas koncepcijas limen1 atspogulo augsta limena sisteémas prasibas un mérkus, kuri tiek
apvienoti komponent€s jeb apakssist€émas/funkcionalajos modulos. Tehnisko komponensu un
prasibu modelis izmanto komponentes informacijas sisteémas (IS) merkis, IS prasiba, IS
probléma. E-ieklausanas modelt autore neveido tehnisko komponensu un prasibu modeli.

E-ieklausanas modela veidoSanas process

Uzsakot e-ieklausanas modela veidoSanu, saskana ar uznémuma model€Sanas ekspertu
rekomendacijam (Stirna un Persson, 2018), vispirms tika veikti $adi priekSdarbi:

1) Definéts ietvars un modela mérkis.

Probléma: neskatoties uz to, ka Eiropas Komisija ir izvirzijusi meérkus un uzdevumus
individu e-ieklausanai, planotie rezultati netiek sasniegti. Modela merkis ir noskaidrot
iesp&jamo ricibu, kas veicinatu individu ieklauSanu e-studiju tehnologiju konteksta. Modela
izveides laika nepiecieSams noskaidrot, kuru apakSmérku sasniegSana ir butiska, kadi
nosacijumi ietekmé mérku sasniegSanu, atklat mérkgrupas un nepiecieSamos resursus.

2) lerobezota probléma, noradits, kas attiecas uz problému un modela mérki.

Ierobezojums: e-ieklausanas problematika primari tiek skatita ES konteksta, tiek izmantoti
ES politikas planoSanas dokumenti, kas attiecas uz e-ieklausanu.

3) Noteikti svarigakie modela objekti.

Svarigakie modela objekti ir e-ieklauSanu mérka modelis sasaistits ar biznesa likumu
modeli, resursiem, ka arT e-ieklauSanas procesu modelis.

4) Noteikts modela lietotajs, modela pielietojums.
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Modela lietotajs — autore, pielietojums — ar modeli tiek aprakstita un precizéta promocijas
darba probléma un meérkis. Citi modela pielietojumi: ka inform&joss un izglitojoss materials
par e-iek]auSanu, tas mérku sasniegSanu nozares ekspertiem vai ikvienam interesentam.

Zinasanu avots: Zinasanu avots:
valdibas dokumenti pétijumi
Zinasanu avots /

Y
( Process Nr.1

E-ieklauSanas
mérku modelis
Zinasanu avotu analize

E-ieklauSanas
biznesa likumu
modelis

y

Modela
komponente

A 4

( Process Nr.2 w

E-ieklausanas
konceptualais
modelis

E-ieklauSanas
aktieru un resursu
modelis

E-ieklauSanas

E-ieklau$anas
biznesa procesu
modelis

E-ieklauSanas
EKD modelis

E-ieklausanas

tehnisko komponensu

un prasibu
modelis

1.2. att. E-ieklauSanas modela veidosanas process.

Modela veidoSanas noteikumi ir aprakstiti 4EM vadlinijas. Saskana ar 4EM vadlinijam
modela veidoSanas process ietver modeleéSanas seminaru, kura piedalas eksperti, atbildigas
personas par I€mumu pienpemsSanu, iesp&jamie rezultatu raditdji un lietotaji, ka ari citas
personas. Seminara laika tick generétas idejas, kas attiecas uz uznémuma nakotni, mérkiem,
procesiem. Noformulétas atbilstosi 4EM modeleSanas prasibam, tas tiek ieklautas uznémuma
modelt. Tomér, modelgjot e-ieklauSanu, autore veic atkapes no 4EM vadlinijam, netiek
organiz€ts model€Sanas seminars, bet ka zinasanu avoti tiek izmantoti dokumenti — ES vai
zinatnieku peétijumi, ES politikas planoSanas dokumenti un zinojumi par sasniegto, statistikas
dati.

E-ieklauSanas modela veidoSanas procesa shéma ir dota 1.2. att€la. Shémas att€loSana
izmantota 4EM modeléSanas metodika procesu modela pierakstam.
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Veidojot e-ieklauSanas modeli, vispirms analiz€ zinasanu avotus. Tad ieglitas zinaSanas
tiek parveérstas par modela komponenti. Komponenti iezZimé& modeli, sasaista ar citam
komponenteém, veidojot kadu no seSiem apakSmodeliem: e-ieklausanas mérku modeli, likumu
modeli, resursu un dalibnieku modeli, procesu modeli, jédzienu modeli. Veido saites starp
apakSmodeliem, atbilstosi 4EM vadlinijam.

Ka modelésanas rezultatu iegiist e-ieklausanas 4EM modeli, kas sastav no pieciem
apakSmodeliem.

E-ieklauSanas 4EM modeli autore veidoja no 2009. gada decembra lidz 2010. gada
janvarim, bet papildingja laika posma no 2012. gada janvara lidz 2014. gada maijam un no
2018. gada aprila Iidz 2021. gada aprilim.

E-ieklauSanas modela zinaSanu avotu apraksts

Ka zinasanu avoti darba procesa ir izmantoti divu veidu dokumenti: (1) ar e-ieklausanu
saistiti Eiropas Komisijas, ES valstu un Latvijas valdibas oficialie dokumenti (deklaracijas,
strat€gijas, zinojumi utml.) un (2) p€tijumi par e-ieklauSanu un tas procesiem pasaulg,
lielakoties ES. Vairaki no Siem pétijumiem veikti ES finans€tos projektos, meklgjot atbildes,
kapec kavgjas e-ieklauSana un, sniedzot rekomendacijas.

1.2. E-ieklauSanas un tas procesu modelis

Ka darba procesa rezultats ir iegiits e-ieklauSanas un tas procesu 4EM modelis, kas sastav
no e-ieklausanas mérku modela, likumu modela, resursu un dalibnieku modela, jédzienu
modela, procesu modela.

Kad modeli izveidoti, tad starp tiem atbilsto$i 4EM vadlinijam, tiek veidotas savstarpg&jas
saites. Saites veidotas starp mérku modeli, likumu modeli un resursu modeli, starp procesu
modeli un dalibnieku un resursu modeli, ka ar jedzienu modeli.

E-ieklauSanas mérku modelis un ta sasaiste ar biznesa likumu, dalibnieku, resursu,
jédzienu modeliem

Vispirms ir veidots e-ieklauSanas mérku modelis, vadoties no e-ieklausanas deklaracijas,
ES digitalas politikas dokumentiem un zinatnieku pétijjumiem.

E-ieklauSana ir viens no ES digitalas politikas mérkiem vairak neka 10 gadu garuma, ko
neizdodas sasniegt. ES e-ieklautibas politiskais mérkis ir definéts 2006. gada, kad Eiropas
Komisija publicgja Riga pienemto e-ieklausanas deklaraciju, nosakot, ka nepiecieSams
parvarét ikviena individa un sabiedribas kopuma atstumtibu, izsl€gSanu un uzlabot
ekonomiskos raditajus, nodarbinatibas iesp€jas, dzives kvalitati un socialo Ilidzdalibu.
Deklaracija e-ieklausanas politisko mérki ir paredz&ts sasniegt, veicinot IKT lietoSanu un
samazinot atSkiribas IKT lietosana (European Commission, 2006).

Deklaracija tika noteikti stratégiskie mérki un skaitliskie raditaji, kas lidz 2010. gadam
bija jasasniedz. 1.3. att€la ir dots e-ieklauSanas politiskais mérkis (Meérkis Nr. 1) un seSi
stratégiskie mérki: (Mérkis Nr. 2. - Mérkis Nr. 7):

* risinat gados vecako stradajosSo un gados vecaku cilvéku vajadzibas;

* samazinat geografiskas digitalas robezskirtnes;

* uzlabot e-pieejamibu un lietojamibu;

* uzlabot digitalas prasmes un digitalo pratibu;

* veicinat kultiiras daudzveidibu saistiba ar ieklauSanu;
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» veicinat iek]aujoSas e-parvaldes attistibu.

Tomér e-ieklausanas deklaracijas mérki pilniba netika sasniegti un 2010. gada Eiropas
Komisija naca klaja ar Digitalo programmu Eiropai, kura tika nosprausti ES digitalas jomas
mérki 2020. gadam (European Commission, 2010). Digitala programma akcent&ja digitala
vienota tirgus izveides nepiecieSamibu, tostarp noradot uz problémam. Joprojam probléma ir
nepietiekami ieguldijumi tikla infrastrukttira, nav nodroSinata pieeja platjoslas tikliem gan ar
vadu, gan bezvadu tehnologijam, un javeicina ieguldijumus jaunajos atrajos atvértajos un
konkurétsp€jigajos interneta tiklos. Saglabajusies probléma saistiba ar digitalo prasmju un
iemanu trikumu. Eiropa cie$ no arvien lielaka profesionalo IKT prasmju trikuma un digitalo
prasmju deficita. Sis nepilnibas daudzus individus atstumj no digitalas sabiedribas un
ekonomikas, un nelauj izpausties IKT apguves veicino$ajai iedarbibai uz ekonomiskas razibas
picaugumu. Digitalo tehnologiju izmanto$anu kavé kibernoziedzibas pieaugums un iesp&jama
neuzticiba tikliem. Sabiedriba neiesaistisies arvien sarezgitakas tieSsaistes darbibas, ja nebis
parliecibas, ka var uz tikliem pilnigi palauties. Digitala programma Eiropai aktualizé 2006.
gada e-ieklausanas deklaracija nospraustos meérkus — samazinat geografiskas digitalas
robez8kirtnes, nodroSinot atru un 1pasi atru piekluvi internetam, uzlabot digitalas prasmes un
iemanas, veidot ieklaujoSus digitalos pakalpojumus gan e-parvald€, gan ikviena citad joma
cilvekiem ar 1pasam vajadzibam un gados vecakiem cilvékiem, ka art veidot digitalo uzticibu
un raudzities, lai pieaugtu sociala ieklautiba un sabiedribas ieguvumi no IKT.

2019. gada Eiropas Komisija publicgja digitalo stratégiju nakamajiem desmit gadiem, un
2021. gada 10. marta Eiropas Komisija piedavaja Digitalo kompasu (European Commission,
2020; European Commission, 2021). Digitalais kompass satur ES digitalos mérkus 2030.
gadam un uzsver, ka 2030. gada iecere ir “digitala sabiedriba, kura nevienu neatstaj mala”.
Eiropas Komisija ka globalu problému norada, ka ir paradijusies jauna digitala plaisa — ne
tikai starp labi savienotam pils€tu teritorijam un laukiem un attaliem rajoniem, bet ari starp
tiem, kuri var pilniba izmantot bagatigu, pieejamu un droSu digitalo telpu ar pilnu
pakalpojumu klastu, un tiem, kuri nevar. Digitalais kompass turpina istenot e-ieklautibas
mérkus uzsverot, ka digitalaja telpa ir janodroSina, ka tas paSas tiesibas, kas darbojas
bezsaiste, ir pilniba Tstenojamas tieSsaist€. Lai to nodroSinatu, cilvékiem ir jabiut pieejamai
drosai un kvalitativai piekluvei internetam, iesp&jai apgiit digitalas prasmes, vieglai piekluvei
nediskrimingjosiem digitalajiem pakalpojumiem, kur viens no pakalpojumu veidiem attiecas
uz veselibas nodroSinasanu. Digitalaja kompasa atseviSki nav uzsveérts, ka jarada gados
vecakiem cilvekiem, cilvékiem ar Tpasam vajadzibam, migrantiem vai citam e-ieklausanas
riska grupam iesp&jas izmantot tehnologiju sniegtas iesp&jas, bet noradits, ka digitala
stratégija attiecas uz ikvienu ES dzivojoSo, tadéjadi var uzskatit, ka Digitala kompasa mérki
attiecas ar1 uz 2006. gada e-ieklausanas deklaracija pasi izdalito riska grupu iesaistiSanu
digitalas telpas prieksrocibu izmantoSana.

Autore e-ieklausanas mérku modeli ka galvenos mérkus izmanto 2006. gada e-ieklauSanas
deklaracija izvirzitos mérkus, jo to sasniegSana ir aktuala arT 2021. gada public€taja Eiropas
Komisijas pazinojuma “Digitalais kompass 1idz 2030. gadam — Eiropas celam digitalaja gadu
desmita”, kas defin€ 1idz 2030. gadam sasniedzamos digitalos mérkus (1.3. att.).
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2. mérkis 3. mérkis 4. merkis

Risindt gados vecako stradajoso Samazinat geografiskas digitalas Uzlabot e-pieejamibu un
un gados vecaku cilvéku vajadzibas robezikirtnes pielietojamibu
atbalsta
¥
2006. gads: Samazinat atskiribas IKT lietosana un veicinat IKT 1. mérkis

izmantosanu, lai parvarétu atstumtibu un nodrosindtu IKT lietoianu, parvarétu
izslégsanu un uzlabotu ekonomiskos raditdjus, nodarbinatibas iespéjas, dzives
kvalitati, socialo lidzdalibu un kohé&ziju.

2021. gads: Nodrosinat iespéju visiem eiropiesiem pilntba izmantot digitalas
iespé&jas un tehnolodijas. Digitalaja telpd ir jAnodrosina, ka tis pasas
tiesibas, kas darbojas bezsaisté, ir pilniba istencjamas tiessaiste.

&

atbalsta
7. mérkis 6. mérkis 5. mérkis
Veicinat ieklaujosas e-parvaldes Veicinat kultlras daudzveidibu Uzlabot digitalas prasmes un
attistibu saistiba ar ieklausanu kompetences

1.3. att. E-icklauSanas stratégisko mérku modelis atbilstosi Eiropas Komisijas e-ieklauSanas
deklaracijai un Eiropas Komisijas digitalas stratégijas 2030. gada mérkiem.

E-ieklausanas stratégisko mérku modelis sastav no 57 mérkiem/apak§mérkiem, kam
piesaistitas 41 probléma, kas iegtitas, analiz€jot zinasanu avotus. Problémas grupétas ap katru
no mérkiem. Meérku modelis dots 5. pielikuma (1. sadala). Promocijas darba e-ieklauSanas
mérku modelis detalizétak ir apskatits vienlaicigi ar biznesa likumu modeli, dalibnieku un
resursu un jédzienu modeliem.

E-ieklauSanas biznesa likumu modelis, kas sastav no 12 biznesa likumiem, ir dots 5.
pielikuma (2. sadala). Biznesa likumi atbilstoSi 4EM metodikai atspogulo noteikumus, ar
kuriem saskana organizacija darbojas. E-ieklausanas likumu modeli likumi norada
deklaracija, Digitalaja programma un zinatnieku pétijumos pastavoSos noradijumus, kas
janem ve&ra, lai nodrosinatu sekmigu e-ieklauSanas mérku sasniegSanu. Biznesa likumi
ietekm¢é stratégisko mérku sasniegSanu, tapéc darba biznesa likumi ir aprakstiti, sasaistot tos
ar e-ieklauSanas stratégiskajiem mérkiem.

E-ieklausanas dalibnieku un resursu modelis sastav no 17 lomam un 18 resursiem,
modelis ir dots 5. pielikuma 3. sadala.

E-ieklauSanas jédzienu modelis sastav no 26 jédzieniem un ir dots 5. pielikuma 4. sadala.

Stratégiskais mérkis: Risinat gados vecako stradajoso un gados vecaku cilveku vajadzibas

Viens no e-ieklauSanas modela stratégiskajiem mérkiem ir risinat gados vecako stradajoso
un gados vecaku cilvéku vajadzibas. Gados vecaku cilvéku skaits ES palielinas. Tiek
prognozets, ka Iidz 2070. gadam iedzivotaju skaits vecuma virs 65 biis 30 %, salidzinajuma ar
20% 2019. gada (European Commission, 2020a), lidz ar to vecaku cilvéku ipatsvars pieaugs
un ir nepiecieSams nodroSinat tiem pilnvertigas iesp€jas digitalaja telpa.

1.4. attela ir doti strategiska mérka Risinat gados vecako stradajoso un gados vecaku
cilveku vajadzibas sasniegSanas apakSmerki, problémas, likumi, kas janem veéra.

Atbilstosi e-ieklauSanas strat€gijai ir janodroSina, ka gados vecaki cilveki izmanto IKT un
to risinajumus (Meérkis Nr. 2.1) un ka tiek istenoti pasakumi digitalo prasmju pilnveidei
(Meérkis Nr. 2.2).
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Ar IKT un to risinajumu palidzibu vecaka gadagajuma cilvékiem jauzlabo nodarbinatibu,
darba apstaklus, produktivitati, darba un privatas dzives lidzsvaru, japaaugstina lidzdaliba
sabiedriba, ekonomika, paSizteikSanas iesp&jas, janodroSina pieejamiba precém,
pakalpojumiem, saturam. Bitiski ir attistit socialas un veselibas apriipes IKT pakalpojumus
un asistgjosas tehnologijas. Pieméram, Digitala programma precizg, ka Iidz 2020. gadam
japanak, ka ir izveidoti jauni attalinati e-veselibas pakalpojumi — tieSsaistes konsultacijas,
portativas ierices, kuras var izmantot hronisku slimibu monitoréSana. 2021. gada Eiropas
Komisija pazinojuma par digitalajiem mérkiem paredz, ka 2030. gada 100 % Eiropas pilsonu
bus piekluve mediciniskajai kartitei (“slimibu e-vesturei”). Tomé&r janem véra, ka IKT
risinajumi, kas atbalsta aktivu un veseligu novecoSanos ir japielago konkrétas valsts konteksta

(Soja u. c., 2019).

traucé
atbalsta Mérkis Nr. 2 Mérkis Nr. 2.2
Merkis Nr. 2.1 T
’ Risinat gados vecdko atbalsta Istenot o
Attt stradajoso un gados pEISEikl:II'HUS dlglt:alo
i 5.; _Id_L.]cn. & ——~ wvecaku cilvéku vajadzibas, g ————— (P 0 ) pratibas
o :?Siiaj:;fx: s izmantojot IKT iesp&jas attistibal
Likums Nr. 2.1 I atbalsta
levérot DesignforAl [~ - ~—~—=—=—===--~-
principus I Resurss 2.1
| Aktivas dzives un
interaktivas
Likums Nr. 2.2 | o o o ] AUtomatizatas
Nodrodinat privatumu | — — — — — = — = — — — I Sevesvides (AAL)
un ie_\-'érot &tikas : e et
prasibas I izstrades programma
Likums Nr. 2.3 1
Standartu ifevéroama | _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ 1
sadarbspéjas
nodrosinasanal

1.4. att. E-icklausanas stratégiska mérka Risinat gados vecako stradajoso un gados vecaku
cilvéku vajadzibas, izmantojot IKT iespéjas problémas un istenoSanas pamatlikumi.

Petijumos ka Skérsli (Problémas Nr. 2.1-2.3) IKT un to risinajumu lietoSana tiek minéti -
neuzticéSanas IKT (drosibas aspekts), tehnologiju nepieejamiba (nav piesléguma internetam,
nav pieejams dators) un digitalo prasmju truikums (Choudrie, Ghinea un Songonuga, 2013;
Olphert, Damodaran un May, 2005). V&l viens butisks Skérslis (Probléma Nr. 2.4) ir izpratnes
trikums, kapéc bitu jaizmanto tehnologijas, dalai vecaka gadagajuma cilvékiem nav
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motivacijas lietot IKT, tie dod prieksroku tradicionaliem socializéSanas pag€mieniem
(pieméram, tikSanas un sarunas klatien€) (Cullen u.c., 2007; Jung u.c., 2010; Olphert,
Damodaran un May, 2005). P&tijumi norada arl uz tadiem psihologiskiem Skérsliem
(Probléma Nr. 2.5) ka uztraukums par novecosanu, neticiba spgjai lietot datoru (Jung u. c.,
2010). Senioru apmaciba un IKT lietosana ir janem véra art $adi skersli (Problémas Nr. 2.6 —
2.8) — problémas ar fizisko veselibu (redzes, dzirdes, motorikas trauc€jumi), kognitivas spejas
(atminas, informacijas uztveres traucgumi), ka arT izplatita probléma ir ierobezots
finans€jums (Ala-Mutka u. c., 2008).

Prasmju pilnveide ir viena no iesp&jam, ka nodroSinat dzives kvalitati visa miiza garuma,
uzsverts 2021. gada Eiropas Komisijas Zalaja gramata par novecoSanu (European
Commission, 2021a). Eiropas nevalstisko organizaciju apvieniba, kas aizstav senioru tiesibas,
kritiz€ Eiropas Komisijas Digitalas izglitibas ricibas planu 2021.-2027. gadam, ka tas neietver
senioru vajadzibas (Probléma Nr. 2.9), un norada, ka nepiecieSams uzlabot pieejamibu
tieSsaistes macibu saturam, apmacibu formu ka neformalo izglitibu (AGE Platform Europe,
2020; European Commission, 2020b).

Lai veicinatu, ka seniori izmanto IKT risinajumus, tiem jaatbilst Design for All principiem
(Likums Nr. 2.1), jo lietojamiba ir viens no Skérsliem (Problémas Nr. 2.10), kas trauc€ apgiit
IKT (Ala-Mutka u. c., 2008; European Commission, 2010). IKT risinajumu izveidé janem
vera privatuma nodroSinasana un &tikas prasibas, ka ari jaievéro standarti un savietojamibas
prasibas (Likumi Nr. 2.2 — 2.3) (European Commission, 2021).

Ka viens no resursiem, ar kura palidzibu veidot senioriem ieklaujosus IKT risinajumus, ir
Aktivas dzives un interaktivas automatizetas dzivesvides pétniecibas un izstrades programma
(Ambient Assisted Living Joint programme), kuru Eiropas Komisija 1steno, sakot no 2008.
gada (Ambient Assisted Living Joint programme, 2014).

Stratégiskais merkis: Samazinat geografiskas digitalas robeZSkirtnes

Lai samazinatu geografiskas digitalas robezskirtnes, 2006. gada e-ieklausanas deklaracija
par mérki izvirzija nodroSinat ES realu pieejamibu IKT tikliem un gala iekartam, saturam un
pakalpojumiem visur, jo 1pa$i attalakos un mazak attistitos lauku rajonos un atpalikuSos
regionos, tostarp nelielas apdzivotas vietas (1.5. att., Mérkis Nr. 3.1) (4drmenta u. c., 2012,
Chena un Liu, 2013; Gryczka, 2011; Sanchez, 2010; Townsend u. c., 2013; Warren, 2007).
Piekluve tikliem un tehnologijam nav svariga tikai privatam vajadzibam un izklaidei, ta ir
nepiecieSama ari izglitibas nodroSinasanai un uznémumiem pakalpojumu sniegSanai. 2006.
gada tika izvirzits mérkis nodrosSinat platjoslas pieslegumu vismaz 90% ES iedzivotaju lidz
2010. gadam (Mérkis 3.2, 3.3). Seit jaatzimé, ka 2010. gada §ie rezultati pilniba netika
sasniegti, atbilstosi Eiropas Komisijas statistikas datiem platjoslas pieslégums tika nodroSinats
61 % majoklu (European Commission, 2014).

2010. gada Eiropas Komisijas Digitalaja programma secinats, ka ir bijusi nepietickami
ieguldijumi tiklos un nakamajos gados jadara vairak, lai nodrosinatu platjoslas izvérSanu un
apguvi plasakas teritorijas, sasniedzot 100 % platjoslas parklajumu ES iedzivotajiem lidz
2013. gadam (Meérkis Nr. 3.4) (Eiropas Komisija, 2006; Eiropas Komisija 2010). Ka rada
statistikas dati, 2013. gada neizdevas So noteikumu nodroSinat pilniba, platjoslas internets ir
tikai 76 % majoklu (European Commission, 2014).

Uz geografiskam digitalam atSkiribam Eiropas Komisija norada ari 2021. gada
pazinojuma par digitalajam prioritatém lidz 2030. gadam (Eiropas Komisija, 2021). Eiropas

26



pilsoni un uzp€mumi ne visos regionos vienlidz labi var izmantot digitalo tehnologiju sniegtas
iesp&jas labakai un particigakai dzivei. DroSa, veiktsp&jiga un ilgtspgjiga digitala
infrastruktiira ir Eiropas Komisijas mérkis, un lidz 2030. gadam biitu japanak, ka visam ES
majsaimniecibam ir pieejama gigabitos meérama savienojamiba un visds apdzivotajas
teritorijas ir nodro$inats 5G parklajums (Merkis Nr. 3.5, Nr. 3.6). Vispargjai piekluvei
interneta pakalpojumiem ir jaklast par ES iedzivotaju pamattiestbam.

‘ traucé ‘

Likums Nr. 3.1
Privata publiskd partneriba

Resurss Nr. 3.1
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traucé

Reusrss Nr. 3.2

Merkis Nr. 3
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Méerkis Nr. 3.1
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MéErkis Nr. 3.3 . Mérkis Nr. 3.4 Mérkis Nr. 3.5
Nodroéinat platjoslas Nodrosinat platjoslas Lidz 2030. g. nodroginat, ka
parklajumu vismaz 90% parklajumu 100%

MErkis Nr. 3.6
Lidz 2030. g.nodrosinat, ka

Eiropas Savienibas
iedzivotajiem lidz 2010.g.

Eiropas Savienibas
iedzivotajiem lidz 2013.q.

vis2m ES majsaimniecibam
ir pieejama gigabitos
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teritorijas ir nodrosinats 5G
parklajums

1.5. att. Strat€giska mérka Samazinat geografiskas digitalas robezskirtnes problémas, resursi
un IstenoSanas pamatlikums.

Neskatoties uz to, ka pastavigi tiek uzlabota pieejamiba tehnologijam attalakos un mazak
attistos regionos, joprojam pastav digitalo iesp&ju atSkiribas. Atbilstosi ES statistikas datiem
platjoslas internetu 2019. gada nelietoja 22 % majsaimniecibu (European Commission,
2020c).

Lai panaktu tiklu pieejamibu ikviena, arl nomalas teritorijas, EK stratégija norada, ka
jaisteno privata un publiska partneriba, jastimul@ privata sektora ieguldijumi (Likums Nr. 3.1).
Jaatzimé, ka Seit problémas rada “pedgjas jidzes” nodroSinasana (Probléma 3.1). Piemé&ram.
Latvija komersantiem nav ekonomiski izdevigi ieguldit “pédéjas jiidzes” nodrosinasana. Tam
iemesls ir regionala nelidzsvarotiba, vairak ka 52 % iedzivotaju ir Riga vai tas apkartné. Un
tadéjadi attalos regionos iedzivotajiem netiek nodroSinata kvalitativa piecja internetam
(Helmane, 2019).

Tomér situacijas, kad regionos tiek nodroSinata interneta pieejamiba, janem véra
pétijumos noradito, ka visi individi uzreiz $ajos regionos nesaks lictot IKT (Probléma Nr. 3.2).
Pastav traucgjosi faktori, ka, pieméram, socialdemografiskie (Amy, 2011; Townsend u. c.,
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2013) vai ekonomiskie — ierobezotais finans€jums, iedzivotaji nevar atlauties apmaksat,
pieméram, interneta pieslégumu (Probléma Nr. 3.3, 3.4) (Cullen u. c., 2007). Biitisks skérslis
ir digitalo prasmju tritkums (Probléma Nr. 3.5) (Chena un Liu, 2013; Gryczka, 2011; Khalil
Moghaddam un Khatoon-Abadi, 2013). Ka arT svarigi ir, lai iedzivotaji butu motiveti lietot
IKT (Probléma Nr. 3.6) (Peronard un Just, 2011).

Resursi, kurus Eiropas Komisija piedava tehnologiju pieejamibas nodroSinasanai, ir
struktirfondi un AtveseloSanas un noturibas mehanisms, kas paredz 20 % finans€juma
digitalajai jomai (Resurss Nr. 3.1).

Stratégiskais mérkis: Uzlabot e-pieejamibu un lietojamibu

trauce
_ Resurss Nr. 4.1
) Likums Nr. 4.1 Mearkis Nr. 4
levérot atbalsta atbalsta
standartus "Design for - - - — = Uzlabot e-pieejamibu ey - — — ES struktirfondu
all” un "Web Accessibility un lietojamibu finans&jums
Iniciative"”
atbalsta
I |
Merkis Nr. 4.1 Merkis Nr. 4.2 Merkis Nr. 4.3
_ P ) Veicinat kopigu standartu
Lidz 203_[]._ ga:darp nodrosmat. |.EII MNodroginat, ka izmantosanu Eiropa,
demokratiska dzive un publiskie ES likumdosana atbalsta pasaulé IKT aprikojumam,
pakalpojumi tieSsaisté bitu pilniba e-piegjamibas prasibas programmatarai un
pieejami ikvienam, ieskaitot invalidus pakalpojumiem

1.6. att. Strateégiska merka Uzlabot e-pieejamibu un lietojamibu TstenoSanas probléma,
pamatlikumi, resursi.

Atbilstosi ES statistikas 2019. gada datiem ES ir vairak ka 80 miljonu iedzivotaju ar
ipasam vajadzibam (European Commission, 2020c). Informacijas un komunikacijas
tehnologiju pieejamibas un lictojamibas nodroS§inaSana ir viens no e-icklauSanas
stratégiskajiem merkiem, kas ir aktuals ari 2021. gada. Eiropas Komisija ir noteikusi, ka 1idz
2030. gadam ES janodroSina, lai demokratiska dzive un publiskie pakalpojumi tieSsaisté biitu
pilniba pieejami ikvienam, ieskaitot cilvékus ar Ipasam vajadzibam (1.6. att€ls, Meérkis Nr.
4.1) (European Commission, 2021).

Lai uzlabotu e-pieejamibu un lietojamibu janodroSina, ka ES likumdoSana atbalsta
e-pieejamibu, jaisteno e-pieejamibas prasibas ES likumdosana par elektronisko sakaru un gala
iekartu aprikojumu, janodroSina, lai pilniba tiktu nemtas vera lietotaju ar Ipasam vajadzibam
prasibas, uzlabojot eso$os likumus (Mérkis Nr. 4.2.) NepiecieSams ir ieverot e-pakalpojumu
izstrade dizains visiem (“Design for All”) standartus un timekla pieejamibas (“Web
Accessibility Initiative”) standartus, ka ar1 japanak, lai tas ir iestradats normativajos aktos
(Likums Nr. 4.1) (Cullen u.c., 2007; Geiger u.c., 2011 ). Javeicina kopigu prasibu un
standartu izmantoSanu Eiropa un visa pasaulé pieejamam un izmantojamam IKT
aprikojumam, programmatiirai un pakalpojumiem, atbalstot lietotaju iesaistiSanos, izmantojot
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standartatbilstibu (Meérkis Nr. 4.3). NepiecieSams ne tikai nodroSinat pieejamas un e&rti
lietojamas IKT, bet janovérs ar1 digitalo prasmju trikumu cilvékiem ar Ipasam vajadzibam
(Probléma Nr. 4.1) (Benda, u. c., 2011; Farbeh-Tabrizi, 2012).

Stratégiskais mérkis: Uzlabot digitalas prasmes
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1.7. att. Stratégiska mérka Uzlabot digitalas prasmes problémas un Tsteno$anas pamatlikumi,
resursi.

Iedzivotaju digitalo prasmju uzlabosana ir viena no galvenajam jomam ESs digitalo mérku
konteksta (European Commission, 2021). ES ir pastavigi atzinusi digitalo pamatprasmju
nozimi visiem iedzivotajiem un ieklavusi tas gan 2006. gada e-ieklausanas deklaracija, gan
2010. gada digitalaja programma “Eiropa 2020” (European Commission, 2006; European
Commission, 2010). Digitalas prasmes ir atzitas par vienu no astonam pamatprasmém, kas ir
butiski svarigas ikkatram cilvékam (Eiropas Padome, 2006; Eiropas Padome, 2018). Tomer
2019. gada ES tikai 56 % pieauguso bija digitalo pamatprasmju (1.7. att., Probléma Nr. 5.1)
(Eiropas Revizijas palata, 2021). Eiropas Komisija ka mérki ir izvirzijusi lidz 2030. gadam
panakt, ka vismaz 80 % visu pieauguSo ir apguvusi digitalas pamatprasmes un ES
informacijas un komunikacijas tehnologiju nozaré ir nodarbinati 20 miljoni specialistu, turklat
butu japalielina $aja nozaré nodarbinato sievieSu patsvars (Merkis Nr. 5.1-5.3) (European
Commission, 2021).

Digitalo kompetencu un prasmju pamatkomponentes Eiropas Komisija ir identific&jusi
ietvara DigComp, tas ir — informacijas un datu lietpratiba, komunikacija un sadarbiba, digitala
satura veidoSana, drosiba, problému risinasana. Eiropas Padome ieteikumos par muzizglitibu
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digitalo kompetenci defingé ka parliecinatu, kritisku un atbildigu digitalo tehnologiju
izmantoSanu macibu un darba vajadzibam un noliika piedalities sabiedriskaja dzive (Eiropas
Padome, 2018). Jaatzimé, ka 2006. gada Eiropas Padomes ieteikumos $adi tika definétas
digitalas prasmes. Digitalas izglitibas ricibas plans 2021.-2027. gadam paredz papildinat
kompetences maksliga intelekta un datu joma, lai atbalstitu macibu resursu izstradi par
maksligo intelektu, izstradatie resursi domati skolam, profesionalas izglitibas un apmacibas
organizacijam un citiem apmacibas sniedzg&jiem (European Commission, 2020; Ferrari, 2013;
LR Izglitibas un zinatnes ministrija, 2021). Viena no digitalas kompetences bitiskam
pazimeém ir, ka ta ir versta uz attistibu, tas ir, ta pastavigi balstas uz eso$am un jauniegiitam
prasmém un zinasanam. Teoretiski individs, kam piemit digitala pratiba, ir sp&jigs adaptet
jaunas tehnologijas atri un pienemt jaunu sazinasanas veidu, 1idz ar ta paradiSanos. Jo vairak
individs ir digitali lietpratgjs, jo vieglak vinam ir parslégties uz jaunu “pratibas rezimu” (Ng,
2012). Digitalas kompetences attistiba notiek tris Iimenos (4bad, 2014):

» digitalo prasmju attistiba, kas ietver tadas prasmes ka informacijas mekl€Sana,
dokumentu sagatavoSana, att€lu izveide un manipulacijas ar tiem, prezentaciju
veidoSana, satura publicéSana timekli u.c. formalas, operacionalas prasmes,
informacijas prasmes.

» IKT lietoSana, kas ietver sekmigu digitalo prasmju lietoSanu dazadas dzives situacijas,
profesionalaja darbiba vai citur, lai sasniegtu noteiktus mérkus.

» digitala transformacija, kas ietver sp&ju, ka esoSo digitalo prasmju lietojums rada
inovacijas un izraisa izmainas profesionalaja joma vai personigd, vai sociala
konteksta.

Eiropas Komisija Digitalaja Kompasa, kas satur digitalos mérkus lidz 2030. gadam, un
Digitalas izglitibas ricibas plana 2021.-2027. gadam norada, ka digitalo prasmju uzlabosSana
biitu javeicina, istenojot pasakumus prasmju pilnveidei (Mérkis Nr. 5.4). Tie var notikt gan
formalas izglitibas, gan neformalas izglitibas ietvaros. Regulara prasmju pilnveide ir
nepiecieSsama, lai uztur€tu prasmes atbilstosi tehnologiju attistibas tendencém (Likums
Nr. 5.1) (European Commission, 2010). NepiecieSama efektiva IKT apmaciba un sertifikacija
arpus formalas izglitibas sist€mas, janodrosina kvalifikacijas sist€mas, lai noteiktu digitalas
kompetences Itmeni (M&rkis Nr. 5.5). Butiski ir attistit augstas veiktsp&jas digitalas izglitibas
ekosistemu (Merkis Nr. 5.6) (European Commission, 2020b; European Commission, 2021).

Digitala izglitiba aptver divus atSkirigus, bet savstarpgji papildinoSus aspektus: pirmkart,
digitalas kompetences pilnveidoSanu gan izglitibas ieguv€jiem, gan izglitibas sniedzgjiem
(pedagogiem) un, otrkart, digitalo tehnologiju izmantosanu pedagogiskaja darba, izglitibas un
apmacibas sisttmas (1.8. att., Jedziens Nr. 5.1-5.5) (European Commission, 2018). Lai
sekmétu digitalas izglitibas ekosist€mas izveidi, nepiecieSams nodroSinat infrastruktiiru,
savienojamibu un digitalo aprikojumu, atbilstoSu izglitibas un apmacibas personalu un
macibspekus ar stabilam digitalam kompetencém, kvalitativu macibu  saturu,
lietotajdraudzigus rikus un droSas platformas, kas ievéro privatuma un €tikas standartus
(European Commission, 2020). Bitiski ir panakt, ka izglitibas un apmacibas sist€émas tiek
pielagotas digitalajam laikmetam (Meérkis Nr. 5.7), un tiek izmantotas tieSsaistes sisteémas
apmacibu procesa, tomér janorada, ka atbilstosi ES statistikas datiem 2020. gada tikai 12,8 %
pieauguso iedzivotaju izvelas apgiit jaunas prasmes tieSsaistes kursos (Probléma Nr. 5.7)
(Casacuberta, 2007; European Commission, 2020; European Commission, 2021b). Digitalo
prasmju apguve kombin&tas maciSanas kursos (anglu val. — blended learning) pétijumos tiek
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verteta atzinigi (Gudmundsdottir un Vasbo, 2017; Guillen-Gamez u. c., Martinez-Alcala u. c.,
2018; Patmanthara u. c., 2018; Smith, 2014; Tucker u. c., 2009).

Digitalas izglitibas ricibas plans 2018.-2020. gadam uzsver datu nozimi digitalas
izglitibas nodroSinaSana, par vienu no prioritatem izvirzot labakas datu analizes un
prognozésanas nodroSinaSanu (Merkis Nr. 5.8) (European Commission, 2018). Digitalas
izglitibas ricibas plans norada uz nepiecieSsamibu veikt eksperimentalus projektus izglitibas
joma saistiba ar maksligo intelektu un macibu analitiku, lai sekmetu digitalas izglitibas
nodroSinasanu (Likums Nr. 5.3; Meérkis Nr. 5.9). Macibu analitika palidz atklat riska studentus
un uzlabot macibu sasniegumus (Herodotou u. c., 2019).

Jédziens Nr. 5.1
Digitala izgltiba

| .. ﬁ

Likums Nr. 5.2
Macibu analitiskie dati
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ir vajadziga izpéte £aja

1
! 1
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digitalajam laikmetam progno2u starpniecibu saistiba ar maksfigo izglitibas un apmacibas stabilam digitalam
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novers

novers

traucé

novers

1.8. att. M&rka Attistit augstas veiktspéjas digitalas izglitibas ekosistému apakSmeérki,
problémas, saistitie likumi un jédzieni digitalo prasmju uzlaboSanas konteksta.

P&tijuma par macibu analitikas lietojumu, kuru veica Eiropas Apvienotais petijumu centrs
(Joint Research Centre), noradits, ka macibu analitikas potencials nav izmantots un pastav
atSkiribas starp zinatniskaja literatiira noraditam iesp&am un praksé ieviesto macibu analitiku,
janem veéra, ka ES macibu analitika ir tas izpetes sakumposma (Likums Nr. 5.2, Probléma Nr.
5.8) (Ferguson u. c., 2016; Maennel, 2020). Neskatoties uz to, ka datu apjoms par studentiem
pieaug, pétijuma, kur analiz€ti 252 macibu analitikas lietojumu, tiek secinats, ka ir maz
pieradijumu par to, ka macibu analitika ietekm€ studentu sasniegumu raditajus (Viberg u. c.,
2018). Diemzgl vairums macibu analitikas riki fokus€jas uz datu vizualizaciju, nevis uz
ieteikumiem, ka rikoties, lai uzlabotu izglitibas procesu, tad€] nepiecieSami papildus p&tijumi
(Probléma Nr. 5.9). Biitiski ir sasaistit macibu analitikas iesp€jas ar ES prioritatem izglitibas
un apmacibas joma (Merkis Nr. 5.10).

Lai gan sakotngji 2006. gada e-ieklauSanas deklaracija paredz, ka digitalo prasmju
apguves pasakumiem jabut pielagotiem digitalas izslégSanas riska grupam, kuras veido
bezdarbnieki, imigrantiem, cilvéki ar zemu izglitibas Itmeni, cilvéki ar 1pasam vajadzibam,
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gados vecaki cilveki, jaunieSi nelabvéligos apstaklos, 2021. gada Eiropas Komisija uzsver
ikviena individa nodroSinasanu ar digitalam prasmém, taja skaita ar1 nodarbinato, lai cilveki
var apgiit specializétas digitalas prasmes. Digitalas izglitibas ricibas plana ka svariga
mérkgrupa digitalo prasmju apguvei tiek uzraditi izglitibas darbinieki, pedagogi, kuriem ir
nozimiga loma tieSi digitalas izglitibas ievieSana (Merkis Nr. 5.11). Bet saskana ar ES
pétijumu mazak par 40 % no pedagogu ir gatavi izmantot digitalas tehnologijas macibu
procesa un pastav atSkiribas ES ietvaros starp pedagogu digitalajam prasm&m (Probléma Nr.
5.10-5.11).

Petijumi norada, ka pastav vairakas problémas, ne vienmér, kad individi ir apguvusi
digitalas prasmes, tie tas jégpilni izmanto savam profesionalam vajadzibam vai personibas
pilnveidei. Pastav dazadi Skérsli - trukst motivacija, nav pieejams interneta pieslégums vai
trauce€ socialdemografiskie vai ekonomiskie faktori (1.7. att., Problémas Nr. 5.2-5.6).

Pasakumus digitalo prasmju uzlaboSanai iesp€jams istenot, izmantojot Eiropas Sociala
fonda finans€jumu, publisko privato partneribu, ES meéroga iniciativas, AtveseloSanas un
noturibas mehanisma finanséjumu (1.7. att., Resurss Nr. 5.1-5.3).

Stratégiskais mérkis: Veicinat kultiiras daudzveidibu saistiba ar ieklauSanu

Kultiiras daudzveidibas digitalaja telpa veicinasana ir mérkis gan e-ieklauSanas
deklaracija, gan Digitalaja programma, savukart 2021. gada ES Digitalaja kompasa ir
noradits, ka ikvienam iedzivotajam ir janodroSina digitalaja vide tas paSas tiesibas, kas realaja
pasaulé (European Commission, 2006; European Commission, 2010; European Commission,
2021).

Imigranti un etniskas minoritates, it 1pasi gados vecaki cilvéki un cilvéki ar zemaku
izglitibu ir riska grupa, kas paklautas atstumtibai digitalaja vide, ka to apliecina pétijumi.
(Lupiafiez u. c., 2015; Yu u.c., 2018). Digitala ieklausana ir izSkiroSa imigrantu garigajai
veselibai un labklajibai, socialajai ieklauSanai, noradits Starptautiskas imigracijas
organizacijas iniciativas par daudzveidibu, ieklauSanu un socialo kohéziju 2020. gada
izdevuma (DISC Iniciative, 2020).

traucé +

Mérkis Nr. 6.2 Mérkis Nr. 6.1 Mérkis Nr. 6 Mérkis Nr. 6.3
Nodroginat digitalizaciju L _ .
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un imigrantu radftu saturu —~ satura izveidi, piek|uvi ———] daudzveidibu saistiba ar [—] pielagotu brivi pieejamu
digitalal informz‘ncijéi, ieklausanu (bezmaksas) digitalo
kultaras mantojumam prasmju apmacibu
atbalsta
—————————————— A | atbalsta
1 1
1
Resurss Nr. 6.1 Resurss Nr. 6.2 Likums Nr. 6.1
Eiropas Daudzpuséja partneriba, Izmantot kombinéto
Sociala fonda programmas NVO, publiskais sektors, apmacibu (tiedsaiste,
privatais sektors Kklatiene)

1.9. att. Stratégiska merka Veicinat kultiras daudzveidibu saistiba ar e-ieklausanu problémas
un 1stenosanas pamatlikumi, resursi.
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NepiecieSams integrét digitalaja vidé ikvienai Eiropa dzivojoSai tautibai, tai skaita
etniskajam minoritatém un imigrantiem svarigas veértibas.

Lai sekmétu kultiiras identitati un valodu daudzveidibu digitalaja telpa, jaisteno sekojosas
aktivitates: janodrosina digitalizaciju un pieejama digitala satura izveidi, plasu un arl
starpvalstu piekluvi digitalai informacijai un kulttiras mantojumam (1.9. att. Meérkis Nr. 6.1).
Digitala programma nosaka, ka janodrosina Eiropas digitalas bibliotekas ilgtsp€jigu izveidi.
Bitiski ir sekm&t daudzvalodibu un viet§jo saturu visa Eiropa, ka ari Eiropas brivibas,
tolerances, vienlidzibas, solidaritates un demokratijas veértibas. Petijumi rada, ka svarigi ir
sekm@t pasu individu raditu satura, ka piem&ram, emuaru, ievietoSanu timekIt un socialo tiklu
izmantoSanu (Merkis Nr. 6.2) (Cullen u. c., 2007; Diminescu u. c., 2010). Digitala programma
norada, ka jaattista tulkosanas tehnologijas. IKT inovacijas un labas pieredzes apmaina visos
Iimenos ir butisks Iidzeklis, lai to sasniegtu. Svarigi ir, ka saturs ir pieejams no dazadam
platformam (Cullen u. c., 2007).

Lai uzlabotu ekonomisko un socialo lidzdalibu, integraciju, radoSo izpausmju un
uznémejdarbibas iesp€jas imigrantiem un etniskajam minoritateém jasekmé vinu lidzdalibu
informacijas sabiedriba. IpaSas piiles javelta nodarbinatibas un darba produktivitates
uzlaboSanai, tapéc svarigas ir specialas brivi pieejamas apmacibas digitalo prasmju pilnveidei
(Merkis 6.3) (Rissola un Centeno, 2011; Colucci u. c., 2017). Janem veéra, ka nepiecieSams
pilnveidot pasu izglitibas darbinieku zinasanas par IKT izmantoSanu (Driessen u. c., 2011;
Kluzer, u. c., 2011; Rissola un Centeno, 2011). Ka art Seit paradas problémas, ka imigrantiem
nav pieejamas IKT un trikst motivacija tas lietot, it seviski, ja prasmes ir nelielas (Codagnone
un Kluzer, 2011; Driessen u.c., 2011; Kluzer, u. c., 2011). P&tijumi rekomend€ izmantot
speciali (ne visparigu) mérkgrupai izstradatu kombingtas maciSanas pieeju (e-macibas un
klatienes nodarbibas) formalaja un neformalaja izglitiba (Likums Nr. 6.1) (Colucci u. c., 2017,
Rissola un Centeno, 2011). Nemot véra to, ka individu prasmju Iimenis ir dazads, petijumi
iesaka nodros$inat, ka apmacibas tiek veiktas atbilstosi esoSajam zinaSanu Itmenim (Driessen
u. c., 2011). Lai izglitibas aktivitates biitu efektivakas, nepiecieSams veidot partneribas ar
NVO, privato sektoru, publisko sektoru, izmantot Eiropas Sociala fonda programmas (Rissola
un Centeno, 2011).

Stratégiskais mérkis: Veicinat ieklaujoSas e-parvaldes attistibu

E-ieklauSanas deklaracija, Digitala programma un 2021. gada publicétie Digitala
Kompasa mérki paredz, ka ieklaujosa e-parvalde ir viena no ES digitalo mérku prioritatém
(European Commission, 2006; European Commission, 2010, European Commission, 2021).
Bitiski ir projektet un izstradat uz lietotaju verstus, personaliz€jamus, daudzplatformu un
ieklaujoSus pamatpakalpojumus, izmantojot un nodroSinot dazadus kanalus (piemeram,
e-pasts, teksta zinojumi) un platformas (telefons, TV) (Cullen u. c., 2007). Lidz 2030. gadam
planots, ka visi galvenie publiskie pakalpojumi ir pieejami tieSsaiste; katram iedzivotajam ir
piekluve savai mediciniskajai e-kartitei un 80 % iedzivotaju izmanto eID risinajumus, ka ar1
demokratiska dzive un publiskie pakalpojumi ir pieejami ikvienam, ieskaitot cilvékus ar
ipasam vajadzibam (1.10 att., Merkis. Nr. 7.1-7.3) (European Commission, 2021). Janem
vera, ka saskarném ir jabiit lietotajiem draudzigam visiem komunikaciju kanaliem un visam
mérkauditorijam, jaizmanto Dizains visiem principi (Likums Nr. 7.1). Labaku izpratni par
cilveku vélmeém jaiegiist, iesaistot riska grupas parstavjus e-pakalpojuma izstrade. Jasekme un
janodroSina pieeju visam publiskajam timekla lapam saskapa ar atbilstigiem W3C timekla
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lapu pieejamibas standartiem un vadlinijam (Likums Nr. 7.2) (European Commission, 2010).
Ka viens no mérkiem, kuru jaisteno, lai nodrosinatu ieklaujoSus publiskos pakalpojumus, ir
izplatit uz lietotaju verstas droSibas koncepcijas, lai palielinatu izpratni par digitala tikla un
informacijas dro§ibu (Meérkis. Nr. 7.4), jo bazas par privatumu un droSibu ir viens no
skersliem, kapéc nelieto e-pakalpojumus (Probléma Nr. 7.1). Izstradajot e-pakalpojumus,
janodroS$ina privatuma un &tikas prasibas (Likums Nr. 7.3). Tomér janem véra, ka Skérslis ir
IKT nepieejamiba un zinasSanu trikums (Probléma Nr. 7.2, 7.3) (Rana, u. c., 2013). Petijumi
norada, ka ari interneta pieejamibas nodroSinaSana vél nenozimé, ka cilveéki izmantos
e-pakalpojumus (Probléma Nr. 7.4) (Baird, Zelin Il un Booker, 2012).

Likums Nr. 7.1
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1.10. att. Strateégiska mérka Veicinat ieklaujosas e-parvaldes attistibu problémas, resursi un
IstenoSanas pamatlikumi.

AtveseloSanas un noturibas mehanisma finans€jums ir izmantojams ka resurss ieklaujoSu
e-pakalpojumu izveide (Resurss Nr. 7.1) (European Commission, 2021).

Secinajumi par stratégisko mérku un biznesa likumu modeli

E-ieklauSanas stratégisko mérku modelis atklaj, ka e-ieklauSanas mérki ir virziti uz
tehnologiju pieejamibas nodros§inasanu, samazinot geografisko digitalo plaisu, digitalo
prasmju uzlaboSanu, ieklaujoSu e-parvaldi ar inovativiem, daudzplatformu IKT risinajumiem.
Dazi mérki ir versti uz konkrétam merkauditorijam, piem&ram, uz vecaku cilvéku, cilvéku ar
ipasam vajadzibam, minoritaSu vai imigrantu e-ieklauSanu. Var secinat, ka e-ieklausanas
deklaracija ir akcent€tas dazas riska grupas, bet Digitala programma un Digitalais kompass
paplaSina e-iek]auSanas mérkauditoriju, noradot, ka ikvienam individam, ikviena profesija ir
jaapzinas IKT potencials un janodroSina to ieklausana. Tapat Digitala programma, Digitalas
izglitibas ricibas plans un zinatnieku pétijumi norada, ka svarigi ir uzlabot digitalas prasmes
izglitibas darbiniekiem, lai tie varétu pedagogiskaja darbiba izmantot IKT. Analiz€jot
problémas, kas traucé sasniegt mérkus, var redzet, ka vairakkart pie dazadiem stratégiskiem
skersli nepieejamiba IKT, digitalo prasmju trukums un

mérkiem ka paradas

socialdemografiskie un ekonomiskie faktori.
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Analizgjot likumus vai noteikumus, kas ietekmé e-ieklausanas mérku sasniegSanu, var
redzet, ka tieSi pasakumi digitalo prasmju uzlaboSanai ir nepiecieSami ikviena mérka
sasniegSanai.

E-ieklauSanas procesu modelis un ta saistiba ar dalibnieku un resursu modeli

Ta ka e-ieklauSanas mérku modela un likumu modelu analize paradija, ka pasakumi
digitalo prasmju uzlaboSanai ir nepiecieSami ikviena mérka sasniegSanai, tad S$aja
apaksnodala tiek veidots individu e-ieklausanas procesu modelis saistiba ar digitalo prasmju
apguvi, att€lojot to kopa ar nepiecieSamajiem resursiem un mérkauditoriju.

Petijumi par sabiedribas e-ieklauSanas procesiem rada, ka sakotng&ji domingja pienémums,
ka nodro$inot individiem tehnologiju pieejamibu, tiks panakta So individu e-ieklausana.
Situaciju, kad dalai individu ir pieejamas tehnologijas un dalai tas nav pieejamas dévé par 1.
paaudzes digitalo plaisu. Termins “digitala plaisa” paradijas pagajusa gadsimta 90.-tajos
gados ASV (Rapaport, 2009). Tehnologiju piecjamibas nodroS§inaSana ka vienigais
nosacijums individu e-ieklauSanai p&tijumos tiek kritizets (Van Deursen un Van Dijk, 2009).
Petijumi rada, ka parbaudot dazadas IKT (piem&ram, e-pasts, interneta banka, biroja
programmatiira, timeklis utml.), kam ir nodroSinata pieejamiba un raditi nosacfjumi to
sakotngjai lietoSanai — atklajas, ka tas v€l negarante, ka tiks turpinatas §is IKT lietot
(DiMaggio u. c., 2008; Hsieh, Rai un Keil, 2008; Matzat un Sadowski, 2012; Sanz un Turlea,
2012; Sundgvist u.c., 2020). Noveértgjot individu prasmes izmantot e-pakalpojumus,
petijumos tiek secinats, ka ne visi individi, kam ir pieejams internets, lieto e-pakalpojumus
(Van Deursen un Van Dijk, 2009).

20. gs. beigas un 21. gs. sakuma uzsvars no tehnologiju pieejamibas pétijjumiem
parvietojas uz individu grupu izpéti, kas atSkiras ar pieejamo tehnologiju lietoSanu (Zhao un
Elesh, 2007). Pastavéja uzskats, ka viens no galvenajiem ricibas virzieniem e-ieklauSanas
procesa veicinasanai ir attistit individiem digitalas prasmes (Achituv u. c., 2008; Casacuberta,
2007; Cullen u.c., 2007; ECDL, 2007; Erstad, 2010; European Commission, 2006;
FreshMinds, 2007; DLHLEG, 2008; Matzat un Sadowski, 2012; Riga Dashboard, 2007).
Digitalo prasmju apguve ka viens no svarigakajiem e-ieklauSanas meérkiem ir atzits ari
Latvijas progresa zinojuma ES par e-ieklausanu (Latvia e-inclusion report, 2008). Savukart
Eiropas Komisija ka vienu no butiskakiem S$kérSliem, kas apdraud centienus izmantot IKT,
norada profesionalo IKT prasmju un digitalo prasmju un iemanu deficttu. Situacija, kad dala
individu lieto tehnologijas, jo tiem ir prasmes, bet otra dala nelieto tehnologijas, tieck dévéta
par 2. paaudzes digitalo plaisu (OECD, 2010).

Jauzsver, ka jaunu digitalo prasmju apguve un to jeégpilna izmantoSana ir divi atsSkirigi
e-ieklausanas procesa soli, digitalo prasmju esamiba vien veél nenodroSina individa
e-ieklautibu (Demoussis un Giannakopoulos, 2006; Gurstein, 2003; Ono un Zavodny, 2008;
Lerchner, u.c., 2007). Savukart atSkiribas digitalo prasmju sasniegumos biezi izskaidro
atSkirtbas IKT lietosanas kvalitate (Livingstone un Helsper, 2007; Selwyn, 2004; Van Dijk,
2006). Lai individs biitu e-ieklauts, péc digitalo prasmju apguves individam ir jalieto digitalas
prasmes jégpilni, tas ir, risinot kadu profesionalo vai privato vajadzibu, tadéjadi sekméjot
tautsaimniecibas izaugsmi un ieklaujoties sabiedriba (Deursen, 2009; Van Dijk, 2006). Svarigi
ir digitalo prasmju apmacibu nodrosSinat kopa ar prasmju jégpilnu lietoSanu (Marién un Van
Audenhove, 2010). Misdienas tiek ieviests jeédziens “3. paaudzes digitala plaisa”, kas ir
izveidojusies starp tiem, kas lieto jégpilni tehnologijas, tas ir — ar tehnologiju starpniecibu
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gist labumu profesionalam vajadzibam vai personibas pilnveidei, un tiem, kuri tehnologijas
lieto, bet neiegiist no tam ne profesionalam vajadzibam, ne privatam vajadzibam (Robles un
Torres-Albero, 2012). Sadas situacijas veidojas IKT lietoSanas plaisa jeb plaisa starp
individa zinaSanam par IKT un IKT izmantoSanu jégpilni (Deursen, 2009; Van Dijk,
2006; Van Deursen un Van Dijk, 2015). Plaisas viena pusé atrodas tie individi, kas lieto
tehnologijas un ieglist sev dazadas prieksrocibas no to pielietojuma, bet otra pusé ir tie, kas
neko neiegtst, lai gan arT Siem individiem piemit digitalas prasmes. Pieméram, pastav
atSkiribas, ka topoSie politiki izmanto tehnologijas véléSanu kampanam (Herrnson u.c.,
2007). 3. paaudzes digitala plaisa tiek raksturota ar digitalo nevienlidzibu (anglu val. — digital
inequalities), kas pastav starp dazadam individu grupam.

Uzsvars no sakotn&ji akcentétas tehnologiju pieejamibas misdienas ir novirzijies uz
jegpilnu IKT lietoSanu (Zhao un Elesh, 2007, Yu u.c., 2017). Autore promocijas darba
uzskata, ka individs ir e-ieklauts, ja individs izmanto digitalas prasmes profesionalajam
vai privatajam vajadzibam un savas personibas izaugsmei nevis, ja individs ir apguvis
digitalas prasmes, bet tas neizmanto.

Lai nonaktu pie jégpilnas IKT lietoSanas ir vairaki e-ieklauSanas procesa posmi (1.11.
att.). E-ieklauSanas process atkartojas, paradoties jaunai informacijas un komunikacijas
tehnologijai (Van Dijk, 2006; Yu u. c., 2018). Tehnologiju attistiba individiem nemitigi liek
apgtt jaunas digitalas prasmes. E-ieklauSanas konteksta ir jaruna par individa situativo
e-icklausanu, kas attiecas uz konkrétas tehnologijas izmantoSanu konkrétam mérkim konkréta
situacija. Pieméram, ja individs sekmigi izmanto sazinai ar kolégiem Skype, tad individu var
uzskatit par e-ieklautu $T viena rika konteksta, bet ne kopuma. Individa kop&jo e-ieklautibu
veido ta situativas e-ieklauSanas kopums. Individa e-ieklauSanas process sastav no cetriem
procesiem jeb posmiem (van Dijk, 2006; Scheerder u. c., 2017; Yu u. c., 2018):

1. posms: individam ir motivacija lietot jauno tehnologiju;

2. posms: individam jauna tehnologija ir fiziski pieejama (1. paaudzes digitala plaisa);

3. posms: individam ir digitalas prasmes, ka lietot tehnologiju (2. paaudzes digitala
plaisa);

4. posms: individs lieto jauno tehnologiju jégpilni, tas ir, risinot kadu profesionalo vai
privato vajadzibu (3. paaudzes digitala plaisa, digitala nevienlidziba).

Plaisa vai atskiribas starp individiem var rasties jebkura e-ieklausanas procesa posma. Lai
ar1 petijumi rada, ka pastav pozitiva saistiba starp IKT pieejamibu, lietoSanu un to ietekmi uz
individu (pieméram, ekonomiski ieguvumi), neviens no Siem mingtajiem e-ieklauSanas
procesa posmiem automatiski nenodroSina nakama izpildiSanos (Hilbert, 2010; Sundgqvist
u. c., 2020).

Promocijas darba tiks pétits, ka nodrosinat, ka individs no e-ieklauSanas procesa 3. posma
nonak e-ieklauSanas nosléguma, 4. posma un iegutas digitalas prasmes jégpilni lieto
profesionalam vai privatam vajadzibam, ka panakt, ka samazinas jégpilnas lietoSanas plaisa.

E-ieklauSanas procesa resursi

Digitala nevienlidziba ir kompleksa un daudzskautpaina probléma, kuras risinaSana no
individa skatupunkta ir vajadzigi finanSu, materialie, izglitibas un intelektualie resursi (De
Haan, 2004; Payton 2003; Van Dijk and Hacker, 2003) (1.11. att). Materialie resursi ieklauj
informacijas un komunikacijas tehnologijas, kas nepiecieSamas, lai nodro$inatu digitalo
prasmju apguvi. Izglitibas resursi attiecas uz macibu materialiem, izglitojoSiem pasakumiem
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digitalo prasmju apguvei. Intelektualie resursi e-ieklauSanas konteksta ir sp&ja darboties ar
informaciju un iegut jaunas prasmes, izmantojot IKT (De Haan, 2004, Greene u. c., 2014).
E-ieklauSanas deklaracija, Digitala programma, Digitalais kompass norada, ka biitisks finansu
resurss, kuru organizacijas, kas isteno e-ieklauSanu, var izmantot, ir ES fondi vai atbalsta
programmas, kas nodroSina, e-ieklausanas mérkauditorijai gan IKT, gan izglitibas iespgjas
digitalo prasmju pilnveidei.(1.11. att).
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1.11. att. Individa e-ieklauSanas procesa modelis.

E-ieklauSanas virzitaji un meérkgrupas

Detalizétak e-ieklausana iesaistitas personas ir atklatas 1.12. att€la. Tas ir grup&tas divas
dalas: (1) tie, kuri ir jaieklauj, tas ir, e-ieklauSanas mérkgrupa; (2) tie, kas 1steno e-ieklauSanu.

Pamatojoties uz pétijjumiem, ir noteiktas e-ieklauSanas kritiskas grupas sabiedriba.
Merkgrupas ir noteiktas vadoties no ta, ka tam petijumos ir identificétas problémas, lai
ieklautos vai arT balstoties uz statistikas datiem, kas apliecina to, ka merkgrupa neizmanto
IKT jegpilni. Jauzsver, ka biezi pétitas merkgrupas, ko veido individi, kam ir dazadu
meérkgrupu pazimes. Piem&ram, tiek apvienoti vairaki socialekonomiskie faktori ka ienakumu
Itmenis, vispargja izglitiba, vecums (Hsieh, Rai un Keil, 2008).

Viena no mérkgrupam ir vecaki cilveki: stradajoSie pirmspensijas vecuma, pensijas
vecuma esoSie individi. Personas ar zemakiem ienakumiem un personas ar zemu vispargjo
izglitibas Itmeni pétijumos tiek atzitas par e-ieklauSanas riska grupu, Sai grupai ir griitibas
nodros$inat IKT pieejamibu, trikst motivacijas apgiit jaunas zinaSanas Personas, kuras ietekme
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geografiskais novietojums, var klit par riska grupu. Bitisks Skérslis cilvekiem, kuri dzivo
attalakos un mazak attistitos lauku rajonos un atpalikuSos regionos, tostarp nelielas apdzivotas
vietas, ir platjoslas interneta pieejamiba. Gan Eiropas Komisijas e-ieklauSanas deklaracija,
gan Digitala programma, gan petijumi norada, ka riska grupa ir personas no mazak attistitiem
regioniem (Kyung Hoon, Sei Kwon, Seong No un Jaekyung, 2010; Matzat un Sadowski, 2012;
Oyedemi, 2012).

Loma Nr. 1.1 Loma Nr. 1.6
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Cilvéki ar zemu visparéjo Imigranti
izglTtibu
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1.12. att. E-ieklauSanas mérkgrupas un procesa virzitaji.

Cilveki ar ipaSam vajadzibam ir grupa, kurai ir apgritinata IKT izmantoSana, jo
tehnologijas nav pielagotas to vajadzibam, ka arT biezi tehnologiju apgtsanu kavé
socialdemografiskie un ekonomiskie faktori (Vicente un Lopez, 2010). Petijumi norada, ka
viena no grupam, kam nepiecieSama ir e-ieklausana ir sievietes, tom&r vienlaicigi tiek
noradits, sievietém izmantot IKT trauce viens vai vairaki socialekonomiskie un demografiskie
faktori — bezdarbs, izglitibas limenis, vecums un ienakumi (Hilbert, 2011; Lin, u. c., 2012).

Nodarbinatibas statuss ir atzits par btisku krit€riju cilvéku e-ieklausanai. Bezdarbnieki ir
viena no e-ieklauSanas mérkgrupam, kam nepiecieSams pilnveidot IKT lietoSanas prasmes,
tas noradits vairakos pétijumos (De Hoyos u. c., 2013; Basili, 2013).

E-ieklauSanas deklaracija norada uz nepiecieSamibu pastiprinatu uzmanibu pieverst
imigrantu un etnisko minoritadu icklausanai. STm mérkgrupam IKT spélé nozimigu lomu
valsts valodas apguvei, kas ir pamats So personu ekonomiskai izaugsmei un socialai
ieklauSanai (Codagnone un Kluzer, 2011; Diminescu u. c., 2010; Driessen u. c., 2011; Jung
u. c., 2010; Kluzer u. c., 2011; Rissola un Centeno, 2011).

Tomér sociala atstumtiba, kas rodas no digitalas atstumtibas, nav tikai dazu nelabvéligu
grupu robezas (pieméram, cilvékiem ar zemiem ienakumiem, zemu izglitibu vai
bezdarbniekiem), ta eksisté ar1 daudz augstak vértétas grupas ka cilvékiem ar augstako
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izglitibu, cilvékiem, kas tehnologijas izmanto no bérnibas (anglu val. — digital native), bet
kuriem triikst noteiktu digitalo prasmju un tiem, kam nav motivacijas lietot IKT (Hargittai,
2010). Pret&ji uzskatam, ka paaudzei, kas ir iepazinusi internetu jau bérniba, nav problému
interneta lietoSana, tiek noradits, ka Sai paaudzei trukst digitalas pratibas, respektivi, prasmes
jégpilni lietot internetu (informacijas un stratégiskas prasmes) (Van Deursen un Van Dijk,
2009). Daudziem studentiem, kas studg, lai iegiitu augstako izglitibu, nepiemit digitala pratiba
(Santos u. c., 2013). Tie uzsak talakizglitibu vai formalo izglitibu, kad tiem trukst prasmes, ka
izmantot digitalas tehnologijas izglitibas vajadzibam. JaunieSi ka riska grupa, kuru
nepieciesams ieklaut, ir noradita vairaku zinatnieku ped&jo gadu petijumos (Drabowicz, 2014;
Hargittai un Hinnant, 2008; Li un Ranieri, 2013; Lichy, 2011; Sanz un Turlea, 2012).

Digitalo prasmju uzlabosana ir butiska komponente, kas janodroSina topoSajiem
nodarbinatajiem un japilnveido esoSajiem nodarbinatajiem. Viena no ieklauSanas
mérkgrupam, kuru profesionalaja darbiba aizvien vairak ir nepiecieSams jégpilni izmantot
IKT iespgjas, ir izglitibas darbinieki. IKT izmantoSanas aktualitate izglitibas darbinieku
administrativaja un macibu darba ir uzsvérta Eiropas Komisijas, Latvijas valdibas
dokumentos, ka ar1 dazados pétijumos (A/tun, 2019; Izglitibas un zinatnes ministrija, 2006;
Rintamdki un Lehto, 2018; Roulston u. c., 2019; Uzunboylu un Tuncay, 2010; Zahorec u. c.,
2019). 2014. gada LR Ministru kabineta atbalstitajas “Izglitibas attistibas pamatnostadnes
2014.-2020. gadam” noradits, ka nepiecieSams turpinat profesionalas kapacitates
paaugstinaSanu IKT joma profesionalas izglitibas macibspékiem un praksu vaditajiem
(Izglitibas un zinatnes ministrija, 2014). Digitalas prasmes ir kluvuSas par “izdzivoSanai
nepiecieSamu prasmi”, bet skolotajiem biezi ir zems paSvertgjums savam prasmém, lai tas
atbilstu macibu procesa vai citam profesionalam vajadzibam. Ekonomiskas sadarbibas un
attistibas organizacijas (ESAO) 2018. gada petijums (Jerrim un Sims, 2019) liecina, ka mazak
neka 40 % pedagogu jutas gatavi izmantot digitalas tehnologijas macibu procesa un ka ES
ietvaros ir lielas atSkiribas. ES Ricibas plana digitalas izglitibas joma (2021.-2027.g.) ir
paredzets, ka janodroSina izglitibas un apmacibas personals un macibspeki ar stabilam
digitalam kompetenc@m. Pedagogu apmaciba ir nepiecieSama gan, lai uzlabotu pedagogu
digitalas prasmes, gan, lai vélak pedagogi klutu par augstas veiktsp&jas digitalas izglitibas
ekosisttmas sastavdalu. Digitala kompetence ir viena no svarigakajam skolotaja
kompetence€m. Divas tresdalas Eiropas izglitibas sisttmu skolotaja profesija nepiecieSama
digitala kompetence ir atspogulota kompetences standarta ka viena no svarigakajam skolotaja
kompetencEm (European Commission/EACEA/Eurydice, 2019). Pe@tijjumos ir uzsverts
izglitibas darbinieku prasmju trikums un nepiecieSamiba nodro$inat tiem digitalo prasmju
pilnveidi, lai izglitibas darbinieki sp&tu pilnvertigi izmantot IKT piedavatas iespgjas
(Abrantes, u. c., 2007; Cort u. c., 2004). Jauzsver, ka izglitibas darbinieku digitalas prasmes ir
butiskas, jo pedagogi ir iesaistiti digitadlo prasmju apmaciba gan jaunieSiem, gan citam
e-ieklausanas merkgrupam.

Otru grupu parstav tie, kuru mérkis ir nodrosinat, lai individi batu e-ieklauti (1.12. att). So
mérkgrupu veido publiska, privata un nevalstiska sektora organizacijas, kas isteno socialas un
e-ieklausanas meérkus, izmantojot IKT, wvai veicina IKT izmantoSanu, lai uzlabotu
socialekonomisko ieklausanu sociali atstumtam un riska grupam, ka ari personam, kuram
draud izslégSana. 2013. gada veiktaja pétijuma par e-ieklausanas istenotajiem ES, iesaistot
2752 organizacijas, ir uzsverta e-ieklausanas istenotaju daudzveidiba (Rissola un Garrido,
2013). Lielaka dala (58 %) organizaciju parstav publisko sektoru, visbiezak $is organizacijas
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ir publiskas bibliotekas, pasvaldibu iestades un valsts telecentri/interneta piekluves punkti.

Nevalstiska sektora organizacijas veido 40 % un to skaita ir asociacijas, labdaribas
organizacijas, dazadi nodibinajumi un biedribas. Privatais sektors ir 6 % un to parstav macibu
centri un interneta kafejnicas. P&tfjuma autori norada, ka ES ir gandriz 250 000 e-ieklauSanas
organizaciju.

1.3. Kopsavilkums un secinajumi par e-ieklauSanu un tas procesu
tendencem

Saja nodala, izmantojot 4EM uznémumu model&$anas metodi, tika pétita e-ieklausana un
tas procesi, lai precizétu e-ieklauSanas tvérumu, kas tiks pétits promocijas darba. legiitas
zinasanas no ES politikas dokumentiem un dazadiem pétijumiem par e-ieklauSanu tika
strukturétas, un tika izveidots e-ieklausanu aprakstoss modelis, dodot visaptverosu ieskatu par
e-ieklausanu un tas procesiem.

E-ieklauSanas problémapgabals ietver plasa spektra uzdevumus, kurus ir nepiecieSams
istenot, lai sasniegtu izvirzito e-ieklauSanas politisko mérki — samazinat atSkiribas IKT
lietosana un veicinat IKT lietoSanu ikvienam individam, lai tad&jadi veicinatu ekonomisko
izaugsmi, attistitu nodarbinatibu, sekmétu socialo ieklausanos un dzives kvalitati. Galvenie
virzieni, kur javeic aktivitates, ir vecaka gadagajuma cilvéku ieklauSana, pieejamibas
nodros§inasana IKT cilvekiem ar ipasam vajadzibam, geografiski attalo un ekonomiski
mazattistito regionu ieklausana, dazadu etnisko minoritasu un imigrantu ieklausana, ikvienam
pieejamas e-parvaldes attistiba.

Toméer par biutiskako merki e-ieklausanas kopgjo mérku sasniegSana var uzskatit digitalo
prasmju uzlaboSanu. Digitalas prasmes ir vienas no cilvéka pamatprasmém. Digitalo
prasmju svarigums ir akcentets atkartoti gadu garuma ES politikas dokumentos. Uzlabot
individu digitalas prasmes ir mérkis, kas jau no 2006. gada tiek pastavigi izvirzits, ka viena no
prioritatém ES digitalajas stratégijas un e-ieklausanas politikas dokumentos. Tomér neizdodas
sasniegt So mérki — panakt, ka ikvienam individam ir pietickams digitalo prasmju Itmenis, lai
tas iegtitu no digitalo tehnologiju lietojuma.

Uzlabojot individu digitalas prasmes, tiek sekméta ari citu e-ieklausanas politikas
mérku sasniegSana, ka, piem€ram, vecaka gadagajuma cilvéku vajadzibu risinasana,
veicinata ieklaujosas e-parvaldes attistiba, samazinatas geografiskas digitalas robezskirtnes.
Digitalas prasmes ir viens no butiskakajiem priekSnoteikumiem individa e-iek]ausanai.

Petita literattira norada, ka fiziska pieejamiba tehnologijam, vél negaranté, ka individs §1s
tehnologijas izmantos. Individa iesaiste digitalo prasmju apguve ari vél nenozimé, ka individs
nakotn€ izmantos apgutas prasmes. Vissvarigaka ikvienam individam ir digitalo prasmju
jégpilna izmantoSana, kas ciesi ir saistita gan ar tehnologiju pieejamibu, gan digitalo
prasmju apguvi. Digitalo prasmju jégpilna izmantoSana ir jaskatas konteksta ar digitalo
prasmju apguvi, lai individs ar IKT palidzibu giitu labumu profesionalam vajadzibam vai
personibas pilnveidei.

E-ieklauSana attiecas praktiski uz ikvienu iedzivotaju, tai skaita, jaunieSiem,
topoSajiem nodarbinatajiem, cilvékiem, kuri plano mainit nodarboSanos un izglitibas
darbiniekiem, kam tehnologijas ir nepieciesSamas pedagogiskaja darbiba.

Autore, vadoties no e-ieklausanas procesu teor€tiskas izpétes, individa e-ieklauSanu
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prognozgjosa tehnologiska modela izstradé nolemj nemt véra sekojosas atzinas:

1) Digitalas prasmes ir bitisks priekSnosacijums individa e-ieklauSanai. Tomer fiziska
pieejamiba tehnologijam un digitalo prasmju esamiba negarantg, ka individs §is tehnologijas
izmantos. Tikai jégpilna digitalo prasmju izmantosana liecina par individa e-ieklautibu.

NepiecieSams panakt efektivu individu pareju no e-ieklausanas procesa posma, kura tas
apgist digitalas prasmes un nakamo, péd€jo e-ieklauSanas procesa posmu, kura individs
jegpilni izmanto apgiitas digitalas prasmes.

2) NepiecieSams noteikt faktorus, kas sekmé individa pareju uz peéd€jo e-ieklauSanas
procesa posmu, kura individs izmanto apgitas digitalas prasmes.

Sobrid esosie pétTjumi, galvenokart, raksturo individus, izmantojot sociali demografiskos
un ekonomiskos faktorus ka dzimums, vecums, iegiita izglitiba, ienakumu Iimenis un,
vadoties no Siem faktoriem, izdara secinajumus, kads vecums, dzimums un citi raksturojosi
lielumi ir cilvékiem, kuriem ir digitalas prasmes un kuri tas jégpilni izmanto. Tomer, janem
veéra, ka socialdemografiskie un ekonomiskie faktori ir griiti izmainami lielumi, un jamekle ir
individu raksturojosi faktori zinasanu radiSanas un parneses procesu konteksta, kuri prognoze
individa e-ieklauSanas iesp€jas, un butiski ir, ka to vertibas ir iesp&jams ietekmet, lai sasniegtu
augstaku ltmeni, ka individs izmantos apgiitas digitalas prasmes jégpilni.

3) NepiecieSams digitalo prasmju apmacibu individu e-ieklauSanas noliika veikt interneta
vid€é, kombin&jot to ar klatienes tikSanam. Macibas, izmantojot interneta vidi, atbilst ES
Ricibas planam digitalas izglitibas joma (2021-2027), kas aicina pielagot izglitibas un
apmacibas sist€mas digitalajam laikmetam. Aktuala ir probléma, ka tikai neliels skaits
individu apgiist jaunas prasmes digitalaja vidé, piem&ram, tieSsaistes macibas - tikai 12,8 %
2020. gada. Tapéc ir svarigi pétit, ka efektivak nodrosinat digitalo prasmju apguvi, izmantojot
interneta pieejamas macibu platformas.

4) Mérkauditorija - pedagogi. P&tijumi un ES politikas planoSanas dokumenti_norada, ka
uzmaniba e-ieklauSanas konteksta ir japievérS ne tikai “tradicionalajam” riska grupam, bet
praktiski ikvienam iedzivotajam. Mérkauditorijas - pedagogu izv€les pamatojums balstas taja,
ka lielakajai dalai pedagogu nav pietickamu digitalo prasmju. Ekonomiskas sadarbibas un
attistibas organizacijas (ESAO) 2018. gada pétijums (Jerrim un Sims, 2019) paradija, ka
mazak neka 40 % pedagogu jutas gatavi izmantot digitalas tehnologijas macibu procesa un ka
ES ietvaros ir lielas atSkiribas. Pedagogu izvéle ka e-ieklausanas mérkgrupa atbilst art ES
Ricibas plana digitalas izglitibas joma (2021-2027) prioritatém, kas paredz, ka janodroSina
izglitibas un apmacibas personals un macibspéki ar stabilam digitalam kompetencém. Digitala
kompetence ir viena no svarigakajam skolotaja kompetenc€ém. Pedagogu apmaciba ir
nepiecieSama gan, lai uzlabotu pedagogu digitalas prasmes, gan, lai vélak pedagogi kliitu par
augstas veiktspejas digitalas izglitibas ekosist€émas sastavdalu. P&tijumi norada, ka situacijas,
kad tehnologijas ir pieejamas, tomé&r ir griiti panakt, ka digitalo tehnologiju sniegtas

prieksrocibas tiktu izmantotas pedagogiskaja darba (Cachia u. c., 2010). Tapéc ir svarigi pétit,
ka efektivak nodro$inat un pilnveidot tieSi pedagogu digitalas prasmes, lai tad€jadi ieglitu no
tehnologijam izglitibas procesa.

5) ES Digitalas izglitibas ricibas plans norada uz nepiecieSamibu izmantot macibu
analitikas iesp&jas, sekmgjot digitalo izglitibu.

Autore promocijas darba konteksta izvirza e-ieklausanu prognozgjoSajam modelim $adus
meérkus:

1) izmantojot macibu analitikas iespgjas, noteikt individu, kuram ir risks, ka tas nelietos
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tieSsaistes un klatienes nodarbibas jaunapgutas digitalas prasmes (risks, ka individs nebis
e-ieklauts);

2) noteikt individam zinaSanu radiSanas un parneses procesu konteksta riska faktorus, kasi
ietekm¢ individa macibu rezultatu, tas ir, individa e-ieklautibu.

Promocijas darba konteksta digitalas prasmes apgiist pedagogi, tapéc individi, kuriem tiks
prognozets risks but digitali izslegtiem, biis pedagogi.
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2. E-IEKLAUSANAS PROGNOZESANAS TEHNOLOGIJU
UN METOZU ANALIZE

Sis nodalas mérkis ir noteikt, kadas prasibas individa e-ieklausanu prognozgjosajam
modelim ir jaizvirza no prognozésanas tehnologiju un metozu aspekta, lai istenotu iepriekscja
nodala izvirzito méerki:

1) noteikt individu, kuram ir risks, ka tas nelietos tieSsaistes un klatienes nodarbibas
jaunapgiitas digitalas prasmes (risks, ka individs nebiis e-ieklauts);

2) noteikt individam zinasanu radiSanas un parneses procesu konteksta riska faktorus, kas
ietekm¢€ individa macibu rezultatu, tas ir, individa e-ieklautibu.

Lai noteiktu, kadas prasibas individa e-ieklauSanu prognozgjoSajam modelim ir jaizvirza
no prognozésanas tehnologiju un metozu aspekta, $aja nodala veikti $adi uzdevumi:

1) Izpetita zinatniska literatira par prognozgjoso modelu izveides tehnologijam un
metodém, macibu analitiku, tas lietojumu individa e-ieklausanu prognozgjoso modelu izveide.

2) Veikti secinajumi par e-ieklausanu prognozg€josa modela izveidoSanas, noveértésanas un
ta veiktsp€ju raksturojosam metodém un tehnologijam.

3) Veikta analize par prognozgjosu modelu izveides procesa posmiem, uzdevumiem un
rezultatiem.

4) Noteikti individa e-ieklausanu prognozgjosa modela izveides procesa posmi.

Ta ka zinatniskaja literatiira petijumi par individu e-ieklauSanas prognozé€Sanu ir neliela
skaita, Saja nodala ir apskatiti arT petijumi, kur tiek analiz€ti dati un veiktas prognozes par
studentu macibu sasniegumiem. Literatiira ar macibu sasniegumiem parasti tiek saprasts,
kadas nosléguma atzimes students iegiis un vai students pabeigs vai nepabeigs (anglu val. -
dropout) macibu kursu. Apskatitie pétijumi, galvenokart, attiecas uz zinaSanu un prasmju
pilnveides kursiem pieauguSajiem, nevis vid€jas vai augstakas izglitibas ieguves procesu.
Tomer, lai iegiitu plasaku tvérumu par prognoz€joso modelu izveidi, autore literatiiras apskata
ir ietvérusi arl modelus, kurus izmanto augstakaja izglitiba. E-ieklausanas prognozgjosa
modela darbiba paredzéta kombingtas maciSanas kursiem, tapec literatiiras analiz€ primari
prognozeé$anas sistému tehnologijas un metodes ir apskatitas, koncentr&joties uz $ada veida
macibu kursiem, kas apvieno klatienes nodarbibas ar patstavigu maciSanos no interneta
pieejamiem materialiem. Plasaka priekSstata giSanai autore izmanto ari pétijumus par
studentu sasniegumus prognoz€joSiem modeliem un tehnologijam MOOC platfomas vai
tieSsaistes kursos, par kuriem ir vairak pieejama informacija (Gitinabard u. c., 2019).

Nodala sastav no devinpam apakSnodalam. Pirmaja apakSnodala ir atspoguloti
prognozeéSanas, macibu analitikas un saistitie jeédzieni. Otraja apaksSnodala ir aprakstitas
prognozgjoso modelu izveides metodes un tehnologijas. TreSaja apaksSnodala raksturotas
prognozgjosu modelu novertéSanas metodes, veiktsp&jas raditaji un to uzlaboSanas iespgjas.
Ceturtaja apak$nodala ir analiz@tas pazimes, kas tiek izmantotas studentu sasniegumu
prognozésana. Piektaja apaksnodala ir analiz&ti studentu sasniegumus prognozg€josie modeli,
to izveid€ izmantotie algoritmi, metodes un ieglitie modelu veiktsp€jas raditaji. Sestaja
apakSnodala ir raksturoti prognozeSanas sist€mas galvenie darbibas procesi. Septitaja
apaksSnodala ir aprakstits prognoz€josu modelu izveides process. Astotaja apakSnodala
raksturots e-ieklauSanas prognozgjosa tehnologiska modela izveides process. Devita
apaksnodala satur kopsavilkumu un secinajumus par e-ieklauSanas prognozéSanas metodém
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un tehnologijam.

2.1. PrognozéSanas, macibu analitikas un saistito jedzienu skaidrojums

Promocijas darba individa e-ieklausanas process tiek apskatits digitalo prasmju apguves
un jégpilnas lietoSanas konteksta. Lai noteiktu individa ricibu digitalo prasmju izmanto$ana
nakotng, vadoties no individu raksturojosSiem datiem zinaSanu radiSanas un parneses procesa,
e-ieklausanas noteikSanas modelim ir nepiecieSams izmantot prognozeéSanas metodes un
tehnologijas, ka arT macibu analitikas metodes.

Ar prognozesanu tiek saprasta faktos, noveérojumos vai pienémumos balstita paredz&Sana,
nakotnes t€la veidoSana ar noteiktu varbitibas pakapi (Skujina, 2000). PrognozéSanas
metodes var iedalit kvalitativas un kvantitativas (4Anderson u. c., 2012; Yabo un Yuelong,
1999):

« Kvalitativaja prognozesana tiek ieglits subjektivs eksperta viedoklis. Kvalitativo
prognozesanu izmanto, ja nav pieejami objektam, par kuru javeic prognozes, pagatnes
dati. Parasti kvalitativo prognozé$anu izmanto ilgtermina l@mumu pienemsSanai. Ka
piemérus kvalitativas prognozeéSanas metodém var minét Delfi metodi (Rowe un
Wright, 1999), zirijas viedokla metodi (anglu val. —Jury of executive opinion)
(Klassen un Flores, 2001).

» Kvantitativas prognozésanas metodes modelé nakotnes datus ka funkciju no pagatnes
datiem. Pastav divi nakotnes notikumu un apstaklu izzinasanas celi (Tilde, 2014): (1)
meginat atklat c€lonu-seku mehanismu; (2) méginat prognozet nakotnes stavokli,
analizgjot raditaju laika rindu izoléta veida. Kvantitativas metodes izmanto dazadas
skaitliskas metodes sakaribu noteikSanai un prognozu veiksanai.

Prognozejosa analitika (anglu val. — predictive analytic) ietver dazadas datizraces,
prognozgjosas modeléSanas, masinmaciSanas un statistikas metodes, lai balstoties uz
pasreiz€jo un vésturisko faktu analizi, prognozétu nakotnes notikumus (Nyce un Cpcu; 2007).

Prognozéjosa modeléSana (anglu val. — predictive modeling) ir modela izstrades process,
kas gener€ iesp&jami akuratu (korektu) prognozi (Kuhn un Johnson, 2013).

PrognozeSana ir saistita ar gandriz katru zinatnes disciplinu, un prognozeésana, izmantojot
macisanas procesa datus, ir izglitibas datizraces un macibu analitikas p&tfjumu aktuala téma
(Rudin, 2012).

Pieaugot ar apmacibas procesu saistito datu pieejamibai, attistas macibu analitikas nozare.
Macibu analitika tiek uzskatita par vienu no izglitibas nozares aktualakajam izp&tes t€mam
(Learnnovators, 2014). Macibu analitika (anglu val. — learning analytics) attiecas uz plasa
datu klasta interpretaciju, kur datus rada studenti macibu procesa laika un dati tiek izmantoti,
lai noveértétu akadémisko sniegumu, prognoz€tu turpmakos rezultatus un sniegtu atbalstu
studentiem (Niet u. c., 2016).

Macibu analitika ir ar izglitojamajiem saistitu datu meérijumi, kolekcijas, analize un
parskati, lai izprastu un optimiz€tu maciSanas procesu un vidi, kura notiek apmaciba (LAK,
2011). Macibu analitikas mérki ir $adi: (1) nodroSinat izpratni par macisanas procesu; (2)
optimiz€t maciSanas procesu; (3) nodroSinat izpratni par maciSanas vidi; (4) optimizét
maciSanas vidi. Macibu analitika ir iesaistitas tris galvenas lietotaju grupas: izglitojamie,
pedagogi/instruktori, iestades (Miteva un Stefanova, 2020; Ortiz-Rojas u. c., 2019; Tsai u. c.
2017). Katrai grupai ir savi specifiskie merki:
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* Izglitojamais: mudinat izglitojamos uzpemties atbildibu par savam studijam; sniegt uz

datiem balstitu informaciju vai noradijumus studentiem.

» Pedagogs/Instruktors: identificét maciSanas problémas, uzlabot maciSanas procesu.

» lestade: parvaldit resursus un uzlabot institucionalo sniegumu.

Macibu analitikas iesp&ju radiSana un izmantoS$ana ir iesaistiti arT p€tnieki un sist€mu
projektetaji (Chatti u. c., 2014).

Macibu analitikas rikus var iedalit vairakos veidos:

1) aprakstoSie; 2) prognozgjoSie 3) diagnosticgjosie 4) recepSu — ieteikumu (Lenar u. c.,
2019). Macibu analitikas riku funkcijas ietver monitoringu, analizi, prognoz&Sanu, apmacibu /
mentoringu, noveért€Sanu, atgriezeniskas saites sniegSanu, personaliz€Sanu, ieteikumus,
inform&Sanu (Chatti u. c., 2014; Costa u. c., 2019). Tris galvenie jédzieni, ko ietver macibu
analitikas definicija, un kuri norada uz darbibam, ko ietver macibu analitika, ir dati, analize un
atbilstosa riciba (Siemens, 2013).

Prognozéjosa macibu analitika ir vé&sturisko un pasreiz€jo datu, kas iegiiti no
izglitojamajiem un macibu procesa, analize, lai izveidotu modelus, kas lauj prognozéet, kas
uzlabo macibu procesu un vidi, kura tas notiek (ECAR-Analytics Working Group, 2015).
Izmantojot macibu analitiku, izglitibas datizraces un masinmacisanas tehnologijas, var veidot
prognozgjosus modelus no studentu datiem, lai saprastu studentu maciSanas riskus
(Herodotou u. c., 2019; Herrmannova un Hlosta, 2014).

Macibu  analitika integré  kognitivas, socialas, pedagogiskas, tehnologiskas,
organizatoriskas komponentes, lai ieglitu sistematisku skatijumu par studentiem un to
macisanas procesu.

Macibu analitika ir starpdisciplinara joma, kas, galvenokart, kombing tris nozares:
datorzinatni, izglitibu un statistiku (Romero un Ventura, 2020). Macibu analitika
prognozeSanas modelu izveid€ izmanto statistikas, datizraces un maSinmaciSanas metodes un
tehnologijas (Lenar u. c., 2019). Gan statistikas, gan datizraces, gan masinmaciSsanas metodes
un tehnologijas tiek izmantotas, lai risinatu izvirzito problému, meklgjot atbildi ar esoSo datu
palidzibu un izdarot secinajumus no tiem.

Ar datizraci tiek saprasta datu bazes datu analize, kas paredzE€ta apsléptu sakaribu
meklesanai kada datu grupa, piemeram, atrast lietotajus ar kopigam interes€m (Latvijas
Nacionalais terminologijas portals, 2021). Datizraces mérkis ir atklat iepriekS nezinamas
attiecibas starp datiem, dodot noderigu informaciju problémas risinasanai. Datizrace kombing
datorzinatnes, maSinmacisanas, statistikas pieejas un metodes, lai atklatu datu bazes sakaribas
starp datiem. Datizrac€ tiek izmantota klasteranalize, regresijas un klasific€Sanas pieejas.
Izglitibas datizrace tiek izmantoti ar apmacibas procesu saistiti dati.

Ar statistiku tiek saprasti apkopoti, aprékinati, publicéti dati, kas atspogulo kadas nozares
attistibas faktus (Latvijas Nacionalais terminologijas portals, 2021). Statistiku iedala:
aprakstosa, kas rada pagajuSo periodu faktus, sasniegtos rezultatus, un prognozejosa statistika,
kas pec iepriek$gjas attistibas tendenceém paredz norises nakotné. Statistikas ekspertu mérkis
biezi ir novertét vai raksturot generalkopu, izmantojot analizes rezultatus, kas iegiiti par
izlases kopu.

Pieaugosais, ar apmacibas procesu saistito, datu apjoms un to pieejamiba dod iesp€ju
studentu datu analiz€ izmantot jaunas pieejas, kas jau lidz Sim ir tikuSas pielietotas tadas
nozarés ka maksligais intelekts un ar to saistitaja maSinmaciSana (anglu val. —machine
learning) (Machine Learning and Learning Analytics Workshop, 2014). MaSinmaciSanas
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paredz méginajumu macit datorus (sistémas) prognozét nakotni vai kaut kada veida
nezinamus notikumus, pielietojot statistikas un datizraces tehnikas. Ma§inmaciSanas procesa
meérkis ir nodroSinat datorprogrammai apmacibu, balstoties uz pagatnes pieredzi (Cios u. c.,
2002).

Ja datizraci izmanto, lai atklatu jaunas, iepriek§ nezinamas sakaribas, tad statistikas
metodes izmanto, lai apstiprinatu ieprieks izvirzito pien€mumu par sakaribam un, balstoties
uz izlases datu analizi, noveértétu generalkopas ipasibas un/vai uzvedibu, bet masinmacisanas
pieejas galvenais uzdevums ir macities no apmacibu datu kopas raditos algoritmus un
prognoz&t nakotnes notikumus ar produkcijas datiem, izmantojot iemacttos algoritmus.

2.2. PrognozéjosSu modelu izveides metodes un tehnologijas

PrognozgjoSu modelu izveide ir iesp&ams izmantot statistiska, datizracé un
masinmaciSanas tehnologija balstitas metodes un algoritmus. Jaatzimé, ka neviena
masinmacisanas metode vai algoritms nav viennozimigi labaks par kadu citu, bet
masinmacisanas laika ir janoverté izveidotais modelis ieprieks izvirzitiem kriterijiem.

Masinmacisana tiek izmantotas vairakas stratégijas (Dasgupta u. c., 2011; Schuh u. c.,
2020): neuzraudzita apmaciSana; uzraudzitds apmaciSana; dal€ji uzraudzita apmaciSana;
stimuléta apmaciSana. Neuzraudzito apmaciSanas stratégiju lieto, lai saprastu datu kopas
struktiru un raksturigos datu modelus (struktiiras). Neuzraudzitas apmacibas piemeérs ir
klasterizacijas uzdevumi, kad no ieejas datiem jaatrod potenciali svarigas grupas.
Neuzraudzitai apmaciSanai pretstats ir uzraudzita apmaciSana, kur notiek méginajums
apmacit, kadas attiecibas pastav starp ieejas datiem un gaidamajiem rezultatiem. Ar
uzraudzitas apmacibas strat€giju tiek risinati klasifikacijas un regresijas uzdevumi.

Klasterizacijas uzdevumi. Klasterizacijas (anglu val. — clustering) uzdevums ir grupét
objektu kopu ta, lai vienas grupas objekti (klasteris) biitu vairak 11dzigi viens otram neka tiem,
kas ietilpst citas grupas (klasteros). Klasterizacija ir statistiskas analizes metode, kas tiek plasi
izmantota datizraces un masinmaciSanas noltikiem.

Klasteranalizes algoritmus var iedalit vairakas kategorijas, vadoties no algoritmu ieejas
datu tipiem, klasteranalizes kritérija, ar kuru definé datu punktu lidzibas, teorijam un
pamatjédzieniem, uz ka balstas klasteranalizes metodes (piem&ram, fuzzy teorija, statistika)
(Halkidi u. c., 2001). Atkariba no izvélétas metodes klasteranalizes algoritmus var iedalit
Sadas grupas: nodaliSanas (anglu val. — partitional), hierarhiska, uz blivumu balstita, uz
rezgiem balstita. Katrai grupai ir pieméroti savi algoritmi.

Lai gan klasteréSanas primarais uzdevums ir grupét objektu kopas klasteros, tomer
literatlira ir pieejami pé€tijumi, kur klasteranalizes lietojuma mérkis ir prognozeSana (Sorour
u. c., 2014). Pieméram, klasteranalizi veic datu kopai un rezultata katrs iegiitais klasteris tiek
raksturots ar noteiktam atribiitu vertibam, veidojot katram klasterim atbilstoSas datu
struktiiras. Prognozesanas posma nezinamai datu strukttrai tiek piemekl€ts visatbilstoSakais
klasteris (Oyelade u. c., 2010).

Viens no algoritmiem, kas ir izmantots klasteranalizé prognozéSanas mérkiem ir kMeans
algoritms. kMeans algoritms ir nodaliSanas metodes klasteranalizes algoritms. kMeans
algoritmam iepriek$ janosaka klasteru skaits un jaminimiz€ attalums lidz klasteru centriem
(Halkidi u. c., 2001).

kMeans algoritms ir izmantots prognozu veikSanai dazados problémapgabalos. Transporta
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un satiksmes nozar€ ir prognozéta celu noslodze (Nath, u. c., 2010). Medicina, balstoties uz
pacientu datiem, ir prognozetas diagnozes (Deepa un Devi, 2011). kMeans algoritms lietots
izglitibas nozar€, lai prognozetu studentu macibu rezultatus (Oyelade u. c., 2010; Tamada
u.c., 2019). Piemeéram, lai paredz€tu studentu atzimes kursa nosléguma - katrai no 5
nosléguma atzimei ir izveidots savs domingjoSais klasteris un tiek mekléts studenta
pasnovertgjuma datiem tuvakais attalums Iidz klasteru centriem, un tadgjadi noteikts, kuram
klasterim pieder students. Sim prognozésanas modelim ir iegiits akuratumu no 59,3 % lidz
71,0 % (Sorour u. c., 2014).

Klasifikacijas uzdevumi. MasinmaciSana klasifikacijas uzdevums ir, balstoties uz
apmacibas datu kopu, kura katram objektam ir noradita klase, kam tas pieder, iemacities péc
atribiitiem noteikt klasi, kurai pieder agrak neredzets objekts. Klasifikacijas uzdevumiem
atkariga atribiita vertiba ir kategoriju (nominala) skala. Klasifikacijas algoritmus var iedalit
pec veida, ka tie prognoze: (1) prognoze klasi, kurai objekts pieder; (2) prognoze varbiitibu,
kas parada, cik liela méra objekts pieder klasei.

Cits klasifikacijas algoritmu iedalijumu veids ir, ka tie veido klasifikacijas modeli un
klasifice ar testa datiem (Galvdn u. c., 2011). Pirmais veids tiek saukts par slinko jeb atlikto
macisanos, jo klasifikacijas modelis gaida, kad paradisies dati, kas jaklasificé un tikai tad
izmanto apmacibas datu kopu, lai noteiktu, ka klasificét konkréto piemeru. Slinkas macisanas
pieeja klasifikacijas modelim mazak laiks ir nepiecieSams apmacibas posmam, bet salidzinosi
vairak laiks tiek patéréts prognozeSanas posmam. Slinkds maciSanas algoritmi ir
neparametriska metode. Otrs maciSanas veids ir energiska (anglu val. — eager) macisanas.
Saja gadijuma vispirms, balstoties uz apmacibas datiem, tick izveidots klasifikacijas
algoritms, ar kuru péc tam tiek klasificéti iepriek§ neredzeti dati. Energiska maciSanas
ietekmé to, ka salidzino$i vairak laiks ir jateré, lai izveidotu klasifikacijas modeli ar
apmacibas datiem, bet mazak laika nepiecieSams, lai prognozetu. Vairums klasifikatoru ir
energiskas maciSanas algoritmi, piem&ram, algoritmi, kas balstiti likumos, funkcijas, kokos,
ka ar Beijesa metodes algoritmi.

Slinkas macisanas klasifikatora piemérs ir tuvako kaiminu algoritms — ANN (anglu
val. — k-nearest neighbor). Algoritma trukums ir, ka lielam apmacibas datu kopam ir griitibas
dotajam objektam atri sameklet tuvakos kaiminus. kNN ir robusts algoritms, to neietekmé
“trokSni” datos. Citi slinkas maciSanas algoritmi ir balstiti Locally Weighted Learning pieeja.

Beijesa metodes algoritmi ir balstita Beijesa teoréma. Naivais Beijesa (anglu val. — Naive
Bayes) algoritms izmanto Beijesa teorémas jeédzienu, kas paredz neatkaribu starp pazimém
(prediktoriem). Naivais Beijesa algoritms pienem, ka vienas pazimes klatbiitne neietekmé
nevienas citas pazimes klatbiitni. Beijesa teorému izmanto varbitibu aprékinasanai. Naivais
Baijesa algoritms ir parametriska metode. Naivo Beijesa algoritmu izmanto gadijumos, kad
nav lieli apmacibas datu apjomi. Tiek uzskatits, ka Naivais Beijesa algoritms ir salidzinoSi
atrs, tam nav nepiecieSams liels datu apjoms modela apmaciba, bet ka triikkums tiek atzits, ka
varbiitibu aprékini ir neprecizi.

Funkcijas balstitu algoritmu pieméri ir logistiskas regresijas algoritmi un algoritmi, kas
balstiti linearo diskriminantu izmanto$ana klasificéSanas nolukiem. Logistiska regresijas
algoritms spg ne tikai paredz€t vienu vai otru kategoriju, bet arl noteikt, cik liela ir
paredzéjuma nenoteiktiba. Logistiska regresija ir parametriska metode, kas modeli spgj
apmacit ar neliela apjoma datu kopu. Linearo diskriminantu analize ir FiSera lineara
diskriminanta metodes visparinajums, lai atrastu linearu pazimju kombinaciju, kas raksturo
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vai atdala divas vai vairakas objektu vai notikumu klases. Ta ir parametriska metode, kas spgj
izveidot modeli ar neliela apjoma apmacibas datu kopu. Atbalsta vektoru masinas (anglu
val. — Support Vector Machine — SVM) algoritms ir linearo diskriminantu metodes paveids,
kura mérkis ir atrast vislabako taisni vai hiperplakni, kas atdala divas klases. Ka triitkums $im
algoritmam tiek uzskatits, ka nenodro$ina rezultatu varbutibu novertgjumu.

Likumos balstiti algoritmi nosaka, kurai klasei objekts pieders atkariba no “ja...tad”
likumiem. Likumi parasti m&dz bit viegli interpret§jami. Piem&ram, OneR algoritms ir
vienkarss klasifikators, kur$ vispirms generé vienu likumu katram prediktoram, tad izvélas
likumu ar vismazako kopigo kliidu. Citi likumos balstitu algoritmu piemeri: JRip un Ridor.

Leémumu koki ir algoritms, ar kuru no apmacibas datu kopas tiek uzbiivéts klasifikacijas
vai regresijas modelis, kas ir konkréts Iémumu koks konkrétam uzdevumam. L€mumu koki ir
neparametriska metode. Lémumu koku ka klasifikacijas metodes prieksrocibas (Podnieks,
2020): (1) Lemumu koki spgj atklat klases identific€joSo informaciju, tas ir, kada veida tiek
nonakts pie secindjuma, ka dotais objekts pieder savai klasei. Lémumu koki ir interpret&jami.
(2) Lemumu koki sp&j izmantot gan skaitliskus, gan nominalas skalas datus.

Lémumu koku algoritmu pieméri: C4.5, J4.8, Classification And Regression Trees
(CART), SimpleCart, ADTree, REPTree.

Gadijumu meZi (anglu val. — Random Forest) ir klasifikacijas, regresijas un citu
uzdevumu kopiga macisanas metode, kas darbojas, apmacibas laika konstrugjot 1€mumu
kokus. Metodi raksturo tas, ka lémumu koki izmanto dazadas apmacibu datu kopas, pie tam
tam tiek mainiti atribiti (pazimes). Klasifikacijas uzdevumiem gadijumu meZza algoritma
rezultats ir klase, kuru izvelas lielaka dala koku. Tiek uzskatits, ka gadijumu mezu algoritms
dod akurataku rezultatu, neka l[@mumu koku algoritms. Gadijumu meZu algoritmu ir gritak
interpretét neka lémumu koku algoritmu. Tiek uzskatits, ka gadijumu meZu algoritmu trikums
ir prognozeSanas lénums, bet prieksrociba ir prognozes akuratums.

Regresijas uzdevumi. MasinmaciSana regresijas uzdevums ir iemacit modelim, ka
prognoz&t nakotnes notikumus ar skaitlisku vértibu (nevis nominala skald), izmantojot
iepriek§ zinamas piem&ru vertibas un ka tas ietekmé& atkariga atribta vertibu. Logistiska
regresija ka regresijas veids apskatita pie klasifikacijas uzdevumiem.

Lineara regresija ir visplasak izmantota uzraudzita prognozgjosa modeléSana
mastnmaciSanas pieeja balstitam sisttmam (Caraciolo, 2011). Linearas regresijas
pamatprincips ir apkopot katras neatkarigas pazimes ietekmi, lai noteiktu paredzamo vértibu.

Ta ka lineara regresija ir ierobezota, lai atbilstu linearai (taisnei) funkcijai, ta nav tik
adekvata realas pasaules datiem, ka citas tehnologijas, pieméram, ka neironu tikli, ar kuriem
var model&t nelinearas funkcijas. Bet linearai regresijai ir vairakas prieksrocibas (Caraciolo,
2011): (1) Lineara regresija ir labi saprotama metode. Parbaudot regresijas koeficienta lieclumu
un zimi, var secinat ka prediktora mainigais ietekmé meérka mainigo, linearas regresijas
modelis ir interpret€jams. Tas ir viens no vienkarSakajiem algoritmiem un pieejams daudzos
rikos; (2) Linearas regresijas modela apmaciba parasti ir atraka neka tadam metodém ka
neironu tikli; (3) Linearas regresijas modeli ir vienkarsi un tiem vajadzigs minimals atminas
daudzums, lai tos implementetu.

MasSinmacisanas, izmantojot linearas regresijas modeléSanu, ir plaSi lietota dazadas
nozar€s, pieméram, fizika (Leonardi, u.c., 2010) sprieguma stabilitates nove&rt§jumam.
Linearo regresiju izmanto izglitibas nozaré (Stimpson un Cummings, 2014).

Secinajums par prognozéjoSu modelu izveides metodem e-ieklautibas modela
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izveidei. Prognozgjosu modelu izveide ir iesp&ams izmantot klasifikacijas, regresijas un
klasteranalizes metodes. Metodes izve€li ietekm& izmantojamo apmacibu datu veids un
prognoz&jama mainiga veids (pieméram, skaitliska vai nominala skala). PrognozéSanas
modelu izveidé izmantojamos algoritmus atSkir, kadas ir iespgjas interpretét izveidoto
rezultatu, ka ar1, vai izmantota metode ir parametriska vai neparametriska.

2.3. PrognozéjoSu modelu noverteSanas metodes un veiktspéjas raditaji

Prognozesanas algoritma - modela, kas izveidots kadam specialam uzdevumam, kvalitates
mers ir ta robustums. PrognozéSanas algoritmam ir jasp€j ignorét “troksni” apmacibas datos
un jasp€] nodroSinat, ka prognoze ar iepriek§ apmaciba neizmantotiem datiem ir tikpat
kvalitativa, ka ar apmaciba izmantotajiem datiem.

Pastav vairakas metodes, kuras var izmantot modela (algoritma) novértéSanai. Galvenas
no tam ir jaunu datu kolekcion€Sana, lai parbauditu prognozu precizitati, vai esoSo datu
sadaliSana vairakas kopas, lai ieglitu neatkarigus modela precizitates meérijumus (Snee, 1977).
Situacijas, kad jaunu datu iegiiSana modela noveértéSanai nav iesp&jama vai ir laikietilpiga, ir
jaizmanto esoSo datu kopa. Modeli nedrikst novertét ar apmaciba izmantotiem datiem, jo $adi
var tikt sniegts parlieku optimistisks novert§jums par datu atbilstibu izveidotajam modelim,
var paradities modela parliekas pielagotibas (anglu val. — overfitting) problema (Podnieks,
2020). Ar novertéSanas metodi tiek noskaidrots, vai nav modela parlieku pielagotibas
probléma. EsoSo datu sadaliSanu vairakas apakSkopas modela precizitates noverte§jumam var
veikt vairakos veidos. Divas metodes, kas visbiezak tick izmantotas, lai noveértétu izveidoto
modeli, ir novilcinasanas (anglu val. — holdouf) metode un Skérsvalidacijas (anglu val. —
cross-validation) metode (Arlot un Celisse, 2010).

Skersvalidacijas metode. Situacijas, kad ir pieejams ierobezots datu apjoms, lai objektivi
novertétu modeli, tick izmantota kada no skérsvalidacijas metodém (Yadav un Shukla, 2016).
Viena no skérsvalidacijas metodém ir k-kartu (anglu val. — k-fold) metode. K-kartu metode
sadala datus k& vienada izméra apakSkopas. Viena no k apakSkopam tiek izmantota ka
validacijas dati, pargjas k-1 apakSkopas veido apmacibas datu kopu. Tad tiek & reizes veidoti
modeli, katru reizi vienu no k apakSkopam izmantojot par validacijas datu kopu. Rezultata ir
viens modela noveért&jums, kas ir iegiits no k& novert§jumiem. Par teoretiski labako tiek atzita
desmitkartiga Skérsvalidacijas metode (Podnieks, 2020).

Novilcinasanas metode. Novilcinasanas metode ir k-kartu metodes vienkarsakais paveids
(Oxford un Daniel, 2001). ST metode parasti izmanto liela apjoma datu kopu, kas péc
nejausibas principa tiek sadalita apakSkopas:

1) Apmacibas datu kopa, kuru izmanto, lai izveidotu prognozgjoSo modeli.

2) Validacijas kopa, kuru izmanto, lai noveértétu modela darbibu apmacibas posma, lai
precizétu modela parametrus.

Skérsvalidacijas metode ir izmantota studentu sasniegumu klasifikatoru modelu
novertesana (Buraimoh u. c., 2021; Ilic u. c., 2016, Pereira u. c. 2019).

Secinajumi par modelu noverteSanas pieeju e-ieklauSanas prognozeSanas modela
izveide

Nemot véra, ka e-ieklauSanas prognoz€josa modela izveide ir pieejams ierobezots datu
apjoms, tad ieteicams ir izmantot Skérsvalidacijas metodes.
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PrognozejosSu modelu veiktspejas raditaji no datizraces vai masinmaciSanas aspekta

Modelu novértéSanas laika meérkis ir parliecinaties par prognoz€josa modela kvalitati,
raksturojot to ar modela veiktspgjas raditajiem. Turpinajuma detalizétak aprakstiti biezak
izmantotie prognoz&joso modelu veiktsp€jas raditaji.

Klasifikacijas algoritma (modela) veiktspejas raditaji

Lai noteiktu, klasifikacijas modela veiktspgu un piegemtu I€mumu par modela
izmantoSanu turpmak, ir nepiecieSams modeli noverteét. Zinatniskaja literatlira nav
vienpratibas par to, kuru veiktsp&jas raditaju labak izmantot ta noveértéSanai (Seliya u.c.,
2009). Atbilstigako veiktsp€jas raditaju atlase javeic atkariba no risinamas problémas un
pieejamas datu kopas 1pasSibam (Novakovic u. c., 2017).

Ja klasifikacijas algoritms konkrétu datu kopas piemeru, salidzinot ar realo noveérojumu,
klasifice atSkirigi, tad ta ir uzskatama par klasifikacijas klidu. Ja risinamai problémai ir
vienlidz svarigas visas kliidas, tad kopgjais klidu skaits raksturo klasifikacijas modela veikto
darbu. Saja gadijuma modela akuratums (anglu val. — accuracy) ir modela kvalitates raditajs.
Ar modela akuratumu tiek saprasta attieciba starp pareizi klasificétiem un visiem datu kopas
piem&riem. Akuratumam ka modela veiktsp&jas raditdjam ir vairaki trukumi. Pirmkart,
modela akuratums neparada atskiribas starp klidu veidiem (kurai no klasém atbilst kltida).
Otrkart, akuratums ir atkarigs no klasu sadalijuma datu kopa. Piem&ram, ja negativas klases
gadijumu skaits ir vairakkart lielaks par pozitivas klases gadijumu skaitu, tad ir iesp&jams
iegiit augstu vertibu akuratumam, ja pieméri tiek klasificeti ka piederosi lielakajai klasei. Bet
$ada akuratuma vértiba neatspogulo patiesi klasifikatora veiktsp&ju.

Biezi, risinot problému, ir biitiski kada veida kludu klasifikacijas modelis ir pielavis. Ka
piemérs ir medicinas joma, kur klasifikacijas modelis nosaka, vai pacientam ir kadas slimibas
risks. Ja klasifikacijas modelis pielauj kludu, uzradot, ka pacientam nav slimibas riska, bet
patiesiba pacients ir riska grupa, tad $ada veida klida ir svarigaka par modela kludu, kad tas
neatpazitu pacientu, kuram nav slimibas riska. Kltidaini neatpazistot riska pacientu, nevar tam
preventivi noverst saslimSanas risku. Ta ka promocijas darba japrognozé individi ar
e-ieklausanas risku, tad autore uzskata, ka ir butiski atskirt kltidu veidus. Autore pienem, ka
svarigak ir samazinat tas kliidas, kas attiecas uz individiem, kuri ir digitali izslégti, bet

Gadijumos, kad ir svarigi atskirt klidu veidus vai ar1 klas€s pieméru skaits nav Iidzigs,
klasifikacijas modelu veiktsp€jas noverteéSanai tiek lietota parpratuma matricas metodika
(skat. 2.1. tab.).

2.1. tabula
Parpratumu matrica binara klasifikatora

Prognoze Prognoze

pozitiva klase negativa klase
Reala arciza atbilsme (£p) ilt fivs — 2. veida k]ad
pozitiva klase p 77) viltus negativs — 2. veida kluda (fi)
Reala viltus pozitivs — 1. veida kluda arciza neatbilsme (1)
negativa klase (/2] p

Parpratumu matricu veido 4 dazadas paredz€to un realo vertibu kombinacijas: pareiza
atbilsme (anglu val. — true positive, tp); pareiza neatbilsme (anglu val. — true negative, tn);
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viltus pozitivs (anglu val. — false positive, fp); viltus negativs (anglu val. — false negative, fn).
Gadijumos, kad ir pareiza atbilsme un pareiza neatbilsme, klasifikacijas algoritms ir korekti
paredzgjis, kurai klasei piemers atbilst. Gadijumos, kad ir viltus pozitivs, klasifikacijas
algoritmam ir 1. veida kluda, bet kad ir vai viltus negativs, tad ir 2. veida kluda.

Binara klasifikacijas modelt ta veiktsp&ju noverté, izmantojot precizitates (anglu val. —
precision) (2.1.), parklajuma (anglu val. — sensitivity, recall) (2.2.), akuratuma (anglu val. —
accuracy) (2.3.), lidzsvarota akuratuma (anglu val. — balanced accuracy) (2.4.), F1 mera
(2.5.) un F2 méra (2.6.) raditajus, kur:

precizitate= __tP__ (2.1.)
tp+fp

parklajums= _tP__ (2.2))
tp+fn

akuratums= tp+tn (2.3)
tp+tn+f p+fn

lidzsvarotais akuratums=( _tP__+ _ 1Ny (2.4.)

tp+fn tn+fp
Fl mérs= 2 x precizitate X parklajums 2.5
precizitate + parklajums o
F2 mérs= 4 x precizitate x parklajums (2.6.)

5 x precizitate + parklajums

Precizitate norada, cik procentu no tiem, kas prognozeti ka pozitiva klase, ir pareizi
prognozéeti. Parklajums rada, cik daudz no pozitivas klases gadijumiem ir atklati. Akuratums
tiek definéts ka abu klasu pareizi klasific€tu gadijumu attieciba pret kop&jo gadijumu skaitu.
Lidzsvarotais akuratums ir Ipasi noderigs, ja katra no klasém ir atSkirigs gadijumu skaits
(Brodersen u. c., 2010) Lidzsvarots akuratums tiek defin€ts ka katras klases pareizi klasificeto
gadijumu vidgja attieciba.

Papildinamiba ir viena no svarigakajam klasifikacijas modelu noveértéSanas 1paSibam
(Novakovié u. c., 2017). Izmantojot paru mérus, var paradit klasifikacijas modelu korektumu
no dazadam pozicijam. F1 mérs ir harmoniskais vid€jais starp precizitati un parklajumu. F2
meérs apvieno precizitati un parklajumu, dubulti uzsverot parklajuma nozimigumu. Ka
klasifikatoru veiktsp&jas raditaji var tikt izmantots ar1 laukums zem ROC-AUC liknes (Cobos
un Olmos, 2018).

Secinajumi par Klasifikacijas modelu veiktspejas raditajiem e-ieklauSanu
prognozéjosa modela izveide. Ta ka promocijas darba pétjjuma konteksta mérkis ir
identificét studentus, kuriem draud digitala izslégSana (nav e-ieklauts), tapéc promocijas
darba tiek uzskatits, ka pozitiva klase ir nav e-ieklauts, bet savukart e-ieklauts klase ir
negativa klase. Pareiza atbilsme (zp) ir “nav e-ieklauts” gadijumu daudzums, kas tiek
prognozets pareizi (ka “nav e-ieklauts ). Pareiza atbilsme (¢p) ir ,,nav e-ieklauts” gadijumu
daudzums, kas tiek prognozets pareizi (ka ,nav e-ieklauts”). Pareiza neatbilsme (tn) ir
negativas ,.e-ieklauts” klases gadijumu daudzums, kas tiek prognozéts pareizi (ka ,.e-
ieklauts”). Viltus pozitivs (fp) ir ,,e-ieklauts” klases gadijumu daudzums, kas tiek prognozeti
ka ,,nav e-ieklauts”. Viltus negativs (fn) ir ,,nav e-ieklauts” klases gadijumu daudzums, kas
tiek prognozets nepareizi (ka ,,e-ieklauts”).
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Autore uzskata, ka svarigs e-ieklauSanas prognozeéSanas modela veiktsp&jas raditajs ir
parklajums. Parklajums parada pareizi klasificéto pozitivas klases (“nav e-ieklauts”)
gadijjumu T1patsvaru. Jo lielaks parklajums, jo vairak riska studentu ir atpaziti. Augsta
parklajuma iegtSana ka svarigs prognozeSanas modela mérkis ir noradits zinatniskaja
literatira par studentu sasniegumus prognozgjoso modelu izveidi (Hung u. c., 2019). Tomer
otrs svarigs raditajs modelim ir precizitate, kas nosaka, cik no prognozg&tajiem pozitivas klases
(“nav e-ieklauts”) gadijumiem ir pareizi noteikti. Jo augstaka precizitate modelim, jo mazaks
ir to studentu skaits, kas nav riska studenti, bet tom&r nepareizi tiek prognozeti ka riska
studenti. Tapeéc ka primarais modela veiktsp&jas raditajs promocijas darba tiek izmantots F
mérs. Individa e-ieklautibas prognozéSanas modelim ir nozime, ja td prognoze aptver péc
iesp&jas vairak riska grupas studentu. Tap&c promocijas darba p&tijuma ir izmantots ne tikai
F1 mérs, bet arT F2 mérs, lai uzsvertu parklajuma nozimigumu.

Regresiju modelu veiktspejas raditaji

Izplatitakas metrikas regresijas problému noveérte€sanai ir videja kvadratiska kluda (anglu
val. — Root Mean Squared Error vai RMSE), videja absoliita klida (anglu val. — Mean
Absolute Error vai MAE), determinacijas koeficients, korigétais determinacijas koeficients.
Vidgja absoliita kluda ir absolito atskiribu summa starp prognozém un faktiskajam vertibam.
Videja kvadratiska kliida méra vidgjo klidas lielumu, no kvadratsaknes vidéjo kvadratu
starpibai starp prognozeéSanu un faktisko novérojumu. Determinacijas koeficients raksturo,
kadu dalu no kop&am atkariga mainigd variacijam izskaidro novertétais regresijas
vienadojums. Korigétais determinacijas koeficients dod iesp&ju salidzinat modelus ar dazadu
neatkarigo mainigo skaitu. Determinacijas un korigéta determinacijas koeficienta vértiba ir
robezas no 0 lidz 1.

Secinajumi par regresiju modelu veiktspéjas raditajiem e-ieklauSanu prognozejosa
modela izveide. Veidojot lineararas regresijas modelus, lai raksturotu, kadu dalu no kop&jam
e-ieklauSanas pakapes variacijam izskaidro izveidotais regresijas vienadojums, ieteicams
izmantot determinacijas koeficientu, ka ar1 ieteicams izmantot vid&jo kvadratisko kltidu un
vidgjo absoltto kludu.

Klasteranalizes modelu veiktspejas raditaji

Promocijas darba klasteranalize tiks izmantota prognozeésanai, tapec ieprieks biis zinamas
datu kopai atkariga mainiga vertibas, tadejadi bis iesp&jams izmantot klasifikacijas
uzdevumiem paredz&tos veiktsp&jas raditajus.

Prognozéjoso modelu veiktspé&jas uzlabosanas panémieni

Modelu veiktspgjas raditajus ir iesp&jams uzlabot, eksperiment&jot ar apmacibas datiem,
prognozésanas modelus genergjosiem algoritmiem un to kombinacijam.

Prognozéjoso modelu kombinéSana, lai uzlabotu studentu sasniegumu paredzeSanas
modela veiktspéjas raditajus. Lai uzlabotu modela veiktspgjas raditajus (akuratumu,
precizitati, parklajumu u.c.), viena no iesp&jam ir finala prognozi balstit uz vairaku modelu
prognoz&ém, nosakot shému, ka kombingt katra prognoz&josa modela individualo prognozi
(Hung u. c., 2019; Tamada u. c., 2019). Pieméram, finala prognoze identificét studentu ka
riska studentu, ja kaut viens no modeliem ir ta prognozgjis. Ar $adu shému tika prognozeti
75-85 % korekti riska studenti kursa sakuma un pat 97—-100 % korekti kursa nosléguma dalas
(Lykourentzou u. c., 2009).

Cita pieeja ka uzlabot studentu macibu sasniegumu prognozgjoso modelu veiktsp&ju, ir
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veidot klasifikatoru ansamblus (Atallah un Al-Mousa, 2019; Kotsiantis u. c., 2010; Kumari
u. c., 2018). Klasifikatoru ansambla metodé vairaki klasifikatori tiek apvienoti, lai veiktu
galigo prognozi. Ansambli var veidot vai nu homogeni, vai heterogéni klasifikatori.
Homogenie klasifikatori, rodas no viena un ta pasa klasifikacijas algoritma dazadam izpildem.
Sadus klasifikacijas modelus var izveidot, pieméram, manipulgjot ar apmacibas datu kopu vai
ievades atributiem. Var izdalit divas homogenu klasifikatoru veidosanas metodes: (1) modeli
macas paraléli, neatkarigi viens no otra (anglu val. — bagging) vai (2) modeli macas secigi,
balstoties uz ieprieks izveidota modela rezultatu (anglu val. — boosting). Pieméri ansambla
klasifikatoru algoritmiem, kur modeli macas paral€li, ir gadijumu koki. Ka truokumi Sai
metodei tiek uzskatits, ka ir griiti interpretét rezultatu un nav zinams, kadi atribati ir izmantoti
prognozésanai. Metodes prieksrociba ir, ka taja var izmantot neliela apjoma apmacibas datu
kopas. Pieméri ansambla klasifikatoru algoritmiem, kas balstiti seciga apmaciba ir: AdaBoost,
Gradient Boosting Machine (GBM), Extreme Gradient Boosting Machine (XGBM),
LightGBM. Otra iesp&ja ir izmantot klasifikacijas modelus, kur katrs modelis ir generéts ar
citu algoritmu, pieméram, l[éemumu koku, kNN vai citu algoritmu, un visiem algoritmiem tiek
izmantota viena un ta pati apmacibas datu kopa. Saja gadijuma par prieksrocibu tiek uzskatits,
ka ne visi modeli dos nepareizu prognozi, ja izmanto dazadus algoritmus klasifikacijas
modelu izveidg.

Ansambla klasifikatora metodé katrs no ansambla klasifikatoru modeliem izveidos savu
prognozi, un ta var biit modeliem atSkiriga. Klasifikatoru ansambli galigo lémumu parasti
pienem, balsojot péc tam, kad ir apvienotas prognozes no vairakiem klasifikatoriem (Quo un
Boukir, 2017). Viena no metodém klasifikatoru ansambla apvienoSanai ir vairakuma
balsoSana (anglu val. — majority voiting), kur klase, kurai ir visvairak balsu, ir ta, kuru ka
prognozi izvélas ansamblis.

Ansamblu klasifikatori ir izmantoti riska studentu prognoz€joso modelu izveidg,
piem&ram par bazes klasifikatoriem izv€loties gadijumu koku, kNN un logistiskas regresijas
algoritmus. (Mulyani u. c., 2019).

Secinajumi par klasifikatoru ansamblu izmantoSanu e-ieklauSanas prognozéjosa
modelim. Veidojot e-ieklauSanas prognoz€joso modeli, ka vienu no modela veiktspgjas
uzlaboSanas pan€mieniem ir iesp&jams izmantot kadu no klasifikatoru ansambli veidoSanas
metodem.

Nelidzsvarotu klasu problémas novérsana klasifikacija. Modela veiktsp&jas raditaji un
datu izv€les uzdevums ir saistits ar modela izveidé izmantojamo datu kopas klasu
lidzsvaroSanu, ja pieméru skaits klases ir atSkirigs. Tiek uzskatits, ka datu kopas klases ir
nelidzsvarotas, ja kada no klasém ir daudz vairak klasu gadijumu (piem&ru) neka cita klasé
(Ling un Sheng, 2011). Attieciba starp mazakajam un lielakajam klasem var but 1 : 100,
1 : 1000 vai pat 1:10 000 atkariba no lietojumiem. Sads kladu sadalfjums, kur viena klasé
izteikti lielaks gadijumu skaits, ir nov€rojams daudzas realas dzives situacijas, piemeram,
slimibu diagnozés (Agrawal u.c., 2017), studentu macibu procesa (Pereira u.c., 2019).
Promocijas darba konteksta pastav iespgja, ka klas€s “e-ieklauts” un “nav e-ieklauts” ir
salidzinosi atSkirigs gadijumu skaits, kas norada uz to, ka klases nav lidzsvarotas.

Nelidzsvarotas klases apgriitina klasificéSanu, jo klasifikacijas modeli ir apmaciti radit
augstaku prognozes precizitati lielakajas klasés, mazakas klases uzskatot par troksni, un tapec
tas tiek ignor€tas apmaciSanas procesa laika. Tomér tieSi klases ar mazako pieméru skaitu
biezi ir pétijuma objekti, tapec nelidzsvarotu klasu klasifikacija tiek uzskatita par vienu
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klasifikacijas problemam. Masinmacisanas tehnologija nav veiksmigi lietojama, ja klases nav
lidzsvarotas un viltus negativie gadijumi ir svarigaki par viltus pozitiviem gadijumiem
(Novakovic u. c., 2017).

Promocijas darba konteksta ir svarigi samazinat viltus negativo gadijumu skaitu, tas ir,
nav e-iekjauts klases gadijjumu daudzumu, kas tiek prognozeti nepareizi ka “e-ieklauts” klases
gadijumi.

Literattra ir aprakstitas vairakas metodes, ka risinat nelidzsvarotu klaSu problému.
Metodes ir iedalitas divas grupas (Ganganwar, 2012; Haixiang u. c., 2017): (1) algoritmu
limenis, kur merkis ir uzlabot klasificéSanas algoritmus; (2) datu limenis, kur merkis ir
lidzsvarot datu apjomu klases.

Biezak izmantotas metodes ietver datu Itmepna metodes. LidzsvaroSanas mérkis datu
Iimeni ir, vai nu palielinat pieméru skaitu mazakaja klasé, vai samazinat pieméru skaitu
lielakaja klas€, lai abas klas€s biitu aptuveni vienads pieméru skaits. Promocijas darba
petijumos tiek izmantotas salidzinoSi neliela apjoma datu kopas, tap€c autore apskata
metodes, ka palielinat pieméru skaitu mazakaja klasé. Pieméru skaitu mazakaja klasé var
palielinat, pavairojot mazakas klases piemérus péc nejausSibas principa, bet trikums Sai
metodei ir piemeru parklasanas, kas rodas, kad precizi kop€ mazakas klases piemerus. Lai
izvairitos no pieméru parklaSanas, tiek piedavata SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling
Technique ) metode (Chawla u. c., 2002; Han u. c., 2005). SMOTE metode no mazakas klases
piemé&riem sintez€ jaunus piemérus. Tiek uzskatits, ka SMOTE metode nav piemérota datu
kopam ar lielu klasu skaitu.

SMOTE metode ir izmantota riska studentu prognozgjoso modelu izveid€ (Buraimoh u. c.,
2021; Meedech u. c., 2019; Mulyani u. c., 2019).

Secinajumi par klaSu lidzsvaroSanu e-ieklauSanas prognozéjosa modelim. Ja e-
ieklauSanu prognozg€josa modela izveidei izmantotas datu kopas klases ir nelidzsvarotas, tad
ieteicams veikt klasu lidzsvaroSanu ar SMOTE metodi.

2.4. Studentu sasniegumu prognozesana izmantoto pazimju raksturojums

PrognozéSanas modela izveidé nozimiga loma ir ne tikai izmantotam prognoz€Sanas
metodém, bet arT pazim&m (atriblitiem), kas tiek izmantotas modela izveidei un uz kuram
balstoties tiek izdaritas prognozes. lepazistoties ar literatiira pieejamajiem pétijjumiem par
macibu analitiku un studentu sasniegumu prognozeSanu, jasecina, ka analitika izmantotas
pazimes ir daudzveidigas, tas var iedalit péc to ve€rtibu mainas attieciba uz p&tama notikuma
norises gaitu (Romero un Ventura, 2020):

1) laika nemainigas (maz mainigas) pazimes — demografiskie un socialekonomiskie dati
(pieméram, dzimums, vecums, dzives vietas regions, ekonomiskais stavoklis), administrativie
dati (informacija par izglitibas iestadi un pedagogiem, instruktoriem) (Moncada, 2018; Niet
u. c., 2016). Individu demografiskie, socialekonomiskie un dzivesvietas regiona dati var
noradit uz risku, ka individs ir digitali atstumts ( Hilbert, 2011; Hsieh, u. c., 2008; Kyung
Hoon, u. c., 2010; Lin, u. c., 2012; Matzat un Sadowski, 2012; Oyedemi, 2012; Vicente un
Lopez, 2010). Literatira ir noradits, ka, lai ari demografiska informacija, akadémiskie
sasniegumi (piemeram, atzimes) ir svarigi, tomér ir nepiecieSams meklet jaunus, dinamiskus
studentu uzvedibu raksturojosus datu veidus (4rnold, 2010);

2) laika mainigas pazimes — studenta aktivitate un mijiedarbiba ar macibspeku un macibu
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vidi (navigacijas dati, testu, uzdevumu un vingrinajumu dati, forumu zinojumi utt.), studentu
psihologiskie un kognitivo sp&ju raditaji (pieméram, motivacija, emocionalie stavokli),
studentu pasSvertejumi par macibu vidi un procesu saistitam aktivitattm (Cobos un Olmos,
2018; Maennel, 2020). Piem&ram, petijjumi rada, ka prognozesanas noliikiem izmanto briva
stila komentarus, kurus studenti raksta pe&c nodarbibas, no Siem komentariem ka
atriblitus/pazimes atrod studentu attieksmi, macibu priekSmeta izpratnes raditajus (Sorour
u. c., 2014). Riska studenti tiek prognozeti, balstoties uz to, cik reizes students pieslédzies
sist€mai, kada ir studenta veiktspgja, salidzinot ar grupas veikumu, studenta veiktsp&ja
konkrétam aktivitatém, vidgjais vertejums aktivitateém (Herrera u. c., 2019). Biezi pazimju
izveidei tiek izmantoti dati par studentu veiktajam darbibam (anglu val. — click stream)
macibu vidé (7amada u.c., 2019). Literatira ir pieejami petijjumi par riska studentu
noteikSanu augstakas izglitibas apguves laika, ka atribiitus izmantojot, pieméram, ieprieks¢ja
semestra atzimes (Niet u. c., 2016). Prognoz€josu modelu izveide, lai noverstu izniekoto
macisanos (prasmes tiek apgiitas, bet netiek izmantotas profesionalam vajadzibam), ka
galvenie faktori, kas ietekmé& maciSanas rezultatu tiek noraditi studenta attieksme un
ieinteres€tiba apgiit jaunas prasmes, parlieciba par savam sp&jam izmantot iemacito, atbalsta
apjoms no darba vietas un kolégiem, ka arT iesp&ja tilit darba vieta pielietot jaunapgutas
prasmes (Phillips Associates, 2018);

3) kombinacijas no laika mainigdm un nemainigam pazimém. Piemé&ram, studentu
vecums, dzimums tiek izmantots ka nemainigas pazimes un studentu aktivitate macibu laika,
parbaudes darbu atzimes, dazadi starpvert§jumi ka mainigas pazimes (Mahboob u. c., 2016;
Tamada u. c., 2019).

Otrs bitisks aspekts prognozgjoSo modelu izveide ir veids, péc kadiem Kkriterijiem
izveleties prognozeSanai izmantojamas pazimes. Pastav vairakas pazimju izvéles pieejas, kas
tiek izmantotas prognozeéSanas modeliem:

1) pazimju izvéle ir_balstita teorija, kas pamato prognozes prediktoru un rezultativo datu
saisttbu. Lai no macibu analitikas batu ieguvums pedagogiskaja procesa, izvéloties
analiz€jamos datus, bitiski ir izprast, ka individi macas (Ferguson u. c., 2016). Pieméram,
balstoties uz Djui teoriju par individa iepriek$gjas pieredzes lomu jaunu zinaSanu apguve, ka
pazime, kas tiek izmantota individa digitalo prasmju [imena un IKT lietoSanas prognozesana,
ir izmantota individa ieprieksgja pieredze tehnologiju lietosana (Verhoeven u.c., 2020).

LidzSingjie petijumi viennozimigi nenorada piemérotako teorétisko ietvaru macibu analitikas

pétijumiem (Nistor, 2015);

2)_ar _modeléSanas riku palidzibu tehniski nosaka piemérotakas pazimes. Pieejamie
petijumi par studentu sasniegumus prognoz€joso modelu izveidi parada, ka datu izvéle reti
tiek balstita maciSanas teorijas. Dati tiek izveleti, pieméram, izmantojot masinmaciSanas riku
iespejas, kas lauj noteikt atribiitus, ar kuriem modelis uzrada augstakos veiktsp€jas raditajus
(Mdrquez-Vera u. c., 2013). Sados gadijumos trikums ir tas, ka par atribiitiem var tikt noteikti
dati, kas tiek identificeti ka riska faktori, bet ko nav iesp&jams noverst.

Zinatniskaja literatlira pieejamie apraksti rada, ka, veidojot individu sasniegumu
prognozesanas modelus, lielakoties mérki aprobezojas ar to, ka tiek prognozets, vai students
pabeigs kursu, vai studentam bis sekmigas parbaudes un macibu nosléguma darbu atzimes,
tacu netiek noteikti riska faktori, ko iesp&jams ietekmét, lai uzlabotu studentu sasniegumus
(dkhtar u. c., 2017; Cobos un Olmos, 2018; Dewan u. c., 2015; Mahboob, 2016; Mustafa,
u. c., 2012; Oyelade, u. c., 2010; Ribeiro De Carvalho Martinho, u. c., 2013; Sorour u. c.,
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2014).

Secinajumi par pazimju izvéli e-ieklauSanas prognozéjoSam modelim. Nepastav
vienots pazimju komplekts, ko vartu parnpemt un izmantot e-ieklausanu prognozejosa model.
Dala no pétijumos aprakstitajos analitikas rikos netiek izmantoti faktori, kurus var mainit, lai
uzlabotu studenta macibu rezultatu, bet ir faktu konstat€jums par studentu dzimumu, dzives
vietu, ieprieksgjam izglitibas iestadém, macibu sasniegumiem. Jasecina, ka Sie faktori nav
saistiti ar studenta maciSanas procesu — zinasanu pliismu. Ta ka promocijas darba mérkis ir ne
tikai noteikt e-ieklauSanas riska studentus, bet ari konstatét tadus riska faktorus, kurus
iesp&jams noverst, tad par riska faktoru nevar izmantot macibu laikd nemainigas pazimes,
pieméram, studenta dzimumu, vecumu, tautibu, ekonomisko un finansu stavokli, ieprieks€jos
macibu sasniegumus (atzimes) utml. Lai gan daudzos pétijumos $adi atribiti tiek izmantoti
studentu macibu sasniegumu prognozesanai, tos nevar uzskatit par riska faktoriem, kurus var
noverst, bet par faktoriem, kuri var noradit uz konkrétiem studentiem, kam varétu biit griitibas
macibu procesa. Laika nemainigas pazimes var izmantot ka papildus pazimes, bet ne ka
vienigas pazimes, uz kuram balstoties tiek prognozeta individa e-ieklautiba. E-ieklauSanas
model&Sana nav iesp&jams izmantot tos atribitus, ko lieto, modelgjot studentu sasniegumus,
kas apgtst augstako izglitibu, jo digitalo prasmju kursi ir nosaciti 1slaicigi, tie nav mérami
vairaku semestru garuma. Izv€loties atribiitu noteikSanas pieeju, janem véra zinatniskaja
literattira noraditais, ka butiski ir izprast, ka individi macas un balstit atribiitu izv€li teorija.

2.5. Studentu sasniegumus prognozéjoso modelu raksturojums

Sis apak$nodalas mérkis ir raksturot zinatniskaja literatira pieejamos studentu
sasniegumus prognozgjosus modelus no sadiem aspektiem: modela meérkis; izmantotas
prognozésanas metodes un pazimes, uz ko balstoties ir veikta prognoze; iegiitic modela
veiktsp&jas raditaji. Ja pieejama informacija, tad raksturots tiek ari izmantoto datu kopu
apjoms, macisanas veids, apgiistamas programmas ITmenis un citi individus un macisanas
procesu aprakstosi raditaji.

Digitalo prasmju un to jégpilnas lietoSanas prognozé$anas modeli. Primari autore
apskatija pétijumus, kas saistiti ar digitalo prasmju apguvi un to jégpilnu izmantoSanu,
respektivi, kur aprakstiti prognozgjosi modeli, kuru mérkis ir saistits ar individa e-ieklautibas
paredzesanu.

Faktoranalize tiek izmantota pétijuma, kur tiek prognoz€tas 1280 studentu digitalas
prasmes un to lietoSana, secinot, ka pazimes, kas ietekmé prognozi, ir individa ieprieks apgiito
digitalo prasmju Iimenis, IKT lietoSanas pieredzes ilgums, k@ ar1 studenta ieinteresétiba
pé€tnieciba vai vélme uzzinat kaut ko jaunu (Verhoeven u. c., 2020). legiitais rezultats uzrada,
ka ar IKT lietoSanas pieredzes ilgumu iesp€jams izskaidrot 17,5 % no datora izmantoSanas
bieZuma briva laika nodarbeém.

Linearas regresijas metode izmantota vairakos pétijumos. Lidzigs secinajums, ka
ieprieks€jo datorprasmju Iimenis ietekmé individu IKT risinajumu un pakalpojumu lietoSanu,
ir petijuma, kur ar Spirmena rangu korelacijas analizes metodi, regresiju analizi, t-testu pétiti
dati par 52 vecaka gadagajuma cilvekiem (Berkowsky u. c., 2017). Saja pétijuma ka faktoriala
pazime, kas ietekmé tehnologiju lieto$anu, ir noradita parlieciba par savam sp&jam iemacities
lietot tehnologiju un tehnologijas ietekme uz dzives kvalitati. P&tijuma iegitie linearas
regresijas vienadojumi (determinacijas koeficienti robezas no 0,254 lidz 0,764), ar kuriem var
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prognozet kadas tehnologijas lietojumu, ir atskirigi katrai tehnologijai, tas nozimé, ka tie nav
visparinami un nav atkartoti izmantojami. Piem&ram, lai prognozetu rezultatu macibam par
CAD programmatiiru kombingétas maciSanas kursa, izmanto linearas regresijas modeli (Akhtar
u.c., 2017). Apmeklgjums, uzdevumam veltitais laiks, sociala stabilitate — darbs grupa,
studenta izveleta sédvieta klase tiek izmantoti ka prediktori. Linearas regresijas vienadojumi
ir atSkirigi katra macibu gada. 50 % tiek izmantots ka slieksnis, vai ir risks vai nav. Linearo
regresijas modeli veido, lai mekletu saistibu starp pedagogu digitalajam prasmém un to
ietekmé&joSiem faktoriem (Lucas u.c., 2021). Ar linearas regresijas modeliem nosaka
pedagogu digitalo prasmju limeni, ka prediktorus lieto demografiskos faktorus (Guillén-
Gamez u. c., 2020a).

Dala prognozgjoso modelu tiek balstiti klasifikacijas un regresijas metodes. P&tijuma, kur
analizeti 17 000 iedzivotaji un 75 % no tiem korekti prognoz€ts zems vai neesoSs digitalo
prasmju Iimenis, tiek izmantota masinmaciSanas pieeja, klasifikatori un regresijas koki, bet ka
pazimes ir socioekonomiskie faktori (Hidalgo u.c., 2020). Attieciba uz e-ieklausanas
prognozesanu ir pieejami péetijumi, kas, vadoties no demografiskiem, socialiem un
ekonomiskiem faktoriem, ar J48 klasifikacijas koku algoritmu paredz dazadus e-ieklauSanu
raksturojosus notikumus vispariga (majoklu), ne individu Iimeni (Coria u. c., 2013).

Prognozgjosie modeli tiek veidoti, izmantojot ar dazadiem klasifikatoru algoritmiem
generétus modelus, kuriem tick salidzinati veiktsp&jas raditaji un izveléti turpmakajai
lietoSanai modelis ar augstakajiem raditajiem. Pieméram, izmantojot masSinmaciSanas pieeju,
ar vairakiem klasifikacijas un regresiju algoritmiem tiek prognozeti studenti, kam ir risks
neapgiist programmgesanas kursu (4zcona u. c., 2019). Saja pétijuma modela apmacibai ka
atributi lietoti 149 studentu demografiskie dati un atzimes kursa apguves laika, ka ar1 studentu
aktivitates raditajs. Lai izveidotu finala prognozéSanas modeli, tiek apmaciti vairaki modeli,
izmantojot gadijumu mezu, kNN, lémumu koku, logistiskas regresijas, SVM algoritmus. Ka
veiktsp€jas raditaji tiek noteikta precizitate, parklajums un F1 mérs. Tie ieguts, ka riska
studentu klasei F1 mérs ir robezas no 70 %—75 %, precizitate ir 71 %—72 %, parklajums ir
72 %—83 %.

Studentu sasniegumus prognozéjoSie modeli. Lai iegiitu plasaku priekSstatu par
prognozgjosSiem modeliem, autore apskata modelus, kuru mérkis ir paredz&t studentu
sasniegumus, apgistot dazada veida prasmes un zinaSanas, kas nav saistitas tikai ar
informacijas un komunikacijas tehnologiju lietojumu. Ta ka promocijas darba konteksta
digitalas prasmes individi apgiist kombin&tas macisanas kursos, tad autore apskata p&tijumus,
kur macibas notiek gan klatienes nodarbibas, gan tieSsaiste e-vide€s, apgiistot e- materialus.

Pieejamie petijumi rada, ka studentu sasniegumu prognozesanai tiek izmantotas dazadas
prognozesanas metodes un algoritmi, ka ar atSkirigas ir pazimes, uz kuram balstoties tiek
veiktas prognozes.

Pétijumos tiek izmantotas klasteranalizes metodes, lai raksturotu studentu grupas, ar ko tas
atSkiras un kas tam ir kopigs (piemé&ram, macibu sasniegumu veért§jumu limenis). Petijuma,
kur atklati pieci studentu uzvedibu raksturojosi klasteri e-vides platforma, ka ari iegiitie
rezultati rada, ka dazadiem macibu kursiem ir atSkirigs akuratums (no 38 % lidz 79 %)
studentu nosléguma atzimju prognozesanai ar gadijumu meZzu algoritmu (Luo u. c., 2020).

Daudzfaktoru lineara regresija ir viena no metodém studentu sasniegumu analizg.
Petijuma, kur ka studentu ietekméjosie faktori ir iegiiti no e-macibu vides atbilstosi studentu
veiktajam darbibam, tiek izmantota daudzfaktoru lineara regresija, lai noteiktu studentu
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macibu rezultatus (Xu u. c., 2020). Iegiito linearo regresiju modelu determinacijas koeficienti
ir 0,579 un 0,567.

Klasifikacijas metodes ir visplasak izmantotas studentu sasniegumus prognozgjoso
modelu izveid€. Piem&ram, pétijuma, kur apskatiti 13 prognozgjosSie modeli, secinats, ka
biezak izmantoti ir logistiskas regresijas un SVM algoritmi, bet ir plass loks citu algoritmu, ka
piem&ram, gadijumu mezi, Iémumu koki, dzila macisanas (7amada u. c., 2019). Atkariba no
izmantotajam prognoze€Sanas metodeém, iegtitiec modelu veiktsp&jas raditaji ir atskirigi. Cita
literatlira pieejama pétijuma salidzinati 179 klasifikatori, kas izmanto 121 datu kopu un
ieglts, ka ar gadijumu mezu algoritmu generctie klasifikacijas modeli uzrada augstako
akuratumu — 94,1 % (Fernandez-Delgado u. c., 2014). Petijuma, kura apkopoti akuratuma
raditaji masinmacisanas prognozE€Sanas metodeém, ir secinats, ka dazadam prognozESanas
metodém (naivais Beijesa, lémumu koki, kNN, SVM) akuratums ir robeZas no 50 % lidz 97 %.
(Ashraf u. c., 2018). Saja pétijuma atribati ir individu demografiskie raditaji un ieprieksgjie
macibu sasniegumi. Izmantojot [émumu koku algoritmu C4.5, lai prognozetu studentus, kam
ir risks nepabeigt macibas, tiek iegiita precizitate 82 %, parklajums 76 % (Pereira u. c., 2019).
Veidojot prognoz€joso modeli ar naivo Beijesa algoritmu ar 76 studentu datu kopu, tiek
iegiits, ka riska klasei modela precizitate ir 88,1 %, parklajums ir 90,2 % un F1 mérs ir 89,2 %
(Suresh u. c., 2016).

Pétijuma, kur veidots studentu nosléguma atzimes prognozejoss modelis, izmantojot datus
par 273 studentiem, kas Moodle platforma apgiist kursu par IKT gan klatienes nodarbibas, gan
tieSsaisté pastavigi, un kur ka algoritmi izmantoti 1€mumu koki, ir secinats, ka studenta
nosléguma atzimi var prognozeét ar akuratumu 67.27 % (Baksa-Hasko un Baranyai, 2018).
Petijuma, kur prognoz€joso modelu izveidei izmantoti linearo diskriminantu analizes,
logistiskas regresijas, CART, kNN, naivais Beijesa un SVM algoritmi, augstako akuratumu
86 % uzradija logistiskas regresijas un CART algoritmi (Buraimoh u. c., 2021).

Apjomigs skaits petijumu ir par riska studentu noteik§anu MOOC platformas (Chen u. c.,
2016; Kliisener un Fortenbacher, 2015; Pereira u. c. 2019; Tamada u. c., 2019). Ka atributi
tiek izmantoti studenta profila dati un dati, kas iegiiti foruma, ka maSinmaciSanas metodes ir
izmantoti vairaki algoritmi — stohastiska gradienta palielinaSana (anglu val. — Stochastic
Gradient Boosting), 1émumu koki, gadijumu mezi, [émumu likumi, logistiska regresija, kNN.
Tiek secinats, ka, nosakot studentus, kam ir risks nepabeigt MOOC kursus, augstaku
precizitati uzrada $adi algoritmi: stohastiska gradienta palielinaSana, gadijumu mezi, bet
zemako precizitati uzrada tuvako kaiminu metode kNN, logistiska regresija (Cobos un Olmos,
2018).

Biezi prognozesanas modelu izveide notiek, salidzinot vairaku modelu veiktsp&jas
raditajus. Prognoz€josa modela izveides procesa raksturigi ir vispirms veidot vairakus
klasifikacijas modelus ar atSkirigiem klasifikatoriem, un tad izv€leties modeli, kuram ir
augstaki veiktspéjas raditaji (Meedech u.c., 2016). Pieméram, salidzinot 8 klasifikacijas
modelus, kas veidoti ar JRip, OneR, Ridor, J48, SimpleCart, ADTree, gadijjumu mezu un
REPTree algoritmiem, tiek iegiits, ka augstakd akuratuma veértiba 83,4 % ir ar ADTree
algoritmu generétajam modelim. Salidzinot ar gadijumu mezu, Adaptive Boost, XGBoost un
GradientBoost algoritmiem veidotus klasifikacijas modelus dazadiem macibu kursiem, iegiits,
ka modelu akuratums ir no 82 % lidz 94 %, Gradient Boost algoritms uzrada augstako
akuratumu (Alamri u.c., 2019). Salidzinot linearo diskriminantu analizes, logistiskas
regresijas, CART, kNN, naiva Beijesa un SVM algoritmus, augstako akuratumu 86 % uzradija
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logistiskas regresijas un CART algoritmi, precizitate, parklajums un F1 mérs $iem algoritmiem
bija robezas no 85 % Iidz 86 % (Buraimoh u. c., 2021). Lidzigi citd petijuma, izmantojot datu
kopu par 60 studentiem, tiek veidots modelis, kas prognozé studentu nosléguma atzimes, ir
salidzinati veiktsp&jas raditaji modeliem, kas veidoti ar J48, naivo Beijesa un gadijjumu meza
algoritmiem. Ka atribiiti $aja pé€tijuma ir izmantoti dati par studentu dzimumu, vecumu,
apmekl&jumu, testu atzimes, uzdevumu vert€jumi, citi starpvert€jumi, ka ari studentu
aktivitate klatienes nodarbibas. Ar algoritmu J48 ir iegiits akuratums 93.3 %, ar naivo Beijesa
algoritmu akuratums ir 86.7 %, ar gadijumu mezu algoritmu pat 100 % akuratums (Mahboob
u. c., 2016). Petijuma, kur prognozgjosais modelis veidots ar 670 studentu datiem, izmantojot
10 klasifikacijas algoritmus, kas balstiti [émumu kokos vai likumos, iegtts, ka parklajums
riska studentiem ir no 76 % Iidz 99 % atkariba no izmantota klasifikacijas algoritma
(Mdrquez-Vera u.c., 2013). Saja pétijuma augstakie veiktsp&jas raditaji ir ADTree
algoritmam — 99 % parklajums un 97 % akuratums. Petjjuma, kur prognozeéSanas modelu
izveidei datu kopas studentu skaits ir 495 un 516 ir ieglits modela akuratumu starp 75 % un
80 % ar lemumu koku algoritmu CART (SimpleCart) un C4.5 (J48), Beijesa klasifikatoru
(BayesNet), logistisko modeli, likumos balstitus klasifikacijas algoritmu (JRip) un gadijumu
mezu, ka arT OneR klasifikatoru (Dekker u. c., 2009). Saja p&tijuma prognozésanas modelis ka
galvenos atribiitus izmanto studentu atzimes dazados kursos. P&étijuma, kur izmantota
studentu datu kopa, kas satur mazak par 100 objektus, secina, ka ar masinmacisanas metodém
un prognozgjoso modelu kombin€Sanu iesp&ams sasniegt pat 97 %—100 % korekti
prognozetus riska studentus (Lykourentzou u. c., 2009). Ka atribiiti ir izmantoti demografiskie
raditaji, studentu atzimes, ka ar1 aktivitates un attieksmes pret macibam raditaji. [zmantotas
sadas metodes: neironu tikli, SVM. Akuratums ir no 77 % lidz 97 %. Ka atribtti ir izmantotas
studentu ieprieks iegttas atzimes.

Pieejami pétijumi par studentu sasniegumu prognozesanu rada, ka prognozeSanas modeli
prognozi par riska studentiem veido, balstoties ne tikai uz viena algoritma paredz&jumu, bet
vairakiem, izmantojot klasifikatoru ansambla metodi. Piem@ram, petijjuma, kur ar
mastnmacisanas metodém tiek prognozets, vai students pabeigs, vai nepabeigs kursu, ir
izmantota ansambla pieeja, kas nozimé, ka tiek kombinétas vairakas klasificéSanas metodes
studentu datu analizei: kNN, Radial Basis Function Network Classifier, SVM (Dewan u. c.,
2015). Saja péttjuma studentu dati, kas tiek izmantoti klasificé$anas algoritmam, sastav no 28
atribiitiem, ka, pieméram, vert€jumi par uzdevumu izpildi, laika ilgums, ko students ir
pavadijis forumos un citam studentu raksturojoSam pazimém.

Secinajumi par studentu sasniegumus prognozéjosajiem modeliem.

Autore secina, ka nav_iesp&jams tiesa veidd parnemt literatiira pieejamos modelus, lai
prognozetu individa e-ieklauSanas procesu, jo pieejamie petijumi neuzrada modeli, atribiitu
kopumu, kas biitu viennozimigi parnemams un atkartoti izmantojams. Modelu izveidi ietekmé
gan modela mérkis, gan konteksts kada veida notiek macibas, kads ir macibu saturs, vide, gan
studentus raksturojoS$as pazimes. Autores atzina par to, ka nav iesp&ams parpemt tiesi
iepriek§ izveidotus modelus saskan ar rezultatiem, kas iegiiti pé&tijjuma par macibu
prognozéjosu modelu lietoSanu 17 kursos, un, kur ir secinats, ka nav iesp&jams esoSos
prognozgjosos modelus atkartoti izmantot citos lidzigos kursos vai macibu gados (Conijn
u. c., 2017). Macisanas analitikas viens no izaicinajumiem ir prognoz€joSo modelu izveide
nodroSinat, ka tie ir ne tikai vienreiz&jai lietoSanai vai vienam kursam, bet nepiecieSams tos
visparinat plasakam kursu skaitam (Hung u. c., 2019; Romero un Ventura, 2019). P&tijumi
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rada, ka atkartoti izmantojot prognoz€Sanas modelus, ta veiktsp&as raditaji ir vidgji,
piem&ram F1 mérs ir 60 % (Gitinabard u. c., 2019). Ta ka e-ieklausanas procesa butiski ir
nodros$inat, ka studenti sekmigi apgist digitalas prasmes, no literatira pieejamajiem modeliem
ir iespgjams izmantot pétijumu rezultatus par prognozgjoso modelu izveidi studentu
sasniegumu paredzeSana. Tas attiecas uz prognozesana izmantotajam metodeém, algoritmiem,
pazimém un modelu veiktsp&jas raditajiem, kas tiek aprakstiti turpmakajas apakSnodalas
atbilstosi prognozgjosa modela izveides posmiem.

Autore secina, ka tikai nedaudz pétfjumos ir pieejama informacija par prognoz&joSiem

modeliem, kas nosaka individa digitalo prasmju limeni vai IKT lietoSanas limeni, tomér,
galvenokart, Sie modeli ir balstiti uz demografiskiem faktoriem vai individa personibas

iezZim&m un ieprieksgjam digitalam prasmém, tas ir faktoriem, kurus macibu procesa laika nav
iespé€jams mainit, lai noverstu risku (Guillén-Gamez u. c., 2020a; Lucas u. c., 2021).
Prognozeé$anas modeli veidoti dazada veida apgistamam macibu programmam —
tieSsaiste, klatiené, vai jaukti. Autore uzskata, ka nav iesp&jams pilniba parpemt MOOC
platformas pieejamas studentus raksturojosas pazimes un izmantotos algoritmus e-ieklauSanas

prognozesanai. MOOC platformu prognozéSanas modeli izmanto liela apjoma datus un
atribiitus, kas ne vienmér pieejami kombin€tas maciSanas kursos. Ka ari kombinétas
macisanas kursos ir klatienes nodarbibas instruktora vadiba, tapec biitiski izprast instruktora
ietekmi uz studentu digitalo prasmju apguvi un to jégpilnu turpmako izmantosanu.

PrognozgjoSo modelu izveidé ir izmantotas atSkiriga apjoma datu kopas, pieméram,
modeliem, kuru prognozes ir saistitas ar e-ieklautibu, ir 52 dalibnieki vai 17 000 dalibnieki.
Digitalas prasmes individi biezi apgiist talakizglitibas, profesionalas pilnveides, neformalas
izglitibas kursos, kur dalibnieku skaits ir nosaciti neliels, dazu simtu, ne tikstoSu apméra,
tapec autore literatiiras izp&te pieversa uzmanibu p&tijjumiem, kur prognozésanas tehnologijas
ir izmantotas nelielam studentu grupam. Jauzsver, ka pétijumos lielaka prognoz€joso modelu
dala attiecas uz lielo datu analizei, kur dati ietver loti lielas studentus raksturojosas datu kopas
ar apjomigu atributu skaitu (4shraf u. c., 2018). Literatiira ir noradits, ka salidzinoSi maz pétiti
gadijumi, kur tiek prognozeti studentu sasniegumi, ja ir neliels studentu skaits un neliels
prognozesana izmantoto atribiitu skaits (Wakelam u.c., 2020). Salidzinot prognozE€Sanas
modela rezultatu raditajus ar tiem, kur ir izmantoti lieli datu apjomi, var uzskatit, ka apskatitie
petijumi rada, ka var iegiit prognozéSanas modelu veiktsp&ju raditajus mazam datu kopam
salidzinamus ar tiem raditajiem, kas iegti liela apjoma datu kopam (kur studentu skaits
parsniedz pat 10 000 un atribiitu skaits tuvojas 100).

Prognoz&Sanas metodes literatira pieejamos pétijumos ir daudzveidigas, izmantotas gan
faktoranalizes, linearas regresijas, gan klasifikacijas metodes.

Petijumos biezi ka veiktsp&jas raditajs ir noradits prognozésanas modela akuratums.
Salidzinot ar akuratumu, retak ka modela veiktsp€jas raditaji zinatniskaja literatira ir noraditi

prognoz&jamas klases precizitate, parklajums, F meérs, kas precizak raksturo prognozg€joso
modeli, kad klas€, par kuru ir galvena interese, ir mazaks gadijumu skaits, ka tas ir promocijas

darba konteksta, kad autore interes€jas par studentiem, kam ir digitalas izslégSanas risks. Ka
veiktsp€jas raditaji atkariba no izv€létas metodes ir izmantoti ar1 determinacijas koeficienti.
Veiktsp€jas vertibas ir atSkirigas izmantotajiem algoritmiem, piemeram klasifikacijas modelu
akuratums modeliem, kas prognoze digitalo prasmju apguvi vai lietojumu ir 75 %, F1 mérs ir
robezas no 70 %-75 %, precizitate ir 71 %-72 %, parklajums ir 72 %-83 %. Veiktspg&jas
raditaji ar vienu un to paSu klasifikatoru algoritmu veidotajos klasifikacijas modelos ar
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atSkirigam datu kopam, pazimém ir dazadi, kas norada uz to, ka katram individualam
prognozésanas gadijumam ir jamekl€ atbilstoSs klasifikatora algoritms, ar kuru modelis
uzrada labakos veiktsp€jas raditajus. Petijumi atklaj, ka, lai uzlabotu veiktsp&jas raditajus,
veidojot klasifikacijas modelus, tiek izmantoti vairaki klasifikatori, salidzinati to veiktsp&jas
raditaji un tad turpmakai lietoSanai izvéleti tie klasifikatori, kam ir augstaki veiktsp€jas
raditaji vai veidoti klasifikatoru ansambli.

2.6. Prognozéjosu informacijas sistemu darbibas procesi masinmacisanas
tehnologiju konteksta

2.1. attela 1ir paraditas prognoz€joSu informacijas sisttmu galvenie procesi
masinmacisanas tehnologiju konteksta. Informacijas sistému, kuras izveidé ir izmantoti
masinmacisanas tehnologijas balstiti prognoz&josi modeli, raksturo divas galvenas funkcijas:
modela apmaciba un prognozesana (Berral u. c., 2010).

APMACIBA neatbilst
Apmacibas dati
Prognoz& izmantojamo Modela atbilstibas biznesa
atribdtu noteik&ana un
un tehnelogiskajiem
prognozéjosd algoritma o o
Reali noverota - modela izveide merkiem novertésana

vertiba

PROGNOZESANA atbilst

Prognozes aprél;:ina—) Prognoze —

Produkcijas dati

Prognozésanas
modelis {algoritms)

UZTURESANA

Modela kvalitates monitoringQ—)@

Reali noverota
vartiba

2.1. att. PrognozgjoSu informacijas sistému galvenas funkcijas: modela apmaciba,
prognozeSana, uzturéSana.

Lai veiktu prognozes aprékinu, izmantojot modeli, sist€tma sanem datus par studentu, kam
ir nepiecieSama prognoze par macibu rezultatiem, un, ievietojot Sos studentu raksturojosos
datus modeli, veic aprékinu (Petkovic u. c., 2012). Saja posma notiek sistémai iemacito
zinaSanu izmantoSana, lai veiktu sisteémai paredzétos uzdevumus (Ning, u.c., 2011; Wang
Hua u. c., 2009). PrognozéSanas posms ietver ar1 §adu darbibu - iegiitas prognozes analize un
rezultatu interpretacija (Halkidi, u. c., 2001). Saja posma tiek noteikts, vai pastav risks un kadi
faktori nosaka risku, ka ar1 var tikt veikta padzilinata risku analize. Noslédzosais
prognozeSanas posma ir sist€émas riciba atbilstosi iegiitajai prognozei (Ribeiro De Carvalho
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Martinho . c., 2013). Sis posms dazadam sistémam ir atskirigs, atkariba no izvirzitajiem
uzdevumiem. Ja prognoze ir studentam labvéliga, tad sistéma var analizét nakoSo studentu.
Gadijumos, ja prognoze norada uz riskiem, sisttma var informé&t studentu, instruktoru,
izglitibas iestades parstavi, un tas var uzsakt riska noversanas pasakumus.

Informacijas sisttmam, kuru izveide ir balstita masinmacisanas tehnologiju lietojuma,
butiska ir arT prognoz&josa modela kvalitates uzturéSanas funkcija (Studer u. c., 2021).

Secinajumi par e-ieklauSanu prognozéjosSu informacijas sistemu. lepazistoties ar
literatiira aprakstitajiem prognozeéSanas modeli balstitu informacijas sistému procesiem, autore
secina, ka, veidojot e-ieklauSanas prognozgjoso tehnologisko modeli, janodrosina, ka tas:

1) spg macities, izmantojot studentus raksturojoSos datus, atrod algoritmu, ar kura
palidzibu var noteikt riska studentus;

2) sp&j prognozet e-ieklausanas riskam paklautos studentus.

Ka v€lama e-icklausanas prognozésanas tehnologiska modela funkcija ir izveidota modela
monitorings un uzturéSana, lai nodroSinatu prognoz&josa modela kvalitati (Maskey u. c.,
2019).

2.7. Prognozéjosa modela izveides process un ta lietojums e-ieklauSanu
prognozéjosa tehnologiska modela izveidé

Macibu analitika ietver $adus galvenos procesus: ieglit un uzglabat datus; analizét datus;

sniegt informaciju par analizes rezultatu (2.2. tab.) (Sclater, 2017).
2.2. tabula

Prognozgjosa modela izveides procesa posmi.

Macibu analitikas procesa Datizraces procesa posmi |MaSinmaciSanas procesa posmi
posmi (Sclater, 2017) (CRISP-DM) (CRISP-ML)
(Wirth un Hipp, 2000) (Studer u. c., 2021)
- Izprast problemsferu Izprast problémsfeéru
Iegiit un uzglabat datus Izprast datus Izprast datus
Sagatavot datus Sagatavot datus
Analizgt datus Izveidot modeli Izveidot modeli
Noverteét modeli Novertét modeli
Sniegt informaciju par analizes|Izvietot modeli Izvietot modeli
rezultatu
- - Monitorét un uzturét modela
kvalitati

Macibu analitikas procesu var detalizét seSos galvenos posmos atbilsto§i CRISP — DM
(Cross-industry standard process for data mining) standartam, ja prognozé$anas modeli veido
ar datizraces metodem (Wirth un Hipp, 2000; Baksa-Hasko un Baranyai, 2018). Galvenie
posmi datizraces modela izveid€ ir (1) izprast problemsféru (biznesu); (2) izprast datus; (3)
sagatavot datus; (4) izveidot modeli; (5) novértét modeli; (6) izvietot (implement&t) modeli.
Posmu seciba nav strikti noteikta, ja nepiecieSams, tad var atgriezties un atkartoti veikt kadu
no posmiem. Lai gan CRISP-DM ir datizraces standarts, tas tiek plaSi izmantots ne tikai
datizraces projektiem, bet arT maSinmaciSana balstitas programmatiras izstrade (Ekubo, 2020;
Shearer, 2000). Balstoties uz CRISP-DM standartu, ir izveidota CRISP-ML (Q) (Cross-
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Industry Standard Process model for the development of Machine Learning applications with
Quality assurance methodology) metode, kas paredz€ta mastnmacisanas modelu izveidei un
to kvalitates nodroSinaSanai (Studer u. c., 2021). CRISP-ML metode datizraces procesa modeli
paplas$ina, pielagojot to masinmaciSanas uzdevumam. Mastnmacisanas gadijuma modelis tiek
papildinats ar noslédzoSo posmu, kas p&c modela izvietoSanas produkcijas vid€, paredz
monitorét un uzturét modela kvalitati, pirmie divi posmi, kas ietver problémsfeéras un datu
iepazisanu, ir apvienoti, tadejadi kopgjais posmu skaits saglabajas ka datizraces modelim.
Dazadi autori, aprakstot prognoz€joSo modelu izstrades posmus, tos ir apvienojusi vai
gluzi pretgji detaliz&jusi. AmerSi (Amershi) ar kolégiem (2019) piedava devinus posmus
masinmaciSana balstitas programmatiiras izstradé: modela prasibu stadija, datu vaksana, datu
tiriSana, datu mark&Sana, pazimju noteikSana, modela apmaciba, modela novértésana, modela
izvietoSana, modela uzraudziba. Dazi posmi attiecas uz datiem (pieméram, vakSana, tiriSana
un mark&Sana), bet citi attiecas uz modeli (piemé&ram, modela prasibas, pazimju noteikSana,
modela novérté€Sana, izvietoSana un uzraudziba). Salidzinot ar CRISP-DM vai CRISP-ML
metodeém, detaliz€ti ir ar datu sagatavoSanu saistitie posmi, bet p&c biitibas jauni posmi netiek
paredzeti. Patersons (Paterson) ar kolégiem visu maSinmacisanas modela izstradi apvieno
cetros posmos: datu parvaldiba, modela apmaciba, modela verifikacija, modela izvietoSana,
atseviSki neizdalot prasibu izstradi un modela uzturéSanas posmus (Paterson u. c., 2021).

Datizracé un masSinmaciSana balstitu prognozesSanas sistému izveides procesa posmi un
to pielietojums e-ieklauSanu prognozéjosa tehnologiska modela izveidé

Izvertejot literatlira aprakstitos prognoz€josu modelu izveides procesu, var redzet, ka
mastnmacisana balstttu sisttmu galvenie darbibas procesi ietver gan datizraces, gan macibu
analitikas procesus. Autore detalizétak apraksta prognoz€josa masinmaciSanas modela
izveides procesu un veic secindjumus attieciba uz e-ieklauSanu prognozgjosa modela izveidi.

Problemsferas izpratnes posms

2.3. tabula
Problémsferas izpratnes posma uzdevumi un rezultati, adaptéti no (Studer u. c., 2021).
N.p.k. |Uzdevums Rezultats
1. Noteikt biznesa mérki: Skaidrojums par biznesa probleému

1) identificéta probléma, kas jaatrisina, | Defingti biznesa mérki, piemeram, kas tiek planots
2) noteikts, kadi merki jasasniedzno  |gasniegt ar projektu.

biznesa aspekta

3) noteikti, kadi ir ierobezojumi merka
sasnieg$ana, piemeéram, risinajumu
veidi, kurus var izmantot, datu
ierobezojums utml.

Definéti biznesa mérku izpildes kritériji, noradot, ka
tiks meériti rezultati.

2. Noteikt datizraces vai masinmaciSanas |Definéts, kas biis rezultats datizraces vai
procesa merki atbilstosi biznesa masnmaci§anas procesam, piemeram, prognozejoss
merkim. modelis.

Definéti datizraces vai maSinmacisanas procesa
rezultatu kvalitates kriteriji, noradot, ka tiks meriti
rezultati, piemeram, kadi veiktsp&jas raditaji
izveidotam modelim tiks meriti un vai ir jasasniedz
noteikts skaitlisks raditajs.

Problémsferas izpratnes posma mérkis ir zinaSanu iegiiSana par doto jomu, tas problémam,
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uzlaboSanas iesp&jam, mérkiem, ierobezojumiem. 2.3. tabula ir doti problémsferas izpratnes
posma uzdevumi un sasniedzamie rezultati (Studer u.c., 2021). Problémsfeéras izpratnes
posma ir jaiedzilinas attiecigaja biznesa nozar€ un janosaka programmatiiras izstrades mérkis.
Problémsferas izpratne ietver biznesa mérku un izmantojamo tehnologiju mérku noteikSanu
un rezultatu novertésanas raditaju definésanu.

Datu izpratnes posms

Datu izpratnes posma mérkis ir noskaidrot, vai ir pieejami dati, kas ir piem&roti biznesa
problémas risinasanai. 2.4. tabula ir doti datu izpratnes posma uzdevumi un sasniedzamie
rezultati (Studer u. c., 2021).

2.4. tabula
Datu izpratnes posma uzdevumi un rezultati, adaptéti no (Studer u. c., 2021).
N.p.k. |Uzdevums Rezultats
1. Datu vakSana Noskaidroti datu ieguves avoti un iegiitas datu kopas talakai
apstradei.
Datu aprakstisana Raksturoti datu ieguves avoti, datu formati, apjomi utml.
3. Datu izpéte Datus aprakstosa statistika
Datu kvalitates Novertgjums, vai dati ir piemerota apjoma, vai nav trikkstosu datu.
parbaude

Datu ieguve var biit no vésturiskiem statiskiem datiem vai arT reala laika mainigiem
dinamiskiem datiem (A4rnold, 2010). Neatkarigi no ta, vai institiicija izmanto reala laika
iegltus datus vai vesturiski uzkratus, ja datus nav iesp&jams izgit savlaicigi un efektivi, tad
nav iesp&jams izmantot analitikas iesp&jas (Arnold, 2010). Biezi dati tiek iegtiti no dazadam
datu bazém, kas ir nesavietojamas bez papildus apstrades. Sist€mai nodotas, no argjas vides
sanemtas informacijas kvalitate ir kritisks faktors prognozgjosas sisttmas (Halkidi, u. c.,
2001; Wang Hua u.c., 2009). Statisku datu ieguve ir salidzino$i vienkarSa — vienreiz&ja
ieguve un reti ir izmainas. Dinamisku datu parvaldiba un ieklausana algoritmos ir viens no
sistémas izstrades izaicinajumiem (A4rnold, 2010). Dati tiek iegliti no dazadiem avotiem.
Macibu vides tiek uzglabati dati dazados formatos un ar atSkirigu detalizacijas limeni,
pieméram, taustinsitienu (kliksku), pieslégSanas sesijas, studenta, klases/kursa un izglitibas
iestades limen.

Datu sagatavoSanas posms

Kad ir iegiiti prognoz&Sanai nepiecieSamie izejas dati, Sie dati ir jasagatavo atbilstosi
izvEletajai prognozeéSanas metodei un algoritmam. Datu sagatavoSanas posma meérkis ir
sagatavot datus nakamajam modeléSanas posmam (Fu, u. c., 2012; Ning, u. c., 2011; Ribeiro
De Carvalho Martinho, u.c., 2013; Wang Hua, u.c., 2009). 2.5. tabula ir doti datu
sagatavoSanas posma uzdevumi un sasniedzamie rezultati (Studer u.c., 2021). Datu
sagatavoSanas posms ietver Cetrus uzdevumus: datu izvéle, datu tiriSana, datu konstruésana,
datu standartizéSana.

Datu izvele. Datu sagatavoSanas posma viens no svarigakajiem uzdevumiem ir datu
atlase, kas ietver pazimju (atribiitu), uz kuram balstoties tiek izdarita prognoze, noteikSanu.
Macibu analitikas eksperti uzskata, ka pazimju identific€Sana ir viens no sarezgitakajiem un
gritak atrisinamajiem macibu analitikas uzdevumiem. Saja posma mérkis ir izvéleties tos
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datus, kas raksturo problémapgabalu vislabak un kurus turpmak, atbilstosi to vertibam, ar
izveleto algoritmu, izmantos prognozesanai ( Halkidi u. c., 2001).

2.5. tabula
Datu sagatavoSanas posma uzdevumi un rezultati, adaptéti no (Studer u. c., 2021).
N.p.k. |Uzdevums Rezultats
1. Datu izvele Noteiktas pazimes, kas atspogulo risinamo problému un tiks

izmantotas modela izveidg.

Lidzsvarota datu kopa, ja nepiecieSams.

2. Datu tiriSana Iznemti “troksnus” veidojosie dati, aizstatas trukstosas vertibas.

3. Datu konstruésana Jaunu pazimju izveidos$ana no esoSajiem datiem.

Mainigo un pazimju vertibu transformeésana (piem&ram, no
skaitliskam verttbam uz nominalam), mainigo m&rogosana.

4, Datu failu Model&sanai nepiecieSamo failu formatu izveide (piemeram, csv
standartiz€Sana formats).

Datu tiriSanas, datu konstruéSanas un datu failu standartizésanas uzdevumu veiksSana
ir tehniska un saistita ar izv€l€tajiem rikiem modela izveidei, tapéc autore detaliz€tak
neapskata Sos uzdevumus. Atkariba no izveleta algoritma dati var bt skaitliska skala vai
nominala skala, ir algoritmi, kur nepiecieams datu binars kod&jums. Saja posma notiek,
pieméram, nejausu klidu — “trokSpu” iznemsSana no datiem, studentu raksturojoSu datu
apvienoSana no dazadiem datu avotiem, vajadzigo pazimju konstruéSana u.c. datu apstrades
operacijas.

Datu sagatavoSanas rezultata ir izveidota piem&ru datu baze, kura ir gan apmacibai, gan
modela test€Sanai paredzetie dati (Ribeiro De Carvalho Martinho, u. c., 2013). Janorada, ka
pirms datu sagatavoSanas posma, ir nepiecieSams zinat, kadas metodes un prognozeSanas
algoritmus sist€ma izmantos.

Prognozéjosa modela izveides posms

Modelésanas posma meérkis ir noteikt piemérotakas modeléSanas metodes. Veidojot
prognozgjosus modelus, prognozésanas metodes izvele ir saistita ar datu (atribiitu) izvéli un
attiecigi iegutajiem veiktsp€jas raditajiem.

2.6. tabula ir doti modela izveidoSanas posma uzdevumi un sasniedzamie rezultati (Studer
u. c., 2021).

ModeleSanas metodes izvele. Ka rezultats Sim uzdevumam ir iesp&jamo modeléSanas
tehniku (pieméram, klasific€Sana, lineara regresija utml.) izv€le atbilstosi tam, kadas iespg&jas
no datu viedokla un vajadzibas no mérku viedokl]a.

Modela parbaudes pieejas izvéle. Ka rezultats Sim uzdevumam ir noteikts, ka tiks veikta
modela parbaude (pieméram, datu daliSana validacijas un apmacibas datu kopas,
Skérsvalidacijas izmantoSana utml.).

Modela veidosana. Kad dati ir sagatavoti, tad dala no datiem, ta saucamie apmacibas
(anglu val. — training) dati tiek nodoti apmacibas algoritmam un tiek noteiktas, kadas
sakaribas pastav starp datiem. Sini posma tiek izveidots prognozgjosais modelis. Literatiira §is
posms tiek dévets arT par zinasanu kratuves izveidi (Wang Hua u. c., 2009). Zinasanu kratuve
satur visparigus principus, kas tiek izmantoti, lai veiktu sist€tmas uzdevumus lidz bridim, kad
no argjas vides tiek sanemta jauna informacija un notiek atkartota sist€mas apmaciba un jaunu
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zinasanu saglabasana kratuve.

2.6. tabula
Modela izveido$anas posma uzdevumi un rezultati, adaptéti no (Studer u. c., 2021).
N.p.k. Uzdevums Rezultats
1. Modelesanas metodes izvéle Iesp&jamo modelesanas tehniku (piemé&ram,

klasificeéSana, lineara regresija utml.) izv€le atbilstosi
tam, kadas iesp&jas no datu viedokla un vajadzibas no
mérku viedokla.

2. Modela parbaudes pieejas izvéle |Definéts, ka tiks veikta modela parbaude (pieméram,
datu dali$ana validacijas un apmacibas datu kopas,
Skersvalidacijas izmantoSana utml.).

3. Modela veidosana Modela hiperparametru iestatijumi.

Modela apraksts, kur noradits modela veids (piemé&ram,
lineara regresija), izmantotie mainigie un modela

interpretacija.
Modelis
4. Modela novértésana (ar Modela novértéjums un/vai salidzinajums ar
validacijas datiem) ieprieks€jiem modeliem ta piem&rotibai problémas

risinajumam, ka arT parametru iestatijumu maina, lai
veiktu atkartotu modela izveidi.

Ka rezultats §im uzdevuma ir:

1) Modela hiperparametru iestatijumi;

2) Modela apraksts, kur noradits modela veids (pieméram, lineara regresija), izmantotie
mainigie un modela interpretacija;

3) Modelis.

Modela noverteSana (ar validacijas datiem). Modela noveértéSanas posma mérkis ir
parliecinaties, ka iepriek$¢ja posma izveidotais prognoz€joSais modelis nakotné spes
prognozet tikpat precizi, ka ar apmacibas datu kopu (Ning, u. c., 2011; Halkidi, u. c., 2001).
Saja posma izmanto modela validacijas metodes, pieméram, $kérsvalidacijas metodi vai
novilcinaSanas metodi. Ne visos maSinmaciSana balstito sistému procesu atspogulojuma
atsevisSki ir uzsvérts modela novertéSanas posms (Fu u.c., 2012; Ribeiro De Carvalho
Martinho, u.c., 2013; Wang Hua u.c., 2009). Modela novértéSanai var tikt izmantota
Skeérsvalidacijas metode. Ja modelis atbilst izvirzitajiem precizitates krit€rijiem, tad tiek
uzsakts nakamais posms — prognoze€Sanas process. Ja modelis neatbilst izvirzitajiem
precizitates krit€rijiem, tad sist€mas apmacisanas process tiek uzsakts no jauna. Ka rezultats
Sim uzdevumam ir modela noveértéjums un/vai salidzinajums ar ieprieks€jiem modeliem ta
piemerotibai problémas risinajumam, ka ar1 parametru iestatijumu maina, lai veiktu atkartotu
modela izveidi.

Modela novértesanas (ar testa datiem) posms

Viens no prognozgjoSa modela izstrades posmiem, pirms modeli izmanto darbiba, ir
modela novert€Sana. Modela noveértéSanas mérkis ir noskaidrot, cik precizi izveidotais
modelis prognozé ar iepriek$ neredzetiem datiem (datiem, kas nav izmantoti apmaciba).
Novertesanas posma merkis ir noteikt, kur§ modelis vislabak atbilst biznesa mérkiem.
2.7. tabula ir doti modela noveértéSanas posma uzdevumi un sasniedzamie rezultati (Studer
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u. c., 2021). Novertésanas posms ietver sadus uzdevumus: noveértét modela rezultatus ar testa
datiem un atkariba no iegiitajiem rezultatiem izlemt, vai modelis atbilst sakotng&ji izvirzitiem
biznesa mérkiem. Modela novertéSanas posma ieteicams parbaudit modeli praktiska
lietojuma, izveidojot prototipu, lai noteiktu, vai tas realaja vidé darbojas tikpat labi ka
izstrades procesa (Studer u. c., 2021).

2.7. tabula
Modela noveértésanas posma uzdevumi un rezultati, adapteti no (Studer u. c., 2021).
N.p.k. Uzdevums Rezultats
1. Modela rezultatu novertésana Noskaidrots, vai ir sasniegti sakotngji izvirzitie biznesa

mérki un tiem atbilstoSie kriteriji.

Apstiprinati modeli: tie ietver visus modelus, kas atbilst
ieprieks noteiktajiem biznesa kriterijiem.

2. Nakamo darbibu noteik$ana Ieteikumi nakamajam solim — izvietot modeli
produkcijas vide vai atkartoti veidot jaunu modeli,
uzlabojot to.

Modela izvietoSanas posms

IzvietoSanas posma meérkis ir nodroSinat, ka ieinteres€tas personas - lietotaji pieklust
modelim un ta rezultatiem. Macibu analitikas riks, kas ietver prognoz&joso modeli var tikt
izmantots macibu parvaldibas sistémas ka tas sastavdala vai veidots ka neatkarigs riks (Lenar
u. c., 2019). Macibu analitikas riku lietoSanas pieredzes izpéte ir tas sakumposma, tomér
esoSie petijumi rada, ka pedagogi uzskata macibu analitikas rikus par noderigiem, bet taja
pasa laika par griiti lietojamiem, nepiecieSami to uzlabojumi, it 1pasi vizualizacijas, neatkariba
no macibu parvaldibas sisteémas versijas, datu formatiem (Lenar u. c., 2019). 2.8. tabula ir doti
modela izvietoSanas posma uzdevumi un sasniedzamie rezultati (Studer u. c., 2021).

2.8. tabula
Modela izvietoSanas posma uzdevumi un rezultati, adaptéti no (Studer u. c., 2021).
N.p.k. Uzdevums Rezultats
1. IzvietoSanas planosana Izvietosanas plans, kas satur secigus solus, kas jaisteno
2. Modela izvietoSana Modela integracija produkcijas vidé
3. Modela izvietoSanas novertéSsana |Modela novertejums produkcijas vide

Modela parraudzibas un uzturé$anas posms

Modela parraudzibas un uzturéSanas posma mérkis ir nodro$inat modela kvalitati
ilgtermina. Zinatniskaja literatiira nav vienotas izpratnes par to, kuri ir labakie galvenie
raditaji maSinmaciSanas modelu kvalitates meériSanai (Sculley u.c., 2015). MasinmaciSana
balstitu lietojumprogrammu parvaldibas sarezgitibu nosaka tas, ka to veiktsp&ja ir atkariga ne
tikai no apmacibas procesa izmantotiem datiem, bet arT no ta, ka produkcijas posma
izmantotie dati var mainities (pieméram, to sadalijums) (Lu u. c., 2018; Nelson u. c., 2015;
Zaharia u. c., 2018).

2.9. tabula ir doti modela parraudzibas un uzturéSanas posma uzdevumi un sasniedzamie
rezultati (Studer u. c., 2021). Galvenie uzdevumi ieklauj $adus darbus: modela parraudzibas
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un uzturéSanas planosanu, modela parraudzibu un atjauninaSanu. Modela parraudziba ietver
datu integritates, datu sadalijuma, modela veiktsp€jas raditaju noverojumus, lai pienemtu
lémumus par modela atjauninaSanas nepiecieSamibu. Izmantojot maSinmaciSanas metodes
analttikas rikos, svarigi ir paredz&t resursus rika darbibas kvalitates monitoringam (Nakajima,
2018). Ja modela kvalitate vairs neatbilst izvirzitajam prasibam, tad viens no veidiem, ka to
uzlabot ir modela parapmaciba. Modela atkartotas apmacibas biezumu ietekmé atskiribu
apjoms apmacibas datos un produkcijas datos (Lu u.c., 2018, Nelson, 2015). Modelu
pielagoSanai jauniem datiem ir dazadas pieejas, tostarp atkartota modela apmaciba, modela
nepartraukta vai tieSsaistes maciSanas (Chen un Liu, 2018).

2.9. tabula
Modela parraudzibas un uzturé$anas posma uzdevumi un rezultati, adapteti no (Studer u. c.,
2021).
N.p.k. Uzdevums Rezultats
1. Parraudzibas un uzturé$ana Plans parraudzibai un uzturg$anai
planosana

2. Modela parraudziba Informacijas iegiiSana par modela veiktspgjas
raditajiem un [émums par modela atjauninasanas
nepiecieSamibu

3. Modela atjauninasana Atjauninats modelis (atkartoti apmacits ar datiem, kas
ieprieks nav izmantoti, novertets, ka arT citi iesp&jamie
uzlabojumi)

2.8. E-ieklauSanu prognozejosa modela izveides posmi

Balstoties uz 2.7. nodalas prognozgjoso modela izveides procesa posmiem, e-ieklausanu
prognozgjosa modela izveides posmi ir doti 2.2. attela.

Nemot veéra, ka nepiecieSams analizét e-ieklauSanas problémsféru, lai noteiktu
e-ieklausanas prognoz€josa modela meérkus, autore individa e-ieklausanu prognozgjoSas
masinmacisana balstitas sist€mas izveidei par pirmo posmu nosaka biznesa izpratnes posmu.
Veidojot individa e-ieklausanu prognozgjoso tehnologisko modeli, biznesa izpratnes posma ir
nepiecieSams analiz€t e-ieklauSanas procesus, lai identificétu e-ieklauSanas procesu problémas
un noteiktu, kads ir mérkis, kas jasasniedz tas risinasana. ST posma laika janosaka ar visparigs
mérkis e-ieklauSanu prognoz&joSai sist€tmai no prognozéSanas tehnologiju aspekta.
Promocijas darba 1. nodala ietver e-ieklauSanas procesu analizi un e-ieklausanu prognozejosa
modela biznesa mérkus.

Nemot véra to, ka nav pieejams visaptverosSs e-ieklauSanas prognozéSanas tehnologiju
apraksts, par otro posmu prognoz€josa modela izveidei autore nosaka prognozgjoso
tehnologiju izpéti, lai Tstenotu e-ieklauSanas prognozéSanas modelim izvirzitos biznesa
mérkus. Prognozgjot individa e-ieklautibas pakapi, ka rezultats ir jaieglist informacija ne tikai
par to, vai students sekmigi pabeigs digitalo prasmju apguves kursu, bet bitisks ir jau
nakamais solis, vai students lietos jégpilni jaunas prasmes, pieméram, profesionalajam
vajadzibam. E-ieklautibas prognozgjoSajam modelim bitisks ir gan individa maciSanas
process, gan prasmju pielietojums p&c kursa apguves, jo tikai digitalo jaunapgiito prasmju
lietoSana padara individu par e-ieklautu. Ka ar1 e-ieklausanu prognozgjosajam modelim ir
jaspgj atklat riska faktori, ko novérSot butu iesp&jams ietekmét studenta sasniegumus. Lai
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noteiktu, kadi meérki e-ieklauSanas prognozeéSanas modelim ir jasasniedz datizraces un
masinmacisanas konteksta, ir nepiecieSsams analizét piecjamo prognozéSanas tehnologiju
lietojumu individu macibu sasniegumu noteikSanai. Promocijas darba 2. nodala ir noteikti
datizraces un masinmaciSanas tehnologiju un to lictojuma merki atbilsto$i e-ieklauSanas
procesa biznesa mérkiem.

Problémsféras Modela
izpratnes posms novértésanas

posms
G-iek!auéanas un tas procesu problematikas anall‘za E-leklauganu prognozajosa Y.
* modela prototipa izveide)‘

E-ieklausanas modela ¥
biznesa mérka noteikSana
[ E-ieklausanu prognozéjosd modela )
!

+ un prototipa novért&3ana ar testa datie
Prognoz&sanas tehnologiju anaIng
* Meatbilst e-ieklausanu
E-ieklausanas modela progrozgjosa
mérka noteiksana prognozésanas modela mérkiem
tehnologiju konteksta \ Atbilst e-ieklausanu

prognozgéjosa modela mérkiem

Datu izpratnes ] Y if
un sagatavosana . o ] } — lfndef].a )
posms Datu ieguve un izpéte E-ieklaudanu prognozéjosa :z:;:tosanas

modela
* izvietosana produkcijas vidé

Datu sagatavosana un e-ieklausanu
ietekméjoso faktoru noteiksana
i

h
E-ieklausanu prognozéjosa Modela
modela izveide E-ieklauSanu prognozéjosa monitorésanas
+ modela

un uzturésanas
monitorésana un uzturésana posms

Modela
izveides
posms

G-iek!auéanu prognozéjosa modela novértééanED

Meatbilst e-ieklausanu
prognozé&josa modela
mérkiem

Afbilst e-ieklausanu
prognoz&josd modela
mérkiem

2.2. att. E-ieklauSanu prognoz€josa modela izveides process.

Nemot véra to, ka prognozejosa modela izveide ir iterativs process un ciesi saistits ar datu
teguvi, datu izpeti, pazimju noteikSanu un modela apmacibu ar dazadiem algoritmiem, autore
apvieno datu izpratnes un sagatavoSanas un modela izveides posmu viena posma. Tadejadi
par treSo posmu prognozejosa modela izveid€ autore nosaka e-ieklausanu ietekméjoSo faktoru
noteikSanu un e-ieklauSanu prognozgjosa modela izveidi. Prognozgjosa modela izveide ietver
arm modela noveértéSanu, izmantojot Skérsvalidacijas metodi, un modela veiktsp€jas raditaju
(attieciba uz “nav e-ieklauts” klasi) — parklajuma, precizitates un F méra vertibu
salidzinajumu. Promocijas darba 3. nodala ietver datu izpratnes, sagatavoSanas un modela
izveides posmus e-ieklausanu prognozgjosam tehnologiskam modelim.

Ceturtaja posma prognozgjosa modela izveide autore veic modela noverteésanu, kas ietver
prototipa izstradi, ta darbinasanu ar testa datiem un noveért€Sanu. Promocijas darba 4. nodala
satur e-ieklausanu prognozéjo$a modela novértésanas posmu. Sis posms ietver e-ieklausanu
prognozg&josa modela prototipa izveidi, ta novert&§jumu ar testa datiem.
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Piektais un sestais posms, kas promocijas darba gaitd netiek apskatits, ir modela
pilnveértiga izvietoSana un darbinasana produkcijas vidé un modela parraudziba un uzturésana.

2.9. Kopsavilkums un secinajumi par tehnologiju un metozu lietojumu
studentu sasniegumus prognozéjosa modela izveidé

Autore secina, ka nav iesp&jams tiesa veida parnemt literatiira pieejamos modelus, lai
prognozetu individa e-ieklauSanas procesu. Ta ka e-ieklauSanas procesa biitiski ir nodroSinat,
ka studenti sekmigi apgiist digitalas prasmes, no literatiira pieejamajiem modeliem ir
iespejams izmantot petijumu rezultatus par prognozejoso modelu izveidi studentu sasniegumu
paredzéSana. Tas attiecas gan uz prognozéSana izmantotajam metodém, algoritmiem,
pazimém un modelu veiktsp&jas raditajiem.

1) Lai no macibu analitikas biitu ieguvums pedagogiskaja procesa, izvéloties analizéjamos
datus, butiski ir izprast, ka individi macas un datu (atribiitu) izvéli veikt saistiba ar individu
macisanas procesu.

2) Lidz8ingjie petijumi viennozimigi nenorada piemérotako teorétisko ietvaru analiz€jamo

datu izvele. Modelu izveide izmantotie atributi ir daudzveidigi, tie ietver gan demografisko
informaciju, gan studentu ieprieks iegiitos veért€§jumus par macibu uzdevumiem, gan studentu
aktivitasu datus. Izveloties prognozgjosa modela atribiitus, biitiski ir par atribiitiem izvel&ties
tadas studentus raksturojoSas pazimes, kas atspogulo novérSamus riska faktorus, raksturo
studentu maciSanas procesu un ir balstiti zinaSanu parvaldibas teorija.

3) E-ieklausanu prognozgjosa modela izveidé izmantot masinmaciSana balstitu pieeju,
vispirms apmacit modeli un tad ar to prognozét digitalas izslégSanas riskam paklautos
studentus. Biitiski ir nodrosinat modela visparinajumu — ka tas sp&j prognozet ne tikai viena
kursa ietvaros, bet plasakam kursu apjomam.

4) Literatira nav viennozimigi noteiktas piemérotakas prognozeéSanas metodes riska
studentu noteikSanai. Viena no iesp&jam individa e-ieklauSanas prognoze€Sana ir izmantot
kvantitativas prognoz&sanas metodes, atklajot c€lonu-seku sakaribas. Klasifikacijas uzdevumi
var tikt risinati ar klasifikatoriem, kas klasific€Sanu balsta atSkirigas klasifikacijas metod€s un
klasifikatoru generéSanas algoritmos. Klasifikatoru algoritmu izvéle ir atkariga ari no
pieejamas datu kopas un risinamas problémas. Literatiira pieejamie pétijumi atklaj, ka
veidojot klasifikacijas modelus tiek izmantoti vairaki klasifikacijas algoritmi, salidzinati to
veiktspejas raditaji un tad turpmakai lietoSanai izveleti tie klasifikacijas algoritmi, kam ir
augtaki veiktsp€jas raditaji. Studentu sasniegumu prognoz€joso modelu izveidei tiek
izmantotas linearas regresijas metodes, ka ar1 studentu dalfjums klasteros. Veidojot
e-ieklausanas prognozéSanas modeli, ir nepiecieSams izmantot dazadas datizraces metodes, un

izveidot vairakus modelus, lai salidzinot to veiktsp&jas raditajus, varétu izvéléties modelus ar
augstakiem veiktsp&jas raditajiem. Modelu izveidi ietekmé pieejamo datu veids, ja rezultativa

pazime ir kategoriju mainigais, tad iesp&ams izmantot klasifikacijas metodes, ja rezultativa
pazime ir nepartraukts, skaitliskais mainigais, tad - linearas regresijas metodi.

5) Literatiira ir secinats, ka prognozgjoso modelu kombingSana lauj sasniegt augstakus
veiktstpgjas raditajus. Tapec e-ieklauSanas prognozgjosa modela izveides procesa_jasalidzina
veiktspéjas raditaji individualiem prognozéSanas modeliem ar o modelu kombinacijam, lai
noteiktu, kuros gadijumos ir augstaki veiktsp&jas raditaji.

6) Literatiira ir rekomendéts nodrosinat klasu lidzsvaru, ka vienu no klasu lidzsvaro§anas
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metodém var izmantot SMOTE metodi, lai sasniegtu augstakus veiktsp€jas raditajus.

7) Par prognoz&joSo modelu veiktsp&jas primarajiem raditajiem binaras klasifikacijas
gadijuma izmantot F m&ru, precizitati un parklajumu.

8) Literatiira ir secinats, ka studentu sasniegumu prognozgjoso modelu veiktsp&jas raditaji
ir diapazona no 50 % Iidz pat 100 %, atkariba no izmantotajiem studentus raksturojoSajiem
atribitiem un prognoz&sana izmantotajiem algoritmiem.

9) E-ieklauSanas prognozeéSanas modela novértésana izmantot Skérsvalidacijas metodi, kas
ir piemerota neliela apjoma datu kopam.

10) E-ieklausanas tehnologiska modela izveides procesa ievérot CRISP-DM un CRISP-
ML metozu ieteikumus un paredzg€t, Sadus posmus prognoz€josa modela izveid€: (1) izprast

e-ieklauSanas problémsféru un izmantojamas tehnologijas prognozéSanas modela izveidg,
izvirzot mérkus un sasniedzamos rezultatus; (2) izprast un sagatavot prognozeésanas modela

izveidei pieejamos individus raksturojosos datus, ka ari izmantojot Sos datus izveidot

e-ieklauSanu prognozejoSo modeli, apmacot un novertgjot ta veiktspejas raditajus; (3) novertet
prognozgjosa modela veiktsp&jas raditajus ar testa datiem un izvietojot prognozejoSo modeli

prototipa.
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3. INDIVIDA E-IEKLAUSANU IETEKMEJOSO FAKTORU
UN PROGNOZEJOSO MODELU PETIJUMS ZINASANU
RADISANAS UN PARNESES PROCESA KONTEKSTA

Atbilstosi CRISP-DM un CRISP-ML (Q) metodém $aja nodala ir atspogulots e-ieklausanu
prognozgjoso datu ieguves, sagatavoSanas un modela izveides posms, IpaSi veicot
e-ieklausanu ietekméjoSo faktoru izpéti.

Nodalas merkis ir izveidot e-ieklausanu prognozgjoso modeli, veicot $adus uzdevumus:

1) izmantojot zinaSanu parvaldibas teorijas atzinpas, noteikt iesp€jamos e-ieklauSanas
faktorus;

2) individa e-ieklautibu prognozgjosa modela izveidei nepiecieSamo datu ieguve saskana
ar noteiktajiem faktoriem;

3) izmantojot iesp&jamos faktorus, izveidot modeli, ar ko ir iesp&ams prognozet
studentus, kam ir e-ieklautibas risks, un noteikt, kuri faktori jaizmanto prognozgjosaja models;

4) noteikt piemérotako modeli studenta e-ieklauSanas prognozesanai, salidzinot modelu
veiktsp€jas raditajus.

Istenojot augstak mingtos uzdevumus, veéra ir nemtas e-ieklauSanu prognozejoSajam
tehnologiskajam modelim izvirzitas prasibas - noteikt, vai studentam, kur§ apgust digitalas
prasmes, ir risks, ka pec prasmju apguves tas neizmantos jaunapgiitas prasmes profesionalam
vai privatam vajadzibam.

Balstoties uz iepriek$€jas nodalas no zinatniskas literatiiras iegiitajiem secinajumiem,
e-ieklausanu prognozgjosa modela (algoritma) izveides pétijumi veikti saskana ar $adu
metodiku:

1) secigi izmantotas trTs dazadas datizraces metodes (linearas regresija, klasteranalize,
klasificéSana) un ar katru no tam, veidots prognozes modelis, novertéti prognozes modela
veiktspgjas raditaji, ka arT novertéts, vai modeli var visparinat digitdlo prasmju apguves
kursiem;

2) veidotas prognozes modelu kombinacijas, novértéts kadam modelu kombinacijam
uzlabojas veiktspéjas raditaji, ka ar1 novertets, vai modeli var visparinat digitalo prasmju
apguves kursiem.

Katra no e-ieklausanu prognozg€josa modela (algoritma) izveides pétijumiem ir precizeétas
izmantotas metodes datu analizei, modela novert€Sanai, ka ari aprakstits, kadi dati veido
pieméru datu bazi, kas izmantota modela apmaciba.

Nodala sastav no septinam apaks$nodalam. Pirmaja apaksnodala ir noteikti un raksturoti
individa e-ieklauSanu ietekmgjosie faktori, balstoties uz zinasanu parvaldibas teoriju. Otraja
apakSnodala ir aprakstita datu ieguve un sagatavoSana modelu izveidei. Nakamajas
apaksnodalas ir atspoguloti petijumi, kuros iesaistiti profesionalo izglitibas iestazu pedagogi,
kas instruktora vadiba pilnveidoja savas digitalas prasmes klatienes nodarbibas un interneta
e-studiju platforma Moodle. TreSaja apakSnodala ir mekl&tas korelacijas starp iesp&jamajiem
faktoriem un individa e-ieklautibu, ka ari veidoti linearas regresijas modeli individa
e-iek]autibas prognozeéSanai. Ceturtaja apakSnodala ir izmantota klasteranalizes pieeja, lai
analiz€tu faktoru saistibu ar individa e-ieklautibu. Piektaja apakSnodala ir pétits, vai ar
klasifikacijas algoritmiem ir iesp&ams prognozet individa e-ieklautibu. Sestaja nodala ir
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izveidots un novertéts e-ieklausanas prognozeéSanas modelis, izmantojot iepriek§€jas nodala
analizetas metodes — klasificeSanu, klasteranalizi, linearo regresiju. Septitaja nodala ir
kopsavilkums un secingjumi par individa e-ieklauSanu ietekm&joSiem faktoriem un
piemérotako e-ieklausanu prognozgjoso modeli.

3.1. Zinasanu parvaldibas teorija balstiti e-ieklauSanu ietekméjosi faktori

Sis apaksnodalas uzdevums ir noteikt iespgjamos faktorus, kas ietekmé individa
e-ieklautibu jeb individa sp€u jegpilni izmantot digitalas prasmes. Individa e-ieklautibu
ietekméjoSo faktoru noteikSanai ir izmantotas zinaSanu parvaldibas teorijas atzinas.

Plaisa starp zinaSanam un zinaSanu praktisko lietojumu

Plaisa starp zinasanam un zinaSanu praktisko lietojumu ir viens no iemesliem, kapéc
organizacijas darbinieki, atgriezoties no apmacibam, zinaSanas pilnvertigi neizmanto
organizacijas mérku sasniegSanai (Pfeffer un Sutton, 1999). Ar jédzienu “zinat” tiek saprasts,
ka individam ir sp&jas pielietot zinasanas noteikta darbiba. ST pétijuma konteksta tas nozimge,
ka individam ir digitalas prasmes vai sp&jas pielietot zinaSanas, lai veiktu ar IKT saistitus
uzdevumus. Termins “darit” attiecas uz aktivitati. ST pétijuma ietvaros tiek uzskatits, ka
“darit” attiecas uz jégpilnu digitalo prasmju pielietoSanu profesionalam vai privatam
vajadzibam.

Par plaisu starp zinaSanam un zinasanu praktisku lietojumu digitalo prasmju konteksta tieck
uzskatitas atSkiribas starp digitalo prasmju esamibu un to praktisko lietoSanu. Pienemts, ka
idealais stavoklis ir tads, ja kadas tehnologijas aktualo izmantotaju skaits konvergé ar
potencialo lietotaju skaitu (Becker u. c., 2008).

Lai gan veikti pétijjumi, ka mazinat plaisu starp zinaSanam un zinaSanu praktisku
pielietojumu, pieméram, industrialaja parvaldiba (Wortman, 2005), kliniska medicina
(Cochrane . c., 2007), biologija (Knight u. c., 2008), kimijas inzenierzinatné (Steeneveldt
u. ¢., 2006), tomer nav pieejami petijumi par $adas plaisas noversanu e-ieklausanas konteksta.

Zinasanu plismas e-ieklauSanas konteksta

Atbilstosi Nisena (Nissen) (2006) teorijai plaisa starp zinasanam un zinaSanu praktisku
lietojumu var rasties, ja ir problémas zinasanu plisma.

Zinasanu plismam ir tris svarigi atribiiti: virziens (sttitajs un san€mejs); nes¢js (medijs);
saturs (koplietojams) (Zhuge, 2004). E-ieklauSanas procesa konteksta zinaSanu sutitajs ir
instruktors vai digitalo prasmju eksperts, sanémé;js ir students, kuram ir nepiecieSams uzlabot
vai legiit jaunas digitalas prasmes.

IKT attistiba ir veicinajusi tehnologiju nozimi macibu procesa. Miisdienas tradicionalas
maciSanas formas biezi ir pilniba vai dal€ji aizstatas ar e-studijam, lai sasniegtu labakus
macibu rezultatus (Mason un Rennie, 2008). Promocijas darba ka nesg€js (medijs) apskatita
e-studiju vide un internets. E-vides loma zinasanu parnesé ne tikai palidz studentiem izprast
macibu saturu, bet arT nodroSina studentu un instruktoru komunikaciju (Oye, u. c., 2011).

Nisens savos pétijumos ir noradijis, ka, lai zinasanas plistu uz individu, instruktoram vai
ekspertam ir jagrib un jabiit sp&jigam dalities ar zinaSanam; studentam jagrib un jabut
sp&jigam macities; organizacijai jagrib un jabut sp&jigai palidzet studentam sanemt zinasanas,
bet instruktoram vai ekspertam dalities ar zinaSanam (Nissen, 2006, p.11).

Individa e-ieklautibu raksturo tas, ka tam piemit digitalas prasmes un tas tiek jégpilni
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izmantotas. E-ieklautibas konteksta atbilstosi Nisena pieejai, lai zinasanas par digitalajam
prasmém nonaktu pie individa, instruktoram ir jagrib un jaspgj dalities ar zinasanam par
digitalam prasmém, individam jagrib un jabiit spgjigam macities un apgiit digitalas prasmes;
organizacijai ir jagrib un jabut sp&jigai palidzet studentam (piemé&ram, nodrosinot tehnologiju
pieejamibu) un instruktoram zinaSanu nodoSana un sanemsana.

Iespéjamie e-ieklauSanu ietekmgéjosie faktori atbilstoSi zinaSanu parvaldibas teorijai

Autore piedava e-ieklauSanas konteksta izmantot pieeju, kur iesp&jamiba, ka jaunapgiitas
digitalas prasmes tiks jégpilni lietotas (individs bis e-ieklauts), tiek noteikta, balstoties uz tris
faktoriem:

1. faktors: pakape, kada instruktors ir ieintereséts un sp€jigs dalities ar zinasanam;

2. faktors: pakape, kada students ir ieinteres€ts un spejigs macities;

3. faktors: pakape, kada organizacija ir ieinteres€ta un spgjiga atbalstit maciSanas un
maciSanas procesu.

1. faktors. Instruktora ieinteresétiba un spé&ja dalities ar zinaSsanam. Instruktora
ieinteresétibu dalities ar zinasanam autore saprot ka atbalstu, kas tiek sniegts studentiem. Ja
studenti lieto e-macibu vidi, tad instruktora loma mainas. ZinaSanu pieejamiba ir atkariga no
vides satura pieejamibas, pieméram, macibu materiali, e-vides lietoSanas &rtuma satura
ieguvei un komunikacijai. Piedavataja modeli uz instruktora sp&ju dalities ar zinasanam
autore skatas e-vides konteksta un defin€, to ka kursa satura un e-vides kvalitati.

Par to, ka instruktors ietekmé to, ka studenti lieto un cik labi sp€&j apgit IKT, liecina
vairaki pétijumi (Quintana un Zambrano, 2014; Sanchez, 2010; Sundgvist u.c., 2020;
Soobramoney, & Heukelman, 2019). Macibu vides ietekme uz studentu sasniegumiem ir
noradita par pétijuma par prognozejoso modelu izveidi (Maennel, 2020).

2. faktors. Studentu ieinteresétiba un spéja macities. P&tjjumos studentu interese tiek
identificeta ka svarigs motivejoss elements, kas ietekm& macibu sasniegumus. (4brantes u. c.,
2007, Subramaniam, 2009). Pétijumos studentu motivacija ir noradita ka priekSnoteikums
digitalo prasmju ieguvei (Hatlevik u. c., 2015; Senkbeil un Ihme, 2017). Saskana ar Djui
(John Dewey) teoriju (1913) maciSanas rezultati ir atkarigi no studenta interes€m. Autore
modeli studenta interesi macities iedala $ados Cetros intereSu veidos: socialas, intelektualas,
profesionalas un personigas.

Studenta sp&ju macities autore apraksta ar studenta ieprieks€jo pieredzi, kas atspogulojas
zinasanu Iltmeni. Studenta iepriekS€jai pieredzei modeli ir svariga loma. Saskana ar
konstruktivisma teoriju, katrs students konstru€ jaunas zinaSanas balstoties sava eso$aja
pieredzé (Powell u.c., 2009; Vedins, 2011). MaciSanas procesa laika studentu zinaSanu
Iimenis var pieaugt. Lai noteiktu studenta sp€ju macities, autore lieto procentualo zinasanu
Iimena picaugumu.

ES ir noteikusi seSas pamata datoru un interneta prasmes (European Commission, 2011, p.
11). Sis prasmes ietver pamata datorzinaanas, kas sastav no prasmém kopét vai parvietot
datnes mapg€, riku parzinasanu, lai kop€tu, parvietotu un ielimétu informaciju dokumenta,
izmantotu pamata aritmeétiskas formulas izklajlapas, arhivétu datnes, uzstaditu jaunas ierices
(pieméram, drukas iekarta) un rakstitu datorprogrammas kada programmeésanas valoda
(European Commission, 2012). Autore piedava novertet So krit€rijus e-ieklausanas modeli, lai
noteiktu studenta visparigo digitalo prasmju Iimeni.

3. faktors. Organizacijas atbalsts un maciSanas procesa veicina$ana. Saja darba
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nodro$inasana, lai tas darbinieki varétu pielietot jaunapgutas digitalas prasmes.

Janorada, ka izv@letie individa e-ieklautibu raksturojosie faktori atbilst tiem, kas saistiti ar
izniekoto (anglu val. — scrap) maciSanos, ko petijumos mingjis Pike (2018) un ko lieto
darbiniecku apmacibas konteksta, lai noraditu uz apgiita macibu satura apjomu, ko
izglitojamais nelietos darba. Biitiba izniekota mdcisands nozimé izniekotu apmacibas laiku un
finanses. Savukart organizacijas atbalsts darbinieku digitalo prasmju apguvé veicina digitalas
uznémejdarbibas attistibu (Hudek u. c., 2019).

3.2. Datu ieguve un sagatavoSana pétijumiem par prognozéejoso modelu
izveidi un iespeéjamo e-ieklauSanu ietekméjoSo faktoru parbaudi

ApakSnodalas merkis ir iegiit un sagatavot datu kopas atbilstoSi iepriek$€ja nodala
noteiktajiem individa e-ieklauSanu ietekmé&joSajiem faktoriem. Datu kopu sagatavoSana ir
nepiecieSama, lai veiktu petijumus ar datu analize, statistika, datizrac€ un maSinmaciSana
balstitam metodém, veidojot prognoz€josus modelus un parbaudot, vai iepriekseja
apakSnodala noteiktie faktori ietekm& individa e-ieklautibu. Apaksnodalas ietvaros ir
raksturoti pétfjumu dalibnieki, aprakstitas datu ieguves metodes, ka ar1 dotas pazimes un
mainigie, kas atbilst iepriek§ noteiktajiem faktoriem un kas tiks izmantoti prognoz&joSo
modelu izveidg.

Pétijjumu dalibnieki: Generalas kopas raksturojums un pétijuma dalibnieku (izlases)
formalais raksturojums

P&tijuma generala kopa ir Latvijas profesionalo izglitibas iestazu pedagogi. Atbilstosi
Izglitibas un zinatnes ministrijas datiem kopg€jais profesionalo izglitibas iestazu pedagogu
skaits 2011./2012. macibu gada, kad autore veica petijumu, ir 4168 (IZM, 2014). Ka liecina
Centralas statistikas parvaldes dati, Latvija 2011./2012. macibu gada, ir 3102 pedagogiskie
darbinieki pamatdarba 65 profesionalas izglitibas iestades (CSP, 2014). Sajas iestadés macas
34 638 audzekni, kas pedagogu vadiba apgiist vispargjo izglitibu, humanitaras zinatnes un
makslu, socialas zinatnes un komercdarbibu, dabas zinatnes un informacijas tehnologijas,
inZenierzinatnes, lauksaimniecibu, razoSanu un biivniecibu, veselibas apriipi un socialo
labklajibu. Profesionalas izglitibas iestades atrodas visos Latvijas regionos — Vidzemg,
Latgalé, Kurzemé, Zemgal€ un Rigas regiona.

Autore peétijluma vajadzibam veido varbiitisko izlasi no profesionalo izglitibas iestazu
pedagogiem, kas Eiropas Sociala fonda projekta ’Profesionalo macibu priekSmetu pedagogu
un prakses vaditaju teor€tisko zinaSanu un praktisko kompetencu paaugstinasana” ietvaros
apguva moduli ,,Informacijas tehnologiju prasmju kompetencu paaugstinagana”.

Ta ka autore pétijumu veic generalaja kopa, kas parsniedz 4000, bet ir mazaka par 5000,
tad pie 95 % ticamibas (5 % izlases klida) atbilstigas izlases apjomam ir jabiit 370
(Martinsone, 2011). Saja promocijas darba pétijuma iesaistiti 767 profesionalo izglitibas
iestazu pedagogi no 2400 projekta dalibniekiem, kas apguva moduli ,,Informacijas tehnologiju
prasmju kompetencu paaugstinaSana” laika posma no 2011. gada novembra lidz 2012. gada
maijam. Sis respondentu skaits ir pietiekams pielaujamas izlases klidas robezas (Martinsone,
2011).
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Petijuma piedalijas 492 sievietes un 275 viriesi (3.1. att.). 64 % no kopg€ja respondentu
skaita bija sievietes, 36 % — virie$i. No Izglitibas un zinatnes ministrijas datiem izriet, ka
2011./2012. macibu gada 70 % no pedagogiem bija sievietes, 30 % viriesi (IZM, 2014). Lidz
ar to, var secinat, ka izlasg ir lidzigs dzimumus sadalfjums ka generalkopa.
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3.1. att. Respondentu skaits atbilsto§i dzimumam.

Ka redzams 3.2. attela, visvairak pétijuma dalibnieku — 418 bija vecuma grupa no 46 Iidz
65 gadiem, tie veido 54 % no kopgja dalibnieku skaita. Tad seko vecuma grupa no 26 lidz 45
gadiem ar 297 dalibniekiem, kas sastada 39 % no kopgja skaita. Vecuma grupa no 17 lidz 25
gadiem piedalijas 30 parstavji, kas ir 4 % no kopgja skaita, bet vecaki par 66 gadiem bija 22
dalibnieki — 3 % no kopgja skata. Izglitibas un zinatnes ministrijas publicétie dati Iidzigas
vecuma grupas raksturo tikai pamatdarba esoSo pedagogu sadalijumu 2011./2012. macibu
gada un tas ir procentuali [1dzigs ka izlasei (IZM, 2014). Visvairak pedagogu ir vecuma grupa
no 45 Iidz 64 gadiem — 56 %, tad seko vecuma grupa no 25 lidz 44 gadiem — 34%. Lidzigi ka
izlas@ jaunakaja un vecakaja vecuma grupa ir mazak dalibnieku, attiecigi — 2% pedagogu ir
vecuma grupa no 17 lidz 24 gadiem, bet vecaki par 65 gadiem ir 8 %. Tadgjadi var secinat, ka
izlasg ir lidzigs vecumu sadalijums ka generalkopa.
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3.2. att. Respondentu skaits atbilstosi vecumu diapazonam.

Izlasé ieklautie pedagogi parstav dazadus Latvijas regionus un pasniedz dazadus macibu
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priekSmetus.

Nemot veéra izlases izv€les metodi, dalibnieku skaitu un raksturojumu, var uzskatit, ka
izlase ir reprezentativa.

JaatzZim€, ka atseviskiem promocijas darba pé&tfjumiem izlases dati tika papildinati ar
datiem, kas iegiiti no 160 profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kas laika posma no
2014. gada Iidz 2016. gadam apguva macibu programmas "Misdienu interesu izglitiba" tris
kursus: mobilas tehnologijas; robotika; video tehnologijas un dizains.

Digitalo prasmju apguves modulu, kursu un tému raksturojums

Profesionalo izglitibas iestazu pedagogi digitalas prasmes apguva instruktora vadiba
klatienes nodarbibas un attalinati no macibu materialiem, kas bija ievietoti Moodle platforma.
Digitalo prasmju pilnveidei pedagogi apguva moduli ,Informacijas tehnologiju prasmju
kompetencu paaugstinasSana”, kura saturs atbilst ES ieteikumiem par bitiskakam digitalajam
prasmém (Ferrari, 2013). Promocijas darba ir analizé€tas desmit modula témas: periférijas
iekartu uzstadiSana; att€lu sken&Sana; timekla lapas izveide; PDF failu izveide un lietoSana;
drosiba; datu bazu vadibas sist€tmas MS Access pamati; video apstrade; e-studijas pasaulg;
socialie tikli; e-pasta lietoSana. Katra téma ietvéra teor€tisko materialu video un teksta
formata, ka ari zinaSanu novért€Sanas testus. Papildus katra t€ma bija ievietoti praktiski
uzdevumi, lai nostiprinatu iegiitds zinaSanas. Pirms un péc katras teémas, ka arT kursa sakuma
un beigas bija ievietotas studentu pasvert€jumu aptaujas anketas.

Ka ar1 dati tika iegliti no macibu programmas "Misdienu intereSu izglitiba" tris kursiem:
mobilas tehnologijas; robotika; video tehnologijas un dizains.

Datu ieguves metodes

Peétijumiem dati tika iegiti divas kartas par diviem dazadiem digitalo prasmju apguves
moduliem. Vispirms tika iegiiti dati par moduli ,Informacijas tehnologiju prasmju
kompetencu paaugstinasana”, péc tam tika ieguti dati par macibu programmu "Miusdienu
intereSu izglitiba".

Datu ieguve par moduli ,,Informacijas tehnologiju prasmju kompetencu
paaugstinasana”

Autore ka datu ieguves metodi izmantoja 25 aptaujas, kas ir piemérots atgriezeniskas
saites veids, lai uzlabotu studentu macibu sasniegumus (Prokofyeva u. c., 2019). 24 aptaujas
anketas tika ievietotas Moodle sisttma macibu kursa, kuru apguva profesionalo skolu
pedagogi. Dati tika iegtti no 2011. gada novembra lidz 2012. gada maijam. Savukart
telefonaptauja par digitalo prasmju lietoSanu profesionalam vai privatam vajadzibam péc
kursa apguves tika veikta no 2012. gada marta lidz maijam.

Respondentiem dazadu aptaujas anketu aizpilde, kas bija nepiecieSama pétijjumam, nebija
obligata. Lidz ar to respondentu skaits dazadam aptaujas anketam ir atSkirigs. Aptaujas anketu
nosaukumi, anketas apraksts un respondentu skaits ir dots 3.1. tabula.
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Respondentu skaits aptaujas anketam.

3.1. tabula

N.p.k. | Anketas nosaukums Anketas apraksts Resp ondentu
skaits
1. Aptauja pirms modula apguves Novertgjums pirms modula apguves | 647
Aptauja pirms t€mas apguves: Prasmju pas$vert§jums pirms témas
2. o Lo 533
Periferijas iekartu pieslégsana apguves
Aptauja péc temas apguves: Prasmju pa_sverte]ums pec témas
3. e Se apguves. Témas materialu 376
Periferijas iekartu pieslégsana R
novertejums.
Aptauja pirms t€mas apguves: Prasmju pasvertgjums pirms t€mas
4. ) 409
Darbs ar skeneri apguves
o ) Prasmju pasveértejums pec t€mas
5. Aptauja pec temas apeuves: apguves. Témas materialu 330
Darbs ar skeneri .
novertéjums.
6 Aptauja pirms t€mas apguves: E- | Prasmju pasvert&jums pirms t€émas 333
' pasts apguves
S ) Prasmju pasveért&jums péc t€mas
7. Aptauja pec témas apguves: E- apguves. Témas materialu 316
pasts .
novertéjums.
Aptauja pirms t€mas apguves: VN . _
8. Majas lapas izveides pamati un Prasmju paSvertgjums pirms temas 320
- apguves
publicéSana
Aptauja pec t€mas apguves: Prasmju pasvertéjums pec témas
9. Majas lapas izveides pamati un apguves. Témas materialu 244
publicgsana novertgjums.
Aptauja pirms t€mas apguves: Prasmju pasvertejums pirms témas
10. _ o 311
PDF formata faili apguves
S ) Prasmju pasveért&jums pec t€mas
I1. Aptal_lja bee temas apguves: PDF apguves. Témas materialu 274
formata faili .
novertejums.
Aptauja pirms t€mas apguves: Prasmju pasvert§jums pirms témas
12. y 313
Dross darbs ar datoru apguves
S ) Prasmju pasvertéjums pec témas
13. Apti‘uja pec temas apguves: apguves. Témas materialu 259
Dross darbs ar datoru _ .
novertejums.
Aptauja pirms t€mas apguves: VN . _
14. Iemanas darba ar DBVS Access Prasmju pasvertgjums pirms temas 261
. apguves
datu bazi
Aptauja pec t€mas apguves: Prasmju pasveértejums péc t€mas
15. Iemanas darba ar DBVS Access apguves. Témas materialu 228
datu bazi novertgjums.
16 Aptauja pirms t€mas apguves: Prasmju pasvertejums pirms témas 31

Video apstrade

apguves
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N.p.k. | Anketas nosaukums

Anketas apraksts

Respondentu

prasmju lietosanu

novertgjums pec kursa apguves

skaits
o ) Prasmju pasveértejums pec t€mas
17. Aptauja pec_temas apguves: apguves. Témas materialu 247
Video apstrade R
novertéjums.
18 Aptauja pirms t€mas apguves: E- | Prasmju pasvert&jums pirms t€mas 278
' studiju kursi interneta pasaulé apguves
S R Prasmju pasveért&jums péc t€mas
19. Apta}pja pee t.e Mas apguves. 1:: apguves. Témas materialu 236
studiju kursi interneta pasaulé R
novertéjums.
Aptauja pirms t€mas apguves: Prasmju pasvertejums pirms t€mas
20. 295
Excel apguves
Prasmju pasvertéjums pec témas
21. Aptauja pec t€mas apguves: Excel | apguves. Témas materialu 253
novertgjums.
Aptauja pirms t€mas apguves: Prasmju pasvertejums pirms témas
22. A 298
Socialie tikli apguves
S ) Prasmju pasveértejums pec t€mas
23. Ap t?‘P Ja p_ec.temas apguves: apguves. Témas materialu 272
Socialie tikli R
novertgjums.
24, Aptauja pec modula apguves Kursa novertgjums 498
25 Aptauja par jauniegito digitalo Jauniegito digitalo prasmju lietoSanas | 150

P&étijuma izmantoto aptauju raksturojums (Martinsone, 2011):

1) forma:
* 1 mutiska telefonaptauja;

e 24 rakstiskas ievietotas e-macibu vidé Moodle.

2) distance starp p&tnieku un p&tamo: neklatiene.

3) procedira: grupveida aptaujas.

Anketu izm@ginasanu autore veica 2010. gada novembri ar 12 profesionalo skolu
pedagogiem.
3.2. tabula ir atspoguloti petijuma izmantotie pieci aptaujas anketu veidi un noradits
aptaujas veikSanas laiks kursa. Katram aptaujas anketas veidam ir dots skaits, kadi dati tiek
ieglti aptauja, kadi jautajuma veidi izmantoti un atbilsto$a datu merijjumu skala (aptaujas
anketu paraugi pievienoti 6. pielikuma).

79




3.2. tabula

Aptaujas anketu veidi, norises laiks, skaits, iegiitie dati un atbilsto§a mérijjumu skala.

Aptaujas veids | Aptau- |legitie dati Jautajumu Skala
un norises laiks |ju veids
petijuma skaits
I. Aptauja pirms | 1 Demografiska Slegtie Nominala skala
modula apguves informacija: vecums, jautajumi
dzimums, atbilstiba
kadai no e-ieklausanas
riska grupam,
nodarbosanas veids
Studenta paSvertejums | Slegtie Likerta skala, iespgjamas
velmei apgit kursu jautajumi atbildes ir no 1- pilniba
nepiekrtu Iidz 5 — pilniba
piekrTtu)
Studenta  paSvertejums | Slegtie Likerta skala, iespgjamas
savam datorprasmém jautajumi atbildes ir no 1- pilniba
nepiekritu Iidz 5 — pilniba
piekritu)
Studenta paSvertejums| Slegtie Likerta skala, iespgjamas
savam interneta | jautajumi atbildes ir no 1- pilniba
prasmém nepiekritu Iidz 5 — pilniba
piekrTtu)
II. Aptauja pirms | 11 Studenta  paSvertgjums | Slegtie Likerta skala, iesp&jamas
katras témas savam zinasanam | jautajumi atbildes ir no 1- pilniba
apguves atbilsto$ai témai pirms nepiekritu Iidz 5 — pilniba
témas apguves piekritu)
Informacija, ko students | Neobligats,
veletos apgtit Saja tetma | atverts
jautajums
1. Aptauja pec |11 Studenta  paSvertgjums | Slegtie Likerta skala, iesp&jamas
katras teémas savam zinasanam | jautajumi atbildes ir no 1- pilniba
apguves atbilstosai témai péc nepiekritu Iidz 5 — pilniba
témas apguves piekritu)
Temas materialu Likerta skala, iespg&amas
novertgjums atbildes ir no 1- pilniba
nepiekritu lidz 5 — pilniba
piekritu), dalai  jautajumu
iespgjamas atbildes ir 1-
mazak, 2-nemainit, 3-vairak
Informacija, kadas | Neobligats,
jaunas zinasanas | atverts
students ir ieguvis $aja|jautajums
tema
IV. Aptaujapec |1 Verte§jums pasniedzgja | Slegtie Likerta skala, iespgjamas
modula apguves ieinteresé€tibai dalities ar |jautajumi atbildes ir no 1- pilniba
zinasanam nepiekritu Iidz 5 — pilniba
piekritu)
Kursa norises | Slegtie Likerta skala, iespgjamas
novertgjums jautajumi atbildes ir no 1- pilniba
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nepiekritu Iidz 5 — pilniba
piekritu)
E-vides novértgjums Slegtie Likerta skala, iespgjamas
jautajumi atbildes ir no 1- pilniba
nepiekritu Iidz 5 — pilniba
piekritu)
Studenta prognoze, kuru| Slegtie Likerta skala, iespgjamas
kursa t€mu zinaSanas un | jautajumi atbildes ir no 1- pilniba
prasmes students plano nepiekritu Iidz 5 — pilniba
turpmak izmantot piekritu)
personiskam vai
profesionalam
vajadzibam
Ieteikumi trukstosam | Neobligats,
teémam atverts
jautajums
leteikumi kursa | Neobligats,
pilnveidei atverts
jautajums
V. Aptauja par 1 Jauniegito digitalo | Slegtie Nominala skala
jauniegiito prasmju lietoSanas | jautajumi
digitalo prasmju novertgjums
lietosanu 4 Iidz
8 ned¢las vai 6
meénesus pec
kursa
pabeigSanas

JaatzZimg, ka ne visi aptaujas iegiitie dati tika izmantoti promocijas darba aprakstitajiem
petijumiem. Dala datu izmantoti, petijjumiem, kas nav iek]auti promocijas darba.

Ka arT janorada, ka, dati, kas raksturo kadu studenta 1pasibu, ir iegiiti aptaujas uzdodot
vairakus jautajumus, nevis vienu. Piem&ram, lai noskaidrotu studenta pasveértéjumu savam
zinaSanam pirms t€mas apguves, aptaujas anketas ir uzdoti astoni jautajumi. Tas nozimé, ka
viena mainiga veértibu veido dati, kas iegiiti, apvienojot datus no vairakiem Likerta skalas
jautajumiem.

Lai iegtitos datus izmantotu mainigo vidg€jo vertibu, standartnovirzes un Pirsona korelaciju
aprékiniem, datiem ir jabiit intervala skala un jaatbilst normalsadalijumam (Creswell, 2013,
199 Ipp; Martinsone, 2011, 209 Ipp.).

Peétijumos ir noradits, ka ar Likerta skalas jautajumiem iegiitas vertibas var uzskatit ka
piederoSas intervala skalai, ja tiek piegemts, ka distance starp atbilzu vértibam ir vienada un
ir speka normalsadalijums mainigo raksturojoSajai datu kopai (Creswell, 2013, 176 Ipp.).
Normans (Norman) ir apkopojis pétijumus par to, ka ar Likerta skalas jautajumiem iegutie
dati ir izmantojami parametriskiem testiem, tai skaitd Pirsona korelaciju aprékiniem (Norman,
2010). Likerta skalas dati un to lietoSana Pirsona korelaciju aprékiniem ir pieeja, kas tiek
izmantota studentus raksturojoSos pétijumos, pieméram, studentu attiecksmes, macibu pieejas
un studenta apmierinatibas Itmena saistibas noteikSanai izglitibas procesa (Dominguez u.c.,
2019; Xue un Lu, 2021).

Promocijas darba pé&tijumos tiek pienemts, ka distance starp Likerta skalas jautajumu
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atbilzu verttbam ir vienada. 3.3. apakSnodala autore parbauda mainigo atbilstibu
normalsadalijumam, lai pamatotu, ka mainigo raksturoSanai ir iesp&jams izmantot to vid&jas
vertibas, standartnovirzi, bet saistibu raksturo$anai starp diviem mainigajiem iesp&jams

izmantot Pirsona korelaciju aprékinus.

Datu ieguve par macibu programmu “Miisdienu intereSu izglitiba”

Dati macibu programmas “Misdienu interesu izglitiba” kursiem tika iegiti laika no 2014.
gada Iidz 2016. gadam. Lidzigi ka modulim “Informacijas tehnologiju prasmju kompetencu
paaugstinaSana” datu ieguvei tika izmantotas Moodle platforma kursos izvietotas aptaujas.
Aptauju jautagjumi tika veidoti lidzigi ka modulim “Informacijas tehnologiju prasmju
kompetencu paaugstinasana”. Aptaujas tika izvietotas pirms un p&c kursu t€mu apguves, kopa
seSas aptaujas. Péc kursa apguves studentiem tika nosttits e-pasts ar aptauju (veidota ar
Google rikiem) par digitalo prasmju lietoSanu profesionalam vai privatam vajadzibam.
Aptauju aizpilde nebija obligata.

Pétijumos izmantoto mainigo un atribiitu raksturojums

Neatkarigie mainigie. Vadoties no 3.1. nodala apskatitas teorijas, autore e-ieklausanas
procesa raksturoSanai izmanto divus faktorus un tiem atbilstoSus neatkarigos mainigos, kas
doti 3.3. tabula.

3.3. tabula
E-ieklausanas procesu raksturojosie faktori un tiem atbilstoSie neatkarigie mainigie.
Faktors | Neatkarigais mainigais, ta saisinajums Datu ieguve
atbilstosi 3.2.
tabulai

L Studenta vertgjums instruktora ieinteresétibai dalities ar zina§anam,|IV. Aptauja péc

Instruktora | /IWS. Mainiga vertiba tiek iegiita no studenta atbildes uz jautajumu par | kursa apguves

v€lme un |instruktora ieinteres€tibu, atsaucibu macibu procesa laika.

spgja Mainiga vertiba: no 1(loti zema) Iidz 5 (loti augsta).

d.a h_tvles_ar Studenta veértéjums apmierinatibai ar e-materialiem, ELM. Mainiga |IIl. Aptauja péc

ZInasanam | yariba  tick ieglita no studenta atbildem wuz jautdjumiem par | katras teémas
apmierinatibu ar konkrétas t€mas video materialu, teksta materialu, | apguves
pastaviga darba uzdevumiem un vingrinajumiem, testu un celvedi ka
apgit t8mas materialus. Mainiga vertiba: no 1 (pilniba neapmierinats)
lidz 5 (pilniba apmierinats).

Studenta vertéjums apmierinatibai ar e-vidi, £LE. Mainiga vertiba tiek | I[II. Aptauja péc
ieglita no studenta atbildém par apmierinatibu ar e-vides navigaciju, | katras témas
iesp&ju sameklet vajadzigos materialus. Mainiga vertiba: no 1 (pilniba |apguves
neapmierinats) lidz 5 (pilniba apmierinats).

1L Studenta vert&jums savai velmei macities, SWL. Mainiga vertiba tiek | I. Aptauja pirms

Studenta |iegita summgjot studenta vert€jumus ta motivacijai (profesionala, | kursa apguves

vélme un | personiga, intelektuala, sociala) apgit kursa t€émas. Mainiga veértiba:

sp€jas no 1 (pilniba nav v€lmes) Iidz 5 (izteikta v€lme).

Mactties | gy denta sp&jas macities, SAL. Mainiga vertiba tiek interpret€ta ka|Il. Aptauja pirms
studenta procentualais zinasanu Iimena pieaugums. Vertibas ieguvei | t€mas apguves
izmanto datus par studenta zinasanu limeni pirms un pec teémas |III. Aptauja pec
apguves, ka armT maksimali iespgjamo zinaSanu Iimena pieaugumu. |katras témas
Mainiga vertiba: no 0 % (nav sp&ju) lidz 100 % (izcilas spgjas). apguves
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Papildus iepriek§ minétajiem neatkarigajiem mainigajiem autore pétijuma izmanto V&l
$adu mainigo: studenta visparigas digitalas prasmes, DS.

ST mainiga vértiba tiek iegiita no studenta pa§vértéjuma savam digitalam un interneta
prasmém. Jautajumi par studenta digitalo un interneta prasmju Iimeni ir sagatavoti atbilstosi
Digitalas programmas indikatoriem (European Commission, 2014). Individa vispargjas
digitalas prasmes ka prediktors digitalo riku lietojumam tiek noradits literatiira pieejamos
pétijumos (Verhoeven u. c., 2020). Dati §im mainigajam tiek ieguti ar aptauja pirms kursa
apguves (skat. 3.2. tabulu). Mainiga veértiba: no 0 (nav prasmju) lidz 1 (izcilas prasmes).
Mainiga veértiba tika mérogota no 1 1idz 5.

3.4. tabula

Atkarigo mainigo raksturojums.

Atkarigais mainigais, ta saisinajums Datu ieguves veids

atbilstosi 3.2. tabulai

Studenta prognoze par to, vai pec kursa pabeigSanas apgtitas prasmes
students izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam, PU

ST mainiga vértiba tiek iegita no studenta pasvértéjuma par katra kursa
téma jauniegiito prasmju lietoSanu péc kursa apguves beigam.

Mainiga vertiba: no 1 (pilniba nepiekritu) Iidz 5 (pilniba piekritu).

IV. Aptauja péc kursa
apguves

V. Aptauja par jauniegiito
digitalo prasmju lietoSanu
atkariba no kursa veida 4
lidz 8 nedglas p&c kursa
pabeigSanas vai Iidz 6
ménesiem p&c kursa
beigsanas.

Novérota prasmju lietogana, OU. ST mainiga vértiba tiek iegiita, nemot
vera studenta pasvert§jumu par jauniegiito prasmju lietoSanu péc kursa
pabeigSanas. Mainigajam ir tiTs iesp&jamas vertibas:

0 — Ng, neesmu vispar izmantojis/usi ar So t€mu saistitas prasmes.

1 — NE, bet izmantoju prasmes tada pasa [imeni ka pirms kursa apguves.
2 —Ja, izmantoju jaunapgiitas prasmes.

Mainiga vertiba saskana ar p&tjjumos lietotas datu analizes metodes
prasibam tiek merogota atbilsto$i jaunapgiito prasmju intensitatei,
tadejadi ieglistot skaitliska tipa mainigo.

IV. Aptauja péc kursa
apguves

Iesp&jama prasmju lietosana, PU&OU. ST mainiga vértiba tiek iegita,
kombingjot mainigo “Studenta prognoze” un “Novérota prasmju

lietoSana” vertibas.
Mainiga vertiba: no 1 (nepastav iespgjamiba) Iidz 7 (pastav drosa
iespgjamiba). Mainiga vertiba dalai p&tijumu tika mérogota no 1 lidz 5.

V. Aptauja par jauniegiito
digitalo prasmju lietoSanu
atkariba no kursa veida 4

lidz 8 nedgelas péc kursa
pabeigsanas vai lidz 6
meéneSiem péec kursa
pabeigsanas.

Atkarigie mainigie. Lai noteiktu individa e-ieklautibas pakapi e-ieklausanas procesa,
autore izmanto vairakus raksturlielumus, kas raksturo individa e-ieklautibu: studenta prognozi
par jaunapgiito prasmju lietoSanu, novéroto prasmju lietoSanu, iespg€jamo prasmju lietoSanu.
Informaciju par studentu prognozi jaunapgiito prasmju lietosana par butisku uzskata dazadu
tieSsaistes kursu organizétaji (Future Learn, 2020), prognoze par digitalo tehnologiju
lietojumu tiek izmantota petijumos, lai noteiktu individu digitalas prasmes (Kreijns u. c.,

2014). Mainigie, kas raksturo individa e-ieklautibas pakapi, apkopoti 3.4. tabula.

Sagatavotas datu kopas petijjumiem
1. pétijums (3.3. apakSnodala). Linearas regresijas pieeja balstita e-ieklausanu
prognozéjosa modela izveide un prognozi ietekméjoso faktoru izvertéjums. Petijuma
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katrai modula ,,Informacijas tehnologiju prasmju kompetencu paaugstinasana” témai veidota
sava datu kopa, kopuma izveidotas desmit datu kopas (3.5. tab.).

3.5. tabula

Datu kopas atbilstosi t€émai korelaciju meklesanai un linearas regresijas modelu veidoSanai.

Datu Tema Ierakstu skaits
kopas Nr.
1. Periferijas iekartu pieslégsana 86
2. Darbs ar skeneri 74
3. E-pasts 73
4. Video apstrade 73
5. PDF formata faili 71
6. Socialie tikli 71
7. E-studiju kursi interneta pasaulé 70
8. Dross darbs ar datoru 66
9. Iemanas darba ar DBV'S Access datu bazi 65
10. Majas lapas izveides pamati un publicéSana 62

Datu kopas mainigie un to iesp&jamas vertibas dotas 3.6. tabula.

3.6. tabula

Korelaciju un linearas regresijas petijumu datu kopas mainigie un to iesp&jamo vertibu
raksturojums.

Mainigais

Mainiga vertibas

Studenta vert§jums instruktora ieinteres€tibai

dalities ar zinasanam, /WS

Skaitlis no 1 1idz 5

Studenta vertgjums
e-materialiem, ELM

apmierinatibai ar

Skaitlis no 1 1idz 5

Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi, ELE

Skaitlis no 1 1idz 5

Studenta vertéjums savai vélmei macities, SWL

Skaitlis no 1 1idz 5

Studenta sp&jas macities, SAL

Skaitlis no 1 1idz 5

Studenta prognoze par to, vai péc kursa
pabeigSanas apgiitas prasmes students izmantos

profesionalam vai privatam vajadzibam, PU

Skaitlisno 1 1idz 5

Noveérota prasmju lietoSana, OU

Mainiga vertiba saskana ar petijumos lietotas datu
analizes metodes prasibam tiek merogota atbilstosi
jaunapgiito prasmju intensitatei, tadgjadi iegiistot
skaitliska tipa mainigo ar skaitliskam verttbam no
0 I1dz 2 vai 1 lidz 5 atkariba no konkréta petijuma
nosacijumiem.

Iesp&jama prasmju lietoSana, PU&OU

Skaitlis no 1 lidz 7 vai m&rogots skaitlis no 1 lidz
5
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2. pétijums (3.4. apakSnodala). Individa e-ieklautibu raksturojoSu klasteru izveide un
e-ieklautibu ietekméjoso faktoru atSkiribu izvértéjums Kklasteros. Klasteranalizei
izmantota datu kopa, kas veidota, apvienojot ierakstus no modula ,,Informacijas tehnologiju
prasmju kompetencu paaugstinasana” 11 t€mam. 1. p&tfjuma t€mas papildinatas ar t€ému par
MS Excel programmatiiru. Klasteranalizes datu kopa satur 916 ierakstus. Datu kopas mainigie
un to iesp&amas vértibas ir vienadas ar korelaciju un linearas regresijas petljuma
izmantotajam (3.6. tabula). Bet ir $adas atskiribas:

1) papildus tiek izmantots mainigais — “Studenta visparigas digitalas prasmes”, DS, ta
vertiba ir skaitlis no 0 lidz 1;

2) netiek izmantots mainigais — “lesp&jama prasmju lietoSana”, PU&OU.

3. pétijums (3.5. apaksSnodala). Individa e-ieklautibas modeleSana ar Kklasifikacijas
algoritmiem un e-ieklautibas faktoriem. Autore sagatavoja divpadsmit atSkirigas datu
kopas e-ieklautibas prognozesanai (3.7. tab.).

3.7. tabula
Klasifikacijas algoritmiem izmantotas datu kopas.
Datu Studentu Lidzsvarotas vai Kurss Ierakstu
kopas raksturojums nelidzsvarotas skaits
Nr. datu kopa datu kopas
klases

1. Visi Nelidzsvarotas | Mobilas tehnologijas 58

2. Visi Nelidzsvarotas | Robotika 84

3. Visi Nelidzsvarotas | Video tehnologijas un dizains | 82

4. Visi Lidzsvarotas Mobilas tehnologijas 71

5. Visi Lidzsvarotas Robotika 115

6. Visi Lidzsvarotas Video tehnologijas un dizains | 121

7. Tikai tie, kam Nelidzsvarotas | Mobilas tehnologijas 51
pieejamas tehnologijas

8. Tikai tie, kam Nelidzsvarotas Robotika 39
pieejamas tehnologijas

9. Tikai tie, kam Nelidzsvarotas Video tehnologijas un dizains |76
pieejamas tehnologijas

10. Tikai tie, kam Lidzsvarotas Mobilas tehnologijas 71
pieejamas tehnologijas

11. Tikai tie, kam Lidzsvarotas Robotika 57
pieejamas tehnologijas

12. Tikai tie, kam Lidzsvarotas Video tehnologijas un dizains | 118
pieejamas tehnologijas

Datu kopas raksturo tas, par kadiem studentiem ir ieklauti dati kopa. Pirma veida datu
kopa bija ieklauti visi studenti, kas bija aizpildijusi visas tiem paredz€tas aptaujas. Katram
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kursam tika sagatavotas datu kopas ar $adu izglitojamo skaitu: video tehnologijas un dizaina
kurss — 82 izglitojamo ieraksti; mobilo tehnologiju kurss — 58 izglitojamo ieraksti; robotikas
kurss — 84 izglitojamo ieraksti. Saja datu kopa ir visi studenti, tas nozimg, ka tur ir icklauti art
studenti, kuriem nav pieejamas tehnologijas talakai jaunapgiito prasmju lictosanai (digitali
izsleégti individi). Pieméram, ja izglitojamajam nav videokameras, lai péc video tehnologiju un
dizaina kursa pabeigSanas izmantotu jauniegiitds prasmes, tad izglitojamam ir objektivs
Skerslis biit e-ieklautam. Autore izveidoja vél vienu datu kopas veidu, kas satur ierakstus tikai
par tiem studentiem, kuriem bija pieejams tehniskais aprikojums, lai izmantotu jauniegutas
prasmes. Studentiem vismazak aprikojums bija pieejams robotikas kursa ieglito prasmju
izmantoSanai, tikai 46,43 % studentu bija pieejami roboti (Arduino vai LEGO
MINDSTORMS). Visvairak studentiem bija pieejams aprikojums, kas nepiecieSams video
tehnologiju kursa iegiito prasmju pielietojumam — 92,68 % studentu. 87,93 % studentu bija
pieejams aprikojums, kas nepieciesams mobilo tehnologiju kursa iegiito prasmju lieto$anai.

Katra izglitojama ieraksts datu kopa tika apziméts ka “e-ieklauts” vai “nav e-ieklauts”.
Jaatzimeé, ka klasifikacijas algoritms kliist mazak efektivs, ja datu sadalijums klas€s nav
lidzsvarots. Autore salidzinaja pétijuma izmantoto datu ierakstu skaitu klasés “e-ieklauts” (ja
students izmanto jaunapgitas digitalas prasmes pec kursu pabeigSanas) un “nav e-ieklauts”
(ja students izmanto jaunapgiitas digitalas prasmes peéc kursu pabeigSanas). Tika secinats, ka
visos kursos datu kopas bija nelidzsvarotas, kas nozimé, ka kada no klaseém ir daudz vairak
klasu gadijumu (piemé&ru) neka cita klasé (Ling un Sheng, 2011) (3.8. tab.).

Lai lidzsvarotu klases, petijuma ar SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique)
tehniku tika generéti minoritates klases piemeri, izmantojot WEKA platformu (Frank u. c.,
2009). Rezultata tika iegitas seSas lidzsvarotas datu kopas trim kursiem (video tehnologijas
un dizains; mobilas tehnologijas; robotika) visiem studentiem un studentiem ar piekluvi
tehnologijam.

3.8. tabula
Izglitojamo sadalijums klas@s “‘e-ieklauts” un “nav e-ieklauts”.
Visi studenti Student}z .kam ir pieejamas
tehnologijas
Rlase/ Video Mobilss Robotika | Video | Mobilas Robotika
urss tehnologijas | tehnologijas tehnologi | tehnologijas
un dizains jasun
dizains
“e-ieklauts” | 71,95 % 65,52 % 33,33% | 77,63% | 74,51 % 71,79 %
“nav 28,05 % 34,48 % 66,67 % |22,37% | 25,49 % 28,21 %
e-ieklauts”

Datu kopas atribiti (mainigie) un to iesp&jamas vertibas ir dotas 3.6. tabula, tomér
jaatzimge, ka ir nelielas atSkiribas:

1) Papildus tiek izmantots atribits — “Studenta visparigas digitalas prasmes”, DS, ta
vertiba ir skaitlis no 1 lidz 5;

2) Netiek izmantots atribiits — “lesp&jama prasmju lietoSana”, PU&OU.
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3) Atribiitam — “Noveérota prasmju lietoSana”, OU ir divas iesp&jamas vertibas: 0 jeb “nav
e-ieklauts”, ja studenta atbilde ir: “N@, neesmu vispar izmantojis/usi ar o t€mu saistitas
prasmes”; 2 jeb “e-ieklauts”, ja studenta atbilde ir “Ja, izmantoju jaunapgtitas prasmes”.

4. péetijums (3.6. apaksSnodala). Linearas regresijas, klasteranalizes un klasifikacijas
pieeju apvienosana individa e-ieklauSanu prognozéjosa modela izveidé. Viens no §1
pétijuma uzdevumiem bija modela visparinaSana, lai to var€tu piem&rot dazadiem kursiem.
Tapéc atskiriba no ieprieks$€jiem pétijumiem tika izveidota viena datu kopa no dazadiem
kursiem un to temam. Ieprieks veiktajos p&tijumos autore novéroja, ka individa e-ieklautibas
prognozes algoritmiem ir zemaki veiktsp&jas raditaji, ja datu kopa ir studenti, kam digitalo
prasmju izmantoSana nav iesp&jama, jo nav piekluves vajadzigajai tehnologijai. Tapéc $aja
pétijuma no datu kopas tika izslégti tie studenti, kam nebija piekluves tehnologijam. Rezultata
autore sagatavoja vienu datu kopu, kas satur 928 ierakstus gan no modula ,Informacijas
tehnologiju prasmju kompetenéu paaugstinaSana” t€mam, gan no macibu programmas
“Misdienu intereSu izglitiba” kursiem.

Linearas regresijas modeléSanai tiek izmantoti atribiiti (mainigie) un to iesp&jamas
vertibas, kas ir dotas 3.6. tabula, bet ir Sadas atskiribas:

* netiek izmantots mainigais — “Noveérota prasmju lietoSana”, OU;

* netiek izmantots mainigais — “Studenta prognoze” — vai péc kursa pabeigSanas apgiitas

prasmes students izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam, PU.

Klasteranalizei un klasifikacijas algoritmiem tiek izmantoti atribliti un to iesp&amas
vertibas, kas dotas 3.6. tabula, bet ir $adas atskiribas:

1) Papildus tiek izmantots atribiits — “Studenta visparigas digitalas prasmes”, DS, ta
vertiba ir skaitlis no 1 lidz 5.

2) Netiek izmantots atribiits — “lesp&jama prasmju lietoSana”, PU&OU.

3) Atribiitam — “Noveérota prasmju lietoSana”, OU, — ir divas iesp&jamas vertibas: 0 jeb
“nav e-ieklauts”, ja studenta atbilde ir “N&, neesmu vispar izmantojis/usi ar So t€mu saistitas
prasmes”’; 2 jeb “e-ieklauts”, ja studenta atbilde ir “Ja, izmantoju jaunapgutas prasmes”.

Datu kopa ir 435 izglitojamie, kuri atbilst klasei “nav e-ieklauts” un 493, kas atbilst klasei
“e-ieklauts”. Ta ka katra no klaseém dalibnieku skaits ir l1dzigs, petijuma tiek uzskatits, ka nav
nepieciesams izmantot SMOTE tehnologiju, lai datu kopas lidzsvarotu.

3.3. Linearas regresijas pieeja balstita e-ieklauSanu prognozéjosa modela
izveide un prognozi ietekméjoso faktoru izvertejums

ApaksSnodalas mérkis ir aprakstit pétijumu, kura ir parbaudits, cik liela méra ieprieks
noteiktie e-ieklausanu ietekmg@joSie faktori, izmantojot lineararas regresijas metodi, spgj
paredzet individa e-ieklautibu.

Pétijuma merkis un pétnieciskie jautajumi

Petijjuma merkis ir parbaudit, cik liela méra ar linearas regresijas modeli, izmantojot
ieprieks noteiktos iesp€jamos e-ieklausanas faktorus, kas raksturo zinasanu pliismu starp
instruktoru un individu, var prognozét e-ieklautibas pakapi profesionalo izglitibas iestazu
pedagogiem, kuri apgist digitalas prasmes instruktora vadiba e-vide.

P&tijuma jautajumi:
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1) cik liela méra pastav saistiba starp studenta veért§jumu instruktora veélmei dalities ar
zinasanam un studenta e-ieklautibas pakapi;

2) cik liela méra pastav saistiba starp studenta apmierinatibas Itmeni ar e-macibu
materialiem un e-ieklautibas pakapi;

3) cik liela méra pastav saistiba starp studenta apmierinatibas limeni ar e-vidi un studenta
e-ieklautibas pakapi;

4) cik liela méra pastav saistiba starp studenta v€lmi mactties un studenta e-ieklautibas
pakapi;

5) cik liela méra pastav saistiba starp studenta sp&jam macities un studenta e-ieklautibas
pakapi;

6) cik liela méra ir iesp&jams prognozet studenta e-ieklautibas pakapi, vadoties no
studenta ieinteres€tibas limena un sp&jam macities, studenta apmierinatibas Itmena ar e-
macibu materialiem un e-vidi un instruktora vélmi dalities ar zinaSanam.

Pétijuma dalibnieki, izmantotie dati un datu analizes metodes

Peétijuma dalibnieki ir profesionalo izglitibas iestazu pedagogi, kuri apgiist modula
»Informacijas tehnologiju prasmju kompetencu paaugstinasana” desmit t€mas instruktora
vadiba klatienes un attalinatas nodarbibas, izmantojot Moodle platforma izvietotus macibu
materialus.

Petljuma izmantotais e-ieklauSanas faktors — instruktora v€lme un sp&ja dalities ar
zinaSanam e-macibu kursa laika — tiek mérits ar tris mainigiem (iesp&jamas vertibas ir no 1
Iidz 5):

1. “Studenta vert€jums instruktora ieinteresétibai dalities ar zinasanam”, IWS;

2. “Studenta vért€jums apmierinatibai ar e-materialiem”, ELM,

3. “Studenta vért€jums apmierinatibai ar e-vidi”, ELE.

Petijuma izmantotais e-ieklausSanas faktors — studenta v€lme un sp€jas apgit digitalas
prasmes e-macibu kursa laika — tiek meérits ar diviem mainigiem (iesp&jamas veértibas ir no 1
lidz 5):

1. “Studenta vert€jums savai vélmei macities”, SWL;

2. “Studenta sp&jas macities”, SAL.

Mainigie, ar kuriem izteikti e-ieklauSanas faktori, §1 pétjjuma konteksta tiek saukti par
prediktoriem jeb faktorialam pazimém.

E-ieklautibas pakapi autore nosaka, izmantojot tris mainigos:

1. “Studenta prognoze” - vai p&c kursa pabeigSanas apgiitas prasmes students izmantos
profesionalam vai privatam vajadzibam, PU;

2. “Noverota prasmju lietoSana”, OU;,

3. “Iesp€jama prasmju lietoSana”, PU&OU.

Mainigie, ar kuriem izteikta e-ieklausanas pakape, §1 p&tijuma konteksta tiek saukti par
rezultativo pazimi.

Pétijuma dalibnieki, datu ieguves metodes un izmantotas datu kopas detalizétak ir
aprakstitas 3.1. un 3.2. apakSnodalas.

Pirms sakaribu noteikSanas starp e-ieklautibas pakapi un faktorialajam pazimém,
faktorialas pazimes tiek raksturotas ar pazimju aritmétisko vid€jo jeb vid€jam vertibam
(Means) un to standartnovirzém (Standard Deviation). Lai e-ieklautibas pakapi un faktorialas
pazimes varétu raksturot ar to vid€jo aritm&tisko vertibu, to sadalfjumam jaatbilst
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normalsadalijumam, Puasona sadalijjumam (liela meérjjumu skaita gadijuma) vai
binomialajam, sadalfjumam (piem&ram, gamma sadalijumam pie atbilstoS§iem nosacijumiem)
vai citam sadalfjumam, kur§ pielauj parametra interpretaciju ar vid€jo aritmétisko vertibu.

Lai noskaidrotu sakaribas starp e-ieklautibas faktoriem un e-ieklautibas pakapi, autore
izmanto Pirsona korelacijas koeficientu noteikSanu (Creswell, 2013). Lai veidotu e-ieklautibu
prognozg&joso modeli un noskaidrotu e-ieklautibas faktoru ietekmi uz e-ieklautibas pakapi,
autore izmanto daudzfaktoru linearas regresijas analizi. Ka pamatojums Pirsona korelacijas
koeficientu noteikSanas iesp€jamibai ir mainigo vertibu atbilstiba normalajam sadalijumam.
Datu analize tika veikta, izmantojot SPSS for Windows (versija 19.0) programmattru.

Sakotngji izvirzita hipotéze H(0), ka e-ieklautibas faktorus un e-ieklautibas pakapi
raksturojosie mainigie ar pietiekosSu ticamibu atbilst normalsadalijumam. Lai parliecinatos,
veikti neparametriskie normalsadalijuma statistiskie testi. To veikSanai tika izmantota
statistisko datu apstrades datorprogramma SPSS. Kvantitativam hipotézes H(0)
apstiprinagjumam veikts Kolmogorova-Smirnova tests. Normalsadalijuma apstiprinajumam
$ajos testos nepiecieSams, lai nozimiguma vértiba Sig >= 0,05. Sis nosacijums izpildas
mainigajiem SWL (“Studenta veértgjums savai vélmei macities”) un SAL (“Studenta sp&jas
macities”), pargjiem mainigajiem neizpildas, tad€] hipot€ze normalsadalijumam Siem
e-ieklautibas faktoriem un e-ieklautibas pakapei neapstiprinas.

Izvirzita hipotéze H(0) e-ieklautibas faktoriem (/WS — “Studenta veért€jums instruktora
ieinteresétibai dalities ar zinaSanam”; ELE — “Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi”;
ELM — “Studenta vért€jums apmierinatibai ar e-materialiem’) un e-ieklautibas pakapei (OU -
“Noveérota prasmju lietoSana”; PU — “Prognozéta prasmju lietoSana”; PU&OU — “lesp&jama
prasmju lietoSana”) sadalijums atbilst normalsadalijumam vai kadam no sadalijumiem, kuri
pielauj parametra interpretaciju ar vid€jo aritmétisko vertibu. Lai parbauditu hipotézi, tika
izmantots hi kvadrata kriterija atbilstibas tests statistisko datu apstrades programma EasyFit
Professional (versija 5.5.). Normalsadalijuma vai kada no sadalijumiem, kuri pielauj
parametra interpretaciju ar videjo aritm&tisko vertibu apstiprindjumam S$ajos testos
nepiecieSsams, lai nozimiguma veértiba Sig >= 0,05. Tika secinats, ka mainigie atbilst
normalsadalfjumam vai kadam no sadalfjumiem, kuri pielauj parametra interpretaciju ar
vidgjo aritmétisko vertibu. Piemeri e-ieklautibas faktoru un e-ieklautibas pakapes atbilstibai
Kolmogorova-Smirnova testam vai hi-kvadrata kriterija atbilstibas testiem doti 7. pielikuma.

Rezultati: aritmétiskais vidéjais un standartnovirze e-ieklauSanas faktoru un
e-ieklautibas pakapes mainigajiem

3.9. tabula faktorialas pazimes tiek raksturotas ar pazimju aritmétisko vidgjo jeb videéjam
vertibam (Means) un to standartnovirzém (Standard Deviation), AtbilstoSi macibu témai
katram no pieciem iesp&jamiem prediktoriem kolona ar nosaukumu M ir noradita videja
veértiba, kolona ar nosaukumu SD — standartnovirze no vidgjas vértibas.
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3.9. tabula

Aritmétiskais vid€jais un standartnovirze prediktoriem (faktorialai pazimei).

Tema Respon- mws ELM ELE SWL SAL
dentu [y 'sp M [sD  |m SD M [SD M SD
skaits

Periferijas |86 4,58 10,89 13,99 10,92 3,66 0,90 3,75 |0,79 |49,42 |36,30
iekartu

pieslégSana

Darbs ar 74 4,57 10,85 13,92 10,72 3,60 10,92 3,69 |0,79 |48,40 |37,83
skeneri

E-pasts 73 4,60 10,83 |4,14 10,92 3,71 0,91 (3,78 10,77 |54,16 |39,32
Video 73 4,63 10,79 |4,06 (0,86 3,72 0,89 |3,82 |0,77 |46,06 |33,68
apstrade

PDF 71 4,59 10,79 |4,08 0,87 3,67 10,94 |3,68 |0,76 |52,17 |33,97
formata faili

Socialie tikli | 71 4,58 10,91 14,02 0,94 |3,65 0,95 3,76 10,79 |71,16 |29,05
E-studiju 70 4,63 10,80 |3,99 1098 3,70 10,93 |3,79 |0,78 47,07 |38,42
kursi

interneta

pasaulé

Dross darbs |66 4,58 10,92 13,75 0,70 3,72 10,89 [3,71 |0,79 |49,29 |31,71
ar datoru

Iemanas 65 4,60 10,84 |3,85 10,97 3,60 10,93 3,75 |0,81 |44,56 |31,55
darba ar

DBVS

Access datu

bazi

Majas lapas |62 4,66 10,79 13,87 10,95 3,68 10,95 3,67 |0,79 |48,03 |31,84
izveides

pamati un

publicesana

IWS — Studenta vertg€jums instruktora ieinteresetibai dalities ar zinasanam. £LM — Studenta
vertgjums apmierinatibai ar e-materialiem. ELE — Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi.

SWL — Studenta vert€jums savai veélmei macities. SA4L — Studenta spgjas macities. M — vidgja
vertiba. SD — standartnovirze.

Instruktora ieinteresétiba dalities ar zinasanam (//VS). Vidgjas vértibas studentu
vert€jumam par instruktora veélmi dalities ar zinaSanam dazadam témam ir robezas no 4,57
lidz 4,66 piecu ballu skala. Ka redzams, vid€jas vertibas ir salidzinoSi augstas un lidzigas
visam kursa t€mam. Studentu vidgjais vertéjums liecina par to, ka studenti piekrit tam, ka
instruktors ir ieinteres€ts dalities ar zinaSanam. AtSkiriba starp augstako un zemako vidgjo
vertibu ir 0,09. Standartnovirze ir robezas no 0,79 Iidz 0,92. Vienveidigaki, blivaki instruktora
vert€jumi ir t€tmam, kur standartnovirze ir mazaka, tas ir, ttmam:video apstrade: PDF formata
faili; e-studiju kursi interneta pasaulé. Vertejumu izkliede ir lielaka t€émam: droSs darbs ar
datoru; socialie tikli; periférijas iekartu pieslégSana.

E-macibu materiali (ELM). Vidgjas vertibas studentu apmierinatibas raditajam ar
e-macibu materialiem ir zemakas neka studentu vertgjums instruktora velmei dalities ar
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zinasanam. Ka redzams tabula, vidgas veértibas studentu vert€§jumam par e-macibu
materialiem dazadam t€mam ir robezas no 3,75 lidz 4,14 piecu ballu skala. Ka rada studentu
vertejumi, tad studentu apmierinatiba visas macibu témas ar materialiem ir laba. Starpiba
starp zemako vidgjo vert§jumu un augstako vidgjo vert§jumu, atsSkiras par 0,39. Atskiriba ir
nedaudz lielaka neka iepriek§ mingtajam instruktora vert§jumam, tomer var uzskatit, ka
studentu vidgjais vert€§jums e-macibu materialiem dazadam témam ir Iidzigs, vienas balles
robezas, tas ir, vert§jums ir 4. Standartnovirze ir robezas no 0,70 Iidz 0,98. Ka rada
standartnovirze, tad vienveidigaki un blivaki e-macibu materialu vert€jumi ir t€mam: dross
darbs ar datoru; darbs ar skeneri. Lielaka vert€§jumu izkliede ir t€mam: e-studiju kursi
interneta pasaulé; iemanas darba ar DBV'S Access datu bazi.

E-vide (ELE). Savukart vidgjas vertibas studentu apmierinatibai ar e-vidi ir vél zemakas
par vid§jam vertibam studentu apmierinatibai ar e-materialiem. Vidgjas veértibas studentu
apmierinatibai ar e-vidi dazadam témam ir robezas no 3,60 lidz 3,72 piecu ballu skala. Lai ar1
apmierinatiba ar e-vidi ir zemaka, tomer var uzskatit, ka studenti drizak (ne pilniba) piekrit, ka
e-vide ir atbilstoSa vinu vajadzibam. Starpiba starp zemako vid€jo vert§jumu un augstako ir
0,12. Ta ir mazaka neka iepriek§ min€tajam parametram — studentu apmierinatibai ar
e-macibu materialiem un lielaka neka instruktora ve€lmei dalities ar zinaSanam. Tatad var
uzskatit, ka visam témam vidgja vertiba studentu apmierinatibai ar e-vidi ir maz atSkiriga.
Standartnovirze ir no 0,89 Iidz 0,95, ta ir minimali atSkiriga dazadam témam.

Studenta velme macities (SWL). Vidgjas vertibas studentu v€lmei macities dazadam
témam ir robeZas no 3,67 lidz 3,82 piecu ballu skala. Ka rada vid€jas vértibas studentu vélmei
macities, tad ta ir salidzinos$i augsta, studenti drizak piekrit (bet ne pilniba), ka ir ieintereséti
apgiit kursa témas. Sis vértibas ir augstakas par vidéjam vértibam studentu apmierinatibai ar
e-vidi, bet zemakas par par€jo parametru — instruktora v€lmes dalities ar zinasanam, e-macibu
materialu noveért§juma vidéjam vertibam dazadam t€émam. Standartnovirze ir no 0,76 lidz
0,81. Ta ir minimali atSkiriga dazadam t€mam.

Studenta spéja macities (S4AL). Videjas vertibas studentu spgjai macities dazadam t€mam
ir robezas no 44,56 % lidz 71,16 % no 100 %. Standartnovirze ir robezas no 29,05 lidz 39,32.
Augstaka vidgja vertiba 71,16 % ir spgjai macities socialo tiklu téma. Sai temai
standartnovirze ir vismazaka, salidzinot ar citam temam, ta ir — 29,05. Tas nozime, ka Sai
temai ir blivaki, vienveidigaki veért€jumi, salidzinot ar citam t€mam. Témai par iemanam
darba ar DBVS Access datu bazi videja vertiba sp&jai macities ir viszemaka, ta ir 44,56 %. Sai
temai standartnovirze ir 31,55, kas ir viena no mazakam. Vislielaka standartnovirze ir e-pasta
temai — 39,32. Tas liecina, ka e-pasta t€ma studenta sp€jai macities vid&jai vertibai (54,16 %)
ir vislielaka izkliede, ja salidzina ar citam t€mam.

Lidzigi ka faktorialas pazimes, autore raksturo rezultativo pazimi — e-ieklautibas pakapi ar
aritmétisko vid€jo jeb vid€jam vertibam (Means) un to standartnovirzém (Standard Deviation)
(3.10. tab.). AtbilstoSi macibu t€émai katram no trim e-ieklautibas pakapi raksturojosajiem
mainigajam kolona ar nosaukumu M ir noradita vid€ja vertiba, kolona ar nosaukumu SD —
standartnovirze no vidgjas vertibas.

3.10. tabula ir dotas vid€jas vertibas un standartnovirzes sekojoSiem mainigajiem:
“Noverota prasmju lietoSana”; “Studenta prognoze”; “lesp&jama prasmju lietoSana”. Ka
redzams, vidgjas vertibas dazadam t€émam studentu prognozei par jaunapgiito digitalo prasmju
lietoSanu ir robezas no 3,27 Iidz 4,38 piecu ballu skala. Starpiba starp augstako vert€jumu e-
pasta t€mai un zemako vertéjumu t€mai par majas lapas izveides pamatiem un publicéSanu ir
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1,11. Vel zema vidgja vertiba ir teémai par DBVS Access datu bazi — 3,46. Pargjam t€mam
studentu prognozes vid€ja vertiba ir tuvak 4 neka 3, tas ir, ka studenti prognozg, ka drizak
lietos jaunapgtitas prasmes. Vidgja vertiba 3 norada, ka studenti Saubas, vai lietos jauniegtas
prasmes. Standartnovirze studentu prognozei dazadam t€mam ir no 0,99 Iidz 1,37. Mazaka
standartnovirze 0,99 ir e-pasta témai, kur bija augstaka vidgja vertiba. Sai témai studentu
prognozu veért§jumi ir blivaki, koncentrétaki. Savukart t€mai par majas lapas izveides
pamatiem un publicéSanu, kam vidgja vertiba viszemaka, standartnovirze ir vislielaka 1,37,
tas liecina par to, ka studentu prognozes ir izkliedétakas.

3.10. tabula
Aritmétiskais vid€jais un standartnovirze rezultativai pazimei.
Téma PU ou PU&LOU
M SD M SD M SD

Periferijas iekartu pieslégsana 3,87 1,17 3,35 1,41 3,61 1,03
Darbs ar skeneri 4,04 1,13 3,38 1,39 3,71 0,97
E-pasts 4,38 0,99 3,41 0,81 13,90 0,67
Video apstrade 3,73 1,25 2,32 1,74 3,02 1,11
PDF formata faili 3,97 1,13 3,00 1,69 3,49 1,17
Socialie tikli 3,86 1,30 2,58 1,35 |3,22 1,00
E-studiju kursi interneta pasaulé 3,89 1,15 3,34 1,63 3,61 1,09
Dross darbs ar datoru 423 1,06 3,21 1,53 3,72 0,96
Iemanas darba ar DBVS Access datu | 3,46 1,25 1,80 1,49 2,63 1,09
bazi
Majas lapas izveides pamati un 3,27 1,37 1,77 1,42 2,52 1,08
publicéSana
PU - Studenta prognoze, vai péc kursa pabeigSanas apgitas prasmes students izmantos
profesionalam vai privatam vajadzibam. OU — Noverota prasmju lietoSana studentam.
PU&OU - lespgjama prasmju lietoSana studentam. M — vidgja vertiba. SD — standartnovirze.

Vidgjas vertibas noverotai studentu jaunapgtto digitalo prasmju lietoSanai katrai témai ir
zemakas par vidéjam vertibam studentu prognoz€tai jaunapgito digitalo prasmju lietosanai.
Noverotas lietoSanas vidgjas vertibas ir robezas no 1,77 lidz 3,44 piecu ballu skala. legiitas
vidgjas vertibas norada uz to, ka studenti jaunapgiitas prasmes drizak nelieto. Zemakais
vid€jais verte€jums ir tai pasai temai, kur zemaka vid€ja prognozetas lietoSanas veértiba, un ta ir
téma: majas lapas izveides pamati un public€Sana. Augstaka vidgja vertiba ir e-pasta témai,
kam bija augstaka vid€ja vertiba studentu prognozei par lietoSanu. Standartnovirze ir robezas
no 0,81 Iidz 1,74. Vismazak izkliedétie noverotas lietoSanas vert§jumi ir e-pasta témai.
Vislielaka izkliede novérotas lietoSanas vert€jumiem ir t€mai par video apstradi.

Vidgjas vertibas iesp&jamai lietoSanai ir zemakas par prognoz€tas lietoSanas vid€jam
vertibam, bet augstakas par noverotas lietoSanas vidéjam vertibam. Vidgjas vertibas
iesp&jamai lietoSanai dazadam t€mam ir robezas no 2,52 Iidz 3,90 piecu ballu skala. Zemaka
vidgja vertiba atkal ir t€mai par majas lapas izveides pamatiem un public€Sanu, bet augstaka —
e-pasta témai. legutas vidgjas vertibas, kas ir tuvak 3, liecina par to, ka par STm t€mam
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studenti nav parliecinati vai lietos jauniegiitas prasmes. Tadas t€mas ir: socialie tikli, video
apstrade, majas lapas izveides pamati un publicéSana, iemanas darba ar DBVS Access datu
bazi. Bet vért§jums, kas tuvak 4 — norada, ka Sajas t€mas ieglito prasmju lietoSanas
iesp&jamiba ir augstaka, kas nozimg, ka studenti drizak tas lietos (nevis nelietos). Sadas temas
ir sekojosas: e-pasts, periferijas iekartu pieslégsana, darbs ar skeneri, PDF formata faili, e-
studiju kursi internetd pasaul€, dross darbs ar datoru. Iesp&jamas lietoSanas vid&jo vertibu
standartnovirze dazadam t€mam ir robezas no 0,67 (e-pasta t€mai) lidz 1,17 (t€mai par PDF
formata failiem).

3.3. attels uzskatami parada, ka katrai t€mai vid€jas vértibas visaugstakas ir prognozetai
lietoSanai, bet viszemakas ir noverotai lietoSanai. Nevienai t€mai vid€jas vertibas noverotai
lietoSanai nav augstakas par prognozeto lietosanu, bet vienmer ir zemakas. Tas liecina par to,
ka studentu prognozes par jauniegiito digitalo prasmju lietoSanu nenozimé, ka tas reali tiks
izmantotas profesionalam vai privatam vajadzibam.

Periférijas iekartu pieslégsana

Darbs ar skeneri 5 Majas lapas izveides pamati un publicéSana
4
E-pasts lemanas darba ar DBVS Access datu bazi
1
0
Video apstrade Dross darbs ar datoru
PDF formata faili E-studiju kursi interneta pasaulé
Socialie tikli

== P — Vidgjas véribas studenta prognozei
== LI — Vidéjas veértibas noveérotai prasmiju lietoSanai
PUZOU - Vidéjas veértibas iesp&jamai prasmju lietoSanai

3.3. att. Vidgjas vertibas rezultativai pazimei — e-ieklautibas pakapei.

No iegiitajiem aprékiniem var secinat, ka studentu prognozes parsniedz realo prasmju
lietosanu, ja tiek skatitas vid€jas vertibas tam. Jaatzimé, ka prognozes ir atskirigas t€mam — ir
témas, kur studenti ir parliecinataki, ka lietos jauniegtitas prasmes, bet ir t€mas, kur Saubas,
vai lietos macibas iegltas prasmes. Rezultati parada, ka iesp&ams, ka jauniegiito prasmju
lietoSana t€émam, kur studentu prognozém vertibas ir augstakas, ir izteiktaka. P&tijums
paradija, ka témas, pec kuru apguves studenti profesionalaja darbiba nelieto jaunapgiitas
prasmes, ir sarezgitakas un ikdiena retak nepiecieSamas, pieméram, t€mas par MS Access, par
majas lapu izveidi vai ar1 t€ma par socialajiem tikliem, kas tieSi nav saistiti ar pedagogu
profesionalo pienakumu izpildi.
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Rezultati: saistibas starp e-ieklauSanas faktoru un e-ieklautibas pakapes mainigajiem
noteik§ana

Vispirms pétjjuma tika veikta Pirsona korelaciju korelaciju analize un izslegti tie
neatkarigie mainigie, kuriem bija nenozimigas korelacijas ar e-ieklautibas pakapi
raksturojosiem mainigajiem. Korelacijas analizes mérkis ir ar1 noteikt, starp kuriem prediktora
mainigajiem un rezultativas pazimes mainigajam pastav saistiba.

Saistiba starp e-ieklausanas faktora mainigajiem un e-ieklautibas pakapi tiek noteikta
secigi katram no trim e-ieklautibas pakapi raksturojoSam mainigajam — (1) studenta
prognoz&ta jaunapgiito prasmju lietosana; (2) iespgjama jaunapgiito prasmju lietosana; (3)
noveérota jaunapgiito prasmju lietoSana. Attiecigi 3.11., 3.12., 3.13. tabula ir redzami
korelacijas koeficienti visam t€mam visiem mainigajiem.

Korelacijas studenta prognozetai jaunapgiito prasmju lietoSanai
Korelacijas studenta prognozetai jaunapgiito prasmju lietoSanai un e-ieklauSanas faktoru
mainigajiem ir dotas 3.11. tabula.

3.11. tabula

Pirsona korelaciju koeficienti studenta prasmju prognoz€tajai lietoSanai un identific€tajiem
prediktoriem (e-ieklauSanas faktoriem).

1. prediktors 2. prediktors
Téma|Prediktors WS ELM ELE SWL SAL
Perif€rijas ieriu pieslégsana 0,38(**) | 0,56(**) 0,64(**) 0,38(**) 0,25(*)
Video apstrade 0,33(**) | 0,38(**) 0,40(**) 0,34(**) 0,27(*%)
Socialie tikli 0,09 0,54(**) 0,34(**) 0,38(**) 0,39(**)
PDF formata faili 0,31(**) | 0,47(*%) 0,49(**) 0,33(**) 0,37(**)
Iemanas darba ar DBVS Access | 0,28(*) 0,49(**) 0,54(**) 0,25(*%) 0,35(*%*)
datu bazi
Dross darbs ar datoru 0,18 0,48(**) 0,35(**) 0,29(*) 0,44(**)
Darbs ar skeneri 0,34(**) | 0,37(*%) 0,53(*%) 0,23(*) 0,26(*)
Majas lapas izveides pamati un | 0,24 0,44(**) 0,36(**) 0,34(**) 0,36(**)
publicéSana
E-studiju kursi interneta 0,32(**) | 0,59(**) 0,38(**) 0,34(**) 0,47(**)
pasaulé
E-pasts 0,41(**) | 0,60(**) 0,63(**) 0,30(**) 0,11
** Korelacija ir nozimiga o,01 vertibai (2-daliga)
* Korelacija ir nozimiga 0,05 vértibai (2-daliga)
IWS — Studenta vertgjums instruktora ieinteres€tibai dalities ar zinasanam. ELM — Studenta
vert&jums apmierinatibai ar e-materialiem. ELE — Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi.
SWL — Studenta vertejums savai velmei macities. SAL — Studenta sp&jas macities.

Studentu prognozéta jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana un instruktora
ieinteresétiba dalities ar zinasanam. Korelaciju koeficienti studentu prognozetai jaunapgiito
digitalo prasmju lietoSanai un instruktora ieinteresétibai dalities ar zinaSanam ir nenozimigi
tris ttmam: socialie tikli; droSs darbs ar datoru; majas lapas izveides pamati un publicéSana.
Pargjam septinam témam korelacijas ir nozimigas un ir robezas no 0,28 to 0,41. Tas nozimé,
ka So tému ietvaros pastav saistiba starp studentu veért€jumu instruktora vélmei dalities ar
zinasanam un studentu prognozi, vai lietos jaunapgutas prasmes. Jo augstak students verte
pasniedz€ja veélmi dalities ar zinaSanam, jo augstdka ir prognoze, ka students lietos
jaunapgiitas prasmes. CieSaka saistiba starp studenta prognozi prasmju lietoSanai un
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instruktora ieinteresétibai dalities ar zinaSanam ir e-pasta t€mai. Mainigais “Studenta
vertgjums instruktora ieinteresétibai dalities ar zinaSanam” ir derigs turpmakiem linearas
regresijas vienadojumu aprékiniem $adam témam: periférijas ieri€u pieslégsana; video
apstrade; PDF formata faili; iemanas darba ar DBVS Access datu bazi; darbs ar skeneri,
e-studiju kursi interneta pasaul€; e-pasts.

Studentu prognozéta jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana wun studenta
apmierinatiba ar e-materialiem. Korelacijas ir nozimigas visam t€mam un ir robezas no
0,37 Iidz 0,60. Tas nozim&, ka pastav saistiba starp studentu apmierinatibas Itmeni ar
e-macibu materialiem un studentu prognozi, vai lietos jaunapgiitas prasmes. Jo vairak students
ir apmierinatas ar e-macibu materialiem, jo vairak prognozg, ka lietos jaunapgiitas digitalas
prasmes. Ciesaka saistiba starp studenta prognozi prasmju lietoSanai un apmierinatibu ar
e-macibu materialiem ir e-pasta t€mai. Mainigais “Studenta ve€rt€§jums apmierinatibai ar e-
materialiem” ir derigs turpmakiem linearas regresijas vienadojumu aprékiniem visam t€mam.

Studentu prognozéta jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana un studenta
apmierinatiba ar e-macibu vidi. Korelacijas ir nozimigas visam t€mam un ir robezas no
0,34 Iidz 0,64. Tas nozim&, ka pastav saistiba starp studentu apmierinatibas Itmeni ar
e-macibu vidi un studentu prognozi, vai lietos jaunapgiitas prasmes. Jo vairak students ir
apmierinatas ar e-macibu vidi, jo vairak prognoze, ka lietos jaunapgiitas digitalas prasmes.
Ciesaka saistiba starp studenta prognozi prasmju lietoSanai un apmierinatibu ar e-macibu vidi
ir t8mai par periférijas iericu pieslégSanu. Mainigais “Studenta vert€§jums apmierinatibai ar
e-vidi” ir derigs turpmakiem linearas regresijas vienadojumu aprékiniem visam t€mam.

Studentu prognozéeta jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana un studenta velme
macities. Korelacijas ir nozimigas visam t€mam un ir robezas no 0,23 lidz 0,38. Tas nozimé,
ka pastav saistiba starp studentu v€lmi macities un studentu prognozi, vai lietos jaunapgutas
prasmes. Jo vairak studentam ir v€&lme macities, jo vairak prognozg, ka lietos jaunapgiitas
digitalas prasmes. Cie$aka saistiba starp studenta prognozi prasmju lietoSanai un studenta
veélmi macities ir témam: periferijas iericu pieslégsana; socialie tikli. Mainigais “Studenta
vertgjums savai velmei macities” ir derigs turpmakiem linearas regresijas vienadojumu
aprékiniem visam témam.

Studentu prognozéta jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana un studenta spégjas
macities. Korelacijas ir nozimigas visam t€mam, iznemot E-pasta t€mai, un ir robezas no 0,25
lidz 0,47. Tas nozimé, ka pastav saistiba starp studentu sp&ju macities un studentu prognozi,
vai lietos jaunapgitas prasmes. Jo vairak studentam ir spgjas macities, jo vairak students
prognoze, ka lietos jaunapgitas digitalas prasmes. CieSaka saistiba starp studenta prognozi
prasmju lietoSanai un studenta sp&jam macities ir t€mai par e-studiju kursiem interneta
pasauleé. Mainigais “Studenta sp&jas macities” ir derigs turpmakiem linearas regresijas
vienadojumu aprékiniem visam t€mam.

Korelacijas noverotai studentu jaunapgiito prasmju lietoSanai

Korelacijas noveérotai studentu jaunapgiito prasmju lietoSanai un e-ieklauSanas faktoru
mainigajiem ir dotas 3.12. tabula.

Novérota studentu jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana un instruktora
ieinteresétiba dalities ar zinasanam. Korelacijas nav nozimigas, iznemot vienu t€mu par
drosu darbu ar datoru, kur koeficients ir 0,26. Tas nozimé, ka vairums t€mu nepastav saistiba
starp studentu vert€jumu instruktora v€lmei dalities ar zinaSanam un studentu jaunapgiito
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digitalo prasmju lietoSanu. Mainigais “Studenta vertéjums instruktora ieinteresétibai dalities
ar zinaSanam” nav derigs turpmakiem linearas regresijas vienadojumu aprékiniem, iznemot
teému: droSs darbs ar datoru.

3.12. tabula

Pirsona korelaciju koeficienti novérotai jaunapgiito digitalo prasmju lietoSanai un
prediktoriem (e-ieklauSanas faktoriem).

1. prediktors 2. prediktors
Tema|Prediktors ws ELM ELE SWL SAL
Periferijas iericu pieslégsana 0,14 0,23 0,15 0,14 0,22(*)
Video apstrade 0,15 0,02 0,17 0,07 0,07
Socialie tikli 0,15 0,30 0,15 0,15 0,29(*)
PDF formata faili 0,09 0,17 0,20 0,05 0,28(*)
Iemanas darba ar DBVS Access 0,01 0,15 0,14 0,13 0,10
datu bazi
Dross darbs ar datoru 0,26(*) 0,09(*) 0,02 0,32(**) 0,24
Darbs ar skeneri -0,09 0,19 0,11 0,22 0,02
Majas lapas izveides pamati un 0,03 -0,16 -0,10 0,02 0,15
publicésana
E-studiju kursi interneta pasaule | 0,14 0,30(*) 0,18 0,36(**) 0,20
E-pasts 0,04 0,13 0,07 0 -0,06
**_ Korelacija ir nozimiga 0,01 vertibai (2-daliga)
*, Korelacija ir nozimiga 0,05 vertibai (2-daliga)
IWS — Studenta vertgjums instruktora ieinteresétibai dalities ar zinasanam. £FLM — Studenta
vert€jums apmierinatibai ar e-materialiem. ELE — Studenta vertéjums apmierinatibai ar e-vidi.
SWL — Studenta vertejums savai vélmei macities. S4L — Studenta sp€jas macities.

Novérota studentu jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana un studenta apmierinatiba
ar e-materialiem. Korelacijas ir nenozimigas visam t€mam, iznemot divas t€émas: droSs darbs
ar datoru (koeficients 0,09); e-studiju kursi interneta pasaule (koeficients 0,30). Tas nozimg,
ka vairums té€mu nepastdv saistiba starp studentu apmierinatibas limeni ar e-macibu
materialiem un noverojumiem par jaunapgito digitalo prasmju lietoSanu. Mainigais “Studenta
vertgjums apmierinatibai ar e-materialiem” nav derigs turpmakiem linearas regresijas
vienadojumu aprékiniem, iznemot t€mam: droSs darbs ar datoru; e-studiju kursi interneta
pasaulg.

Novérota studentu jaunapgiito digitalo prasmju lieto§ana un studenta apmierinatiba
ar e-macibu vidi. Korelacijas ir nenozimigas visam témam. Tas nozimé, ka nepastav saistiba
starp studentu apmierinatibas limeni ar e-macibu vidi un noveérojumiem par jaunapgito
digitalo prasmju lietoSanu. Mainigais “Studenta vertgjums apmierinatibai ar e-vidi” nav derigs
turpmakiem linearas regresijas vienadojumu aprékiniem visam t€mam.

Novérota studentu jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana un studenta vélme
macities. Korelacijas ir nenozimigas, iznemot divas t€mas: e-studiju kursi interneta pasaulg;
droSs darbs ar datoru. Tas nozimé&, ka vairums te€mu nepastav saistiba starp studentu veélmi
macities un noverojumiem par jaunapgito digitalo prasmju lietoSanu. Mainigais “Studenta
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vertéjums savai veélmei macities” nav derigs turpmakiem linearas regresijas vienadojumu
aprékiniem visam témam.

Noverota studentu jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana un studenta spéjas
macities. Korelacijas ir nenozimigas visam t€mam, iznemot t€mas: PDF formata faili; socialie
tikli; periferijas ieri€u pieslégSsana. Tas nozim&, ka vairums t€mu nepastav saistiba starp
studentu sp&u mactties un noverojumiem par jaunapgiito digitdlo prasmju lietoSanu.
Mainigais “Studenta sp&jas macities” vairums t€mu nav derigs turpmakiem linearas regresijas
vienadojumu aprékiniem visam t€mam.

Korelacijas studentu iespéjamai jaunapgiito prasmju lietoSanai
Korelacijas studentu iesp&jamai jaunapgiito prasmju lietoSanai un e-ieklausanas faktoriem
ir dotas 3.13. tabula.

3.13. tabula

Pirsona korelaciju koeficienti iesp&jamai jaunapgito digitalo prasmju lietosanai un
prediktoriem (e-ieklauSanas faktoriem).

1. prediktors 2. prediktors
Tema|Prediktors ws ELM ELE SWL SAL
Periferijas iericu pieslégsana 0,36(**) | 0,54(**) 0,56(**) | 0,36(**) 0,30(*%*)
Video apstrade 0,18 0,32(**) 0,41(**) | 0,31(*%) 0,26(*)
Socialie tikli 0,13 0,58(**) 0,35(**) | 0,34(*%) 0,45(**)
PDF formata faili 0,26(*) | 0,41(**) 0,45(**) | 0,29(*) 0,40(**)
Iemanas darba ar DBVS Access | 0,22 0,45(%*) 0,49(**) | 0,26(*) 0,32(**)
datu bazi
Dross darbs ar datoru 0,29(*) | 0,43(*%) 0,29(*) 0,41(**) 0,49(*%*)
Darbs ar skeneri 0,22 0,39(**) 0,48(**) 0,29(*) 0,21
Majas lapas izveides pamati un | 0,21 0,29(*) 0,26(*) 0,29(*) 0,36(**)
publicésana
E-studiju kursi interneta pasaule | 0,31(**) | 0,60(**) 0,38(**) 0,44(**) 0,46(**)
E-pasts 0,38(**) | 0,59(**) 0,60(**) | 0,27(*) 0,08
**, Korelacija ir nozimiga 0,01 vertibai (2-daliga)
* Korelacija ir nozimiga 0,05 vertibai (2-daliga)
IWS — Studenta vert€jums instruktora ieinteresetibai dalities ar zinasanam. £LM — Studenta
vert€jums apmierinatibai ar e-materialiem. ELE — Studenta vertéjums apmierinatibai ar e-vidi.
SWL — Studenta veértejums savai vélmei macities. SAL — Studenta sp&jas macities.

Studentu iespéjama jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana un instruktora
ieinteresétiba dalities ar zinaSanam. Korelaciju koeficienti ir nenozimigi piecam témam:
socialie tikli; video apstrade; iemanas darba ar DBVS Access datu bazi; darbs ar skeneri; majas
lapas izveides pamati un public€Sana. Pargjam piecam t€émam korelacijas ir nozimigas un ir
robezas no 0,26 to 0,38. Tas nozimé, ka So t€mu ietvaros pastav saistiba starp studentu
veért€jumu instruktora velmei dalities ar zinasanam un iesp€jamo jaunapgiito prasmju
lietoSanu. Jo augstak students vert€ pasniedzgja v€lmi dalities ar zinaSanam, jo augstaka ir
iespéja, ka students lietos jaunapgiitas prasmes. Ciesaka saistiba starp iesp&jamo prasmju
lietoSanu un instruktora ieinteres€tibu dalities ar zinaSanam ir e-pasta t€mai. Mainigais
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“Studenta veért€jums instruktora ieinteresétibai dalities ar zinaSanam” ir derigs turpmakiem
linearas regresijas vienadojumu aprékiniem $adam t€mam: periferijas iericu pieslégsana; PDF
formata faili; droSs darbs ar datoru; e-studiju kursi interneta pasaul€; e-pasts.

Studentu iespéjama jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana wun studenta
apmierinatiba ar e-materialiem. Korelacijas ir nozimigas visam t€mam un ir robezas no
0,29 Iidz 0,60. Tas nozim&, ka pastav saistiba starp studentu apmierinatibas ltmeni ar
e-macibu materialiem un iesp&ju, ka students lietos jaunapgiitas prasmes. Jo vairak students ir
apmierinats ar e-macibu materialiem, jo lielaka iesp€ja, ka lietos jaunapgiitas digitalas
prasmes. Ciesaka saistiba starp iesp&jamibu, ka students lietos jaunapgiitas prasmes un
apmierinatibu ar e-macibu materialiem ir t€mai par e-studiju kursiem internetd pasaul€.
Mainigais “Studenta vertejums apmierinatibai ar e-materialiem” ir derigs turpmakiem linearas
regresijas vienadojumu aprékiniem visam témam.

Studentu iespéjama jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana wun studenta
apmierinatiba ar e-macibu vidi. Korelacijas ir nozimigas visam t€mam un ir robezas no
0,29 Iidz 0,60. Tas nozim&, ka pastav saistiba starp studentu apmierinatibas Itmeni ar
e-macibu vidi un iesp&ju, ka lietos jaunapgiitas prasmes. Jo vairak students ir apmierinatas ar
e-macibu vidi, jo vairak pastav iesp€ja, ka lietos jaunapgiitas digitalas prasmes. Ciesaka
saistiba starp iesp&ju, ka students lietos jaunapgiitas prasmes un apmierinatibu ar e-macibu
vidi ir e-pasta t€mai. Mainigais “Studenta ve€rt€§jums apmierinatibai ar e-vidi” ir derigs
turpmakiem linearas regresijas vienadojumu aprékiniem visam t€émam.

Studentu iespéjama jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana un studenta vélme
macities. Korelacijas ir nozimigas visam t€mam un ir robezas no 0,27 lidz 0,44. Tas nozZimé,
ka pastav saistiba starp studentu v€lmi macities un iesp&ju, ka students lietos jaunapgiitas
prasmes. Jo vairak studentam ir v€lme macities, jo lielaka iesp€ja, ka lietos jaunapgiitas
digitalas prasmes. CieSaka saistiba starp iesp&jamo prasmju lietoSanai un studenta ve€lmi
macities ir teémai par e-studiju kursiiem interneta pasaulé. Mainigais “Studenta ve&rt€jums
savai velmei macities” ir derigs turpmakiem linearas regresijas vienadojumu aprékiniem
visam teémam.

Studentu iesp€jama jaunapgiito digitalo prasmju lietoSana un studenta spé&jas
macities. Korelacijas ir nozimigas visam témam, iznemot t€mas: e-pasts; darbs ar skeneri.
Korelacijas ir robezas no 0,26 lidz 0,49. Tas nozimg, ka vairums t€mu pastav saistiba starp
studentu sp&ju macities un iesp&jamibu, ka students lietos jaunapgttas prasmes. Jo vairak
studentam ir sp&jas macitties, jo lielaka iesp&ja, ka students lietos jaunapgiitas digitalas
prasmes. CieSaka saistiba starp iesp€jamibu, ka students lietos jauniegiitas prasmes, un
studenta spg&jam macities ir t€mai par drosu darbu ar datoru. Mainigais “Studenta spgjas
macities” ir derigs turpmakiem linearas regresijas vienadojumu aprékiniem, iznemot t€mas:
e-pasts; darbs ar skeneri.

Kopsavilkums un secinajumi par e-ieklautibas pakapes un e-ieklau§anas faktoru
saistibu

AtbilstoSi izvirzitajiem petijumu jautdjumiem ir veikti korelaciju pétijumi, un to rezultati
apstiprina, ka vismaz viena kursa t€ma:

1) Pastav saistiba starp studenta vert€§jumu instruktora vélmei dalities ar zinasanam un
studenta e-ieklautibas pakapei gadijuma;

* ja e-ieklautibas pakape tieck merita ka studenta prognoze, ka p&c kursa pabeigSanas
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students apgiitas prasmes izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam;

* ja e-icklautibas pakape tieck meérita ka prasmju iesp&jama lietoSana pec kursa

pabeigSanas.

2) Pastav saistiba starp studenta apmierinatibas Itmeni ar e-macibu materialiem un
e-ieklautibas pakapi gadijuma,

* ja e-ieklautibas pakape tieck mérita ka studenta prognoze, ka p&c kursa pabeigSanas

students apgiitas prasmes izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam;

* ja e-ieklautibas pakape tiek merita ka prasmju iesp§jama lietoSana péc kursa

pabeigSanas.

3) Pastav saistiba starp studenta apmierinatibas [imeni ar e-vidi un studenta e-ieklautibas
pakapi gadijuma,

* ja e-ieklautibas pakape tiek mérita ka studenta prognoze, ka péc kursa pabeigSanas

students apgttas prasmes izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam;

* ja e-ieklautibas pakape tiek merita ka prasmju iesp§jama lietoSana péc kursa

pabeigSanas.

4) Pastav saistiba starp studenta vélmi macities un studenta e-ieklautibas pakapi gadijuma,

* ja e-ieklautibas pakape tiek mérita ka studenta prognoze, ka pec kursa pabeigSanas

students apgiitas prasmes izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam;

* ja e-ieklautibas pakape tiek merita ka prasmju iesp§jama lietoSana péc kursa

pabeigSanas.

5) Pastav saistiba starp studenta sp&jam macities un studenta e-ieklautibas pakapi
gadijuma,

* ja e-ieklautibas pakape tieck mérita ka studenta prognoze, ka pec kursa pabeigSanas

students apgiitas prasmes izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam;

* ja e-ieklautibas pakape tiek meérita ka prasmju iesp&jama lietoSana péc kursa

pabeigSanas.

Atbilstosi korelaciju rezultatiem var uzskatit, ka nepastav saistiba starp noveroto studenta
jaunapgiito prasmju lietoSanu un e-ieklauSanas faktoriem. Tap&c noverota studenta jaunapgiito
prasmju lietoSana nevar tikt izmantota linearas regresijas modelos ka rezultativais mainigais.
Atbilstosi korelaciju petijumiem ka rezultativie mainigie linearas regresijas modelos var tikt
izmantota (1) studenta prognoze, ka p&c kursa pabeigSanas students apgiitds prasmes
izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam; (2) prasmju iesp&jama lietoSana péc kursa
pabeigSanas. Korelaciju pétijumi parada, ka saistiba starp e-ieklauSanas faktoriem un
e-ieklautibas pakapi dazadas kursa t€mas ir atskiriga.

Rezultati: linearas regresija balstits e-ieklauSanu prognozéjoSs modelis

Lai izpétitu vairaku prediktoru mainigo ietekmi uz rezultativo pazimi, mainigos apskatot
vienkopus, bet izdalot katra ietekmi atseviski, autore izmanto linearas regresijas vienadojumu
model&sanu.

Linearas regresijas modelésa ir viena no metodém, ko izmanto studentu sasniegumu
prognozesanai izglitibas joma (Erguven, 2012; Huang un Fang, 2013).

Lai izdalitu katra prediktora mainigd patstavigo jeb tiro ietekmi, svarigs analizes
priekSnoteikums ir, lai pasu mainigo korelativas sakaribas nebiitu cieSas. Ja §is sakaribas ir
cieSas (multikolinearitate), atseviSku mainigo patstavigo ietekmi nevar izdalit (Krastins,
1998). Lai izslégtu multikolinearitati un iegiitu daudzfaktoru linearas regresijas vienadojumus,
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autore izmanto SPSS programmatiiru un solveida daudzfaktoru regresijas (anglu val. —
stepwise multiple regression) metodi (Pearson Education, 2008).

3.14. un 3.15. tabulas parada, ka modeli ir nozimigi (kolona Sig p < 0.005) visam t€mam.
Determinacijas koeficienti R* parada, cik daudz variacijas var identificét, paredzot prognozi
un iesp&jamibu, ka studenti lietos jaunapgiitas digitalas prasmes p&c kursu apguves.

3.14. tabula

Determinacijas koeficienti R* un ta nozimigums studenta prognozetas lieto$anas linearas
regresijas modelim.

Téma R’ Sig
Periférijas iericu pieslégsana 0,462 0,000
Video apstrade 0,211 0,000
Socialie tikli 0,347 0,000
PDF formata faili 0,299 0,000
Iemanas darba ar DBVS Access datu bazi 0,343 0,000
Dross darbs ar datoru 0,228 0,000
Darbs ar skeneri 0,284 0,000
Majas lapas izveides pamati un 0,190 0,000
publicé$ana

E-studiju kursi interneta pasaulé 0,353 0,000
E-pasts 0,465 0,000

3.14. tabula redzams, ka modeli, ar kuriem var noteikt prognozeto lietoSanu izskaidro no
19 % lidz 46,2 % no kopgja variaciju skaita. Augstakie variaciju procenti ir $adam te€mam:
periferijas iericu pieslégSana; e-pasts, e-studiju kursi interneta pasaulé. Zemakie procenti ir
sadam t€émam: majas lapas izveides pamati un public€Sana; video apstrade.

3.15. tabula redzams, ka determinacijas koeficienti modeliem, kas nosaka iesp&jamo
jaunapgiito digitalo prasmju lietoSanu, ir robezas no 13,1 % lidz 43,2 % no kopg&jo variaciju
skaita. Lidzigi ka prognozetai lietoSanai augstakie procenti ir t€mam: periferijas iericu
pieslégSana, e-pasts, e-studiju kursi interneta pasaulé. Zemakie determinacijas koeficienti ir
téemam: majas lapas izveides pamati un publicéSana; video apstrade.

Linearas regresijas analizé ieglitie rezultati rada, ka no visiem pieciem iesp&€jamiem
mainigajam modeli vienlaicigi ir ieklauti tikai viens vai divi. Mainigais “Studenta vertgjums
instruktora ieinteres@tibai dalities ar zinaSanam” nav ieklauts neviena modeli. Citi mainigie ir
ieklauti modeli, bet prediktoru un mainigo skaits modelos ir dazads.
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3.15. tabula

Determinacijas koeficienti R* un ta nozimigums iespgjamas lieto$anas linearas regresijas

E-pasts

modelim.

Téma R’ Sig
Periferijas iericu pieslégsana 0,382 0,000
Video apstrade 0,167 0,000
Socialie tikli 0,397 0,000
PDF formata faili 0,280 0,000
%)e;;liar,las darba ar DBVS Access datu 0,236 0,000
Dross darbs ar datoru 0,309 0,000
Darbs ar skeneri 0,226 0,000
Majas lapas izveides pamati un 0,131 0,000
public€Sana
E-studiju kursi interneta pasaulé 0,432 0,000

0,427 0,000

3.16. un 3.17. tabula ir atteloti regresijas modeli studenta prognozetai digitalo prasmju
lietoSanai un iesp&jamai digitalo prasmju lietoSanai.

3.16. tabula

Prediktori un linearas regresijas vienadojumi studenta prognozetai digitalo prasmju lietosanai.

Predik- | ch/au -
-tie Maini- - e .
toru redik e Tema Vienadojums
skaits pre g
tori
Mﬁ]é}s _l'iipas izveides pamati un PU= 0,837+0,629ELM
publicéSana
ELM —
1 E-studiju kursi interneta pasaulé PU=1,676+0,656ELM
= +
1. pre- Dross darbs ar datoru PU=1,496+0,729ELM
diktors |ELE Darbs ar skeneri PU=1,106+0,696ELE
Periferijas iericu pieslégsana PU=0,189+0,358 ELM+0,617ELE
ELM, ELE |lemanas darba ar DBVS Access |pyy 55510 340 FLM+0,527ELE
datu bazi
) E-pasts PU=1,184+0,356 ELM+0,466 ELE
1 predik- ELE, SWL |Video apstrade PU=0,506+0,453 ELE+0,400SWL
'[20“’ dik ELE, SAL |PDF formata faili PU=1,603+0,512ELE+ 0,009S4L
. predik-
tors ELM, SWL |Socialie tikli PU=0,310+0,646 ELM+0,418SWL

WS — Studenta vertgjums instruktora ieinteres€tibai dalities ar zinasanam. ELM — Studenta vertgjums
apmierinatibai ar e-materialiem. ELE — Studenta vertgjums apmierinatibai ar e-vidi. SWL — Studenta
vert€§jums savai vélmei macities. SAL — Studenta sp&jas macities.
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Linearas regresijas vienadojumi studenta prognozetai digitalo prasmju lietoSanai.
Vairums t€mas prognozetas lietoSanas linearas regresijas modeli ir divi mainigie. Mainigie
“Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-materialiem” un “Studenta vert€jums apmierinatibai
ar e-vidi “ ir prediktori tris t€mam: periférijas iericu pieslégsana; iemanas darba ar DBVS
Access datu bazi; e-pasts. T€émai par video apstradi ir $adi prediktori: “Studenta vert€jums
apmierinatibai ar e-materialiem” un “Studenta veértgjums savai veélmei macities”. Témai par
PDF formata faili ka prediktori ir: “Studenta vért€jums apmierinatibai ar e-vidi un “Studenta
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sp€jas macities”. Teémai par socidlajiem tikliem ir sekojos$i prediktori: “Studenta vert€jums
apmierinatibai ar e-materialiem” un “Studenta vert€jums savai vélmei macities”.

Viens mainigais “Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-materialiem” ir prediktors tris
témam: majas lapas izveides pamati un public€Sana; e-studiju kursi interneta pasaul€; dross
darbs ar datoru. Mainigais “Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi” ir prediktors t€mai
par darbu ar skeneri.

3.17. tabula
Prediktori un linearas regresijas vienadojumi iesp&jamai digitalo prasmju lietoSanai.
Ieklau-
Predik- tie
toru predik- Mai-
skaits tori nigie Téma Vienadojums
Video apstrade PU&OU=1,703+0,720ELE
. PU&OU=2,550+0,741 ELE
1. prediktors |ELE Darbs ar skeneri
1 Iemanas darba ar
bDﬁ}iiVS Access datu 5176 0U~0,808+0,851 ELE
2. prediktors [SAL Majas lapas izveides ;0 10 66210,01954L
pamati un publicéSana
PU&OU=
1. prediktors |ELM, ELE|" CHCras iericu 0,636+0,5 19ELM+0,641ELE
pieslégsana
PU&OU=2,165+0,422 ELM+0,452ELE
E-pasts
PU&OU=
ELM, SAL N 0,490+0,783 ELM+0,014SAL
. Socialie tikli
2 1. prediktors, - ;
. i sy, [E-studiju kursi PU&OU=0,228+0,544 ELM+0,807SWL
2. prediktors ’ interneta pasaulé
PU&OU=
ELE, SAL PDF formata faili 1,790+0,636 ELE+0,015SAL
PU&OU=
2. prediktors |[SWL, SAL Drogs darbs ar datoru 2,507+0,487SWL+0,0175SAL
IWS — Studenta vertgjums instruktora ieinteresetibai dalities ar zinasanam. ELM — Studenta vert&jums
apmierinatibai ar e-materialiem. ELE — Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi. SWL — Studenta
vertejums savai veélmei macities. SAL — Studenta sp&jas macities.

Lidzigi ka prognozgtas lietoSanas regresijas modelim iegiitie rezultati rada, ka iesp&jamai
lietoSanai linearas regresijas modeli lielakajai dalai t€mu ir divi mainigie. Cetram t€mam ir
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tikai viens mainigais — mainigais “Studenta vert€§jums apmierinatibai ar e-vidi” ir prediktors
ttmam: video apstrade; darbs ar skeneri; iemanas darba ar DBVS Access datu bazi. Ka ar1
mainigais “Studenta sp&jas macities” ir prediktors t€mai par majas lapas izveides pamatiem
un publicéSanu.

Pargjam témam prediktori ir divi mainigie. Mainigie “Studenta vért€jums apmierinatibai
ar e-vidi” un “Studenta vert§jums apmierinatibai ar e-materialiem” ir prediktori t€mam:
periferijas ieriCu pieslégSana; e-pasts. Mainigie “Studenta vert€jums apmierinatibai ar
e-materialiem” un “Studenta sp€jas macities” ir prediktori t€mai par socialajiem tikliem.
Mainigie “Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-materialiem” un “Studenta vertgjums savai
velmei macities” ir prediktori t€mai par e-studiju kursiem interneta pasaulé. Témai par PDF
formata failiem ir sekojoSi prediktori: “Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi” un
“Studenta sp€jas macities”. Temai par droSu darbs ar datoru ir sekojosi prediktori: “Studenta
vert€jums savai vélmei macities” un “Studenta sp&jas macities”.

Pedgja kolona tabulas atspogulo prognozetas lietoSanas un iesp&jamas lietoSanas linearas
regresijas vienadojumus dazadam teémam.

3.18. tabula
Prediktoru biezums témas prognoze€tai lietoSanai un iesp&jamai lietoSanai.
Prediktors Temu skaits Temu skaits
PU PU&OU
ELE 6 6
ELM 7 4
mws 0 0
SWL 2 2
SAL 1 4

Ka redzams 3.18. tabula, ir prediktori, kuru skaits nemainas prognoz&ta un iesp&jama
lietoSana. Ta ir mainigajiem “Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi” un “Studenta
vert€jums savai velmei macities”. Bet ir prediktors, kura skaits vienadojumos pieaug
iesp&jamajai lietoSanai. Tas ir mainigais “Studenta sp&jas macities”. Savukart prediktora skaits
“Studenta veért€jums apmierinatibai ar e-materialiem” iesp&jamas lietoSanas t€mas samazinas.

3.4. attela ir paraditi procentuali biezak izmantotie prediktori linearas regresijas modeliem
prognozetai lietoSanai un iesp&jamai lietoSanai. Visbiezak ka prediktors ir izmantots “Studenta
veért€jums apmierinatibai ar e-materialiem”(43,75 %). Tad seko “Studenta vertejums
apmierinatibai ar e-vidi” (37,5 %). “Studenta vertéjums savai vélmei macities” ir prediktors
12,5 %, bet “Studenta sp&jas macities” ir prediktors tikai 6,25 % gadijumos.
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PU&OU:

25 lespéjama
SAL 6.25 lietoSana
’ PU: Prog-
12,5 nozeta lie-
WL 12,5 toSana
2
K 37,5
[0 ’
ELeLE 37.5
25
etM 43,75

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Prediktora procentualais biezums linearas regresijas vienadojuma

3.4. att. Biezak izmantotie prediktori linearas regresija modelt studenta prognozetai digitalo

prasmju lietoSanai un iesp&jamai lietosanai. ELM — Studenta vertéjums apmierinatibai ar e-

materialiem. ELE — Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi. SWL — Studenta vert&jums
savai v€lmei macities. SAL — Studenta sp&jas macities.

Kopsavilkums un secinajumi par e-ieklautibas pakapes prognozesanu ar e-ieklauSanas

faktoriem linearas regresijas modeli
Kopsavilkums par linearas regresijas modeleSanas rezultatiem ir dots 3.5. attela.

: 1. Faktors

| Instruktora vélme Macibu e-materialu E-vides

| dalities ar zinaSanam novértsjums (ELM) novértéjums (ELE

L (WS)

‘ PU: 37.5% PU&OU: 37.5% PU:43.75% PU&OU: 25%
neietekmeé ietekmé ietekmeé

E-ieklautibas pakape

VvV

lesp&jama lietoSana (PU&QOU)

Prognozéta lietoSana (PU)

ietekme
ietekmé
o 2.Faktors
. Studenta vélme macities (SWL) Studenta spé&jas méacities (SAL)
PU: 12.5% PU&OU: 12.5% PU: 6.25% PU&OU: 25%

3.5. att. Prognozetas un iesp&jamas lietoSanas linearas regresijas modelos izmantotie individa
e-ieklautibu ietekmé€josie faktori.
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AtbilstoSi pétjjuma jautdjumam noskaidrots, ka ir iesp&ams prognozeét studenta
e-ieklautibas pakapi ar e-ieklauSanas faktoriem, kurus var izteikt ar $adiem mainigiem —
studenta ieinteres€tibas limenis un sp&ja macities, studenta apmierinatibas [imenis ar e-macibu
materialiem un e-vidi. Studenta e-ieklautibas pakape linearas regresijas modeli tiek mérita
div§jadi: (1) ka studenta prognoze tam, ka students péc kursa pabeigSanas apgiitas prasmes
izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam; (2) ka jaunapgito prasmju iesp&jama
lietosana pé&c kursa pabeigSanas.

Linearas regresijas modeléSanas rezultati rada, ka prognoz€Sanai izmantojamie
vienadojumi un e-ieklausanas faktoru mainigie dazadiem kursiem ir atSkirigi. Rezultati
neuzrada vienotu e-ieklausanu prognozg€josu modeli.

Lai ar ir pieci iesp&jamie prediktori linearas regresijas modeliem, rezultati uzrada, ka tikai
viens vai divi prediktori vienlaicigi izmantoti vienadojuma. Viens no prediktoriem vispar
neparadas, tas ir mainigais “Studenta ve€rt§jums instruktora ieinteresétibai dalities ar
zina$anam®. Sis mainigais neietekm@ prognozéto lieto$anu un iesp&jamo lieto$anu.

Prognozéta lietoSana un prediktori. Biezak izmantotie prediktori prognozetajai
lietoSanai ir §adi 1. faktora neatkarigie mainigie: “Studenta vert€jums apmierinatibai ar
e-materialiem” (43,75 %) un “Studenta vertgjums apmierinatibai ar e-vidi”’ (37,5 %).

2. faktora mainigais “Studenta vert€jums savai vélmei macities” salidzino$i mazak t€mas
ietekme prognozeto lietoSanu, tas tiek ieklauts vienadojumos ka otrais faktors 12,5 %. Tikai
6 % 2. faktora mainigais “Studenta sp&jas macities’” noteica prognozeto lietoSanu.

Iespéjama lietoSana un prediktori. Biezak izmantotie prediktori iesp&jamai lietoSanai ir
Sadi 1. faktora neatkarigie mainigie: “Studenta vért€§jums apmierinatibai ar e-vidi” (37,5 %),
“Studenta vertéjums apmierinatibai ar e-materialiem” (25 %) un “Studenta sp&jas macities”
(25 %).

2. faktora mainigais “Studenta vert€jums savai vélmei macities” salidzino$i mazak t€mas
ietekmé iesp&jamo lietoSanu, tas tiek ieklauts vienadojumos ka otrais faktors 12,5 %.

legtitie rezultati rada, ka ar linearas regresijas modeliem var prognozét individa
e-ieklausanas pakapi. Ar ieglitajiem linearas regresijas e-ieklausanas prognozesanas modeliem
ir iespgjams izskaidrot individa e-ieklautibas pakapi no 13,1 % Iidz 46,2 % no kopgja
variaciju skaita. Ar linearas regresijas metodi tiek izskaidrots salidzinoSi neliels procents,
tapec autore 3.4. apaksnodala turpina e-ieklauSanas prognoz€Sanas modelu pétijumus,
izmantojot klasteranalizes metodes.

3.4. Individa e-ieklautibu raksturojosu klasteru izveide un e-ieklautibu
ietekméjoSo faktoru atskiribu izveértéjums klasteros

Apaksnodalas mérkis ir aprakstit pétijumu, kura, izmantojot klasteranalizi, ir parbaudits,
vai iepriekS noteiktie e-ieklausanu ietekmé&josSie faktori atSkiras dazadam e-ieklautibas
pakapem.

Pétijuma merkis un pétnieciskie jautajumi

Pétijuma meérkis ir noskaidrot iesp&jamo e-ieklausanas faktoru, kas raksturo zinasanu
plismu starp instruktoru un individu, atSkiribas profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem,
kuri apgtst digitalas prasmes instruktora vadiba e-vidé un kuriem ir dazadas e-ieklautibas
pakapes.
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P&tijuma jautajumi:

1) ka studentu veért&jums instruktora v€lmei dalities ar zinasanam atskiras studentiem, kuri
turpina lietot apgitas digitalas prasmes péc macibu kursa beigdm, no tiem studentiem, kuri
jaunapgiitas prasmes p&c macibu kursa beigam nelieto;

2) ka studentu apmierinatibas Iimenis ar e-macibu materialiem atSkiras studentiem, kuri
turpina lietot apgitas digitalas prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri
jaunapgiitas prasmes p&c macibu kursa beigam nelieto;

3) ka studentu apmierinatibas limenis ar e-vidi atSkiras studentiem, kuri turpina lietot
apgutas digitalas prasmes pec macibu kursa beigdm, no tiem studentiem, kuri jaunapgiitas
prasmes péc macibu kursa beigam nelieto;

4) ka studentu veélme macities atSkiras studentiem, kuri turpina lietot apgutas digitalas
prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri jaunapgiitas prasmes péc macibu
kursa beigam nelieto;

5) ka studentu sp€jas macities atSkiras studentiem, kuri turpina lietot apgutas digitalas
prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri jaunapgiitas prasmes péc macibu
kursa beigam nelieto.

Pétijuma dalibnieki, izmantotie dati un datu analizes metodes

Peétijuma dalibnieki ir profesionalo izglitibas iestazu pedagogi, kuri apgiist modula
“Informacijas tehnologiju prasmju kompetenu paaugstinasSana” vienpadsmit t€mas
instruktora vadiba klatienes un attalinatas nodarbibas, izmantojot Moodle platforma izvietotus
macibu materialus.

Lai raksturotu profesionalo izglitibas iestazu pedagogus (macisanas konteksta tiek déveti
par studentiem), kuri apgust digitalas prasmes kursa “Informacijas tehnologiju prasmju
kompetencu paaugstinaSana”, tiek izmantoti e-ieklauSanas faktorus raksturojosie mainigie.

Petijuma izmantotais e-ieklauSanas faktors — instruktora v€lme un sp&ja dalities ar
zinasanam e-macibu kursa laika, — tiek mérits ar tris mainigiem (iesp&jamas veértibas ir no 1
lidz 5):

1. “Studenta vert€jums instruktora ieinteresétibai dalities ar zinasanam”, IWS;

2. “Studenta vert§jums apmierinatibai ar e-materialiem”, ELM,

3. “Studenta vért€jums apmierinatibai ar e-vidi”, ELE.

Petijuma izmantotais e-ieklausSanas faktors — studenta v€lme un sp€jas apgut digitalas
prasmes e-macibu kursa laika, — tiek mérits ar diviem mainigiem:

1. “Studenta vert€jums savai v€lmei mactties”, SWL, (iespgjamas vertibas ir no 1 [idz 5).

2. “Studenta spgjas macities”, SAL (iesp&jamas vertibas ir no 1 1idz 100 %).

E-ieklautibas pakapi autore nosaka, izmantojot mainigo“Novérota prasmju lietoSana”,
OU. Mainigajam ir tr1s iesp&jamas vertibas:

0 — n&, neesmu vispar izmantojis/usi ar $o tému saistitas prasmes.

1 — ng, bet izmantoju prasmes tada pasa Iimeni ka pirms kursa apguves.

2 —ja, izmantoju jaunapgitas prasmes.

Papildus Siem mainigajiem autore izmanto mainigos:

* “Studenta prognoze” - vai péc kursa pabeigSanas apgutas prasmes students izmantos

profesionalam vai privatam vajadzibam, PU (iesp&amas vertibas ir no 1 [idz 5).
* “Studenta visparigas digitalas pamatprasmes”, DS (iesp&€jamas vertibas ir no 0 [idz 1).
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P&tijuma izmantota datu kopa satur 916 ierakstus, apvienojot datus par visam vienpadsmit
kursa teémam.

Petijuma dalibnieki, datu ieguves metodes un izmantota datu kopas detalizétak ir
aprakstitas 3.1. un 3.2. apakSnodalas.

Datu analizes metode. Lai sagrupétu profesionalo pedagogus, balstoties uz tos
raksturojos§iem datiem, un veiktu So grupu salidzinasanu vienlaikus p&c vairakiem
parametriem, autore izmantoja klasteru analizes metodi.

Klasteru analize ir vairaku mainigo datu kopas sadaliSana grupas ta, ka punkti vienas
grupas ietvaros ir savstarp&ji 11dzigi, bet punkti no dazadam grupam ir, cik vien iesp€jams,
atskirigi (Mirkin, 2012).

Autore izmantoja iterativu attaluma balstitu klasteréSanas pieeju, kas pazistama ka
kMeans jeb “k vid€jo vertibu” algoritms (Witten, 2005). Neskatoties uz to, ka metode radita
20. gs. vidi un misdienas ir raditas alternativas, kMeans metode tiek plasi izmantota
petijumos datu analiz€ (Jain, 2010). Metode paredz, ka vispirms nosaka, cik klasteri tiks
veidoti. Klasteru skaits ir k vertiba. Tad & punkti tiek nejausi izvéleti ka klasteru centri. P&c
tam visas instances tiek piekartotas tuvakam klastera centram saskana ar Eiklida attaluma
metriku. Talak tiek izrékinatas vertibas instancu centriem, tas ir vidgjas veértibas katram
klasterim. STs vidgjas vértibas ir centru vértibas klasteriem. Process tiek atkartots Iidz klasteru
centri stabiliz&jas un nemainas vairs to vertibas.

Prakse ir problematiski noteikt optimalo klasteru skaitu (Hamerly un Elkan, 2003; Ray un
Turi, 1999). Dala pétnieku nosaka klasteru skaitu empiriski, tas ir, vadoties no ieprieksgjas
pieredzes un zinasanam, izveloties tadu skaitu, lai iegiitie klasteri jégpilni raksturotu grupu
(Perera u. c., 2009). Ka arT petijumos tiek izmantoti citi klasteranalizes algoritmi, kas palidz
noteikt optimalo klasteru skaitu (Komarasamy un Wahi, 2013; Osamor u. c., 2012). Viena no
iesp&jam, ko izmanto petijumos, ir EM (Expectation-Maximization) jeb ceribu maksimizacijas
algoritms (Zorrilla u. c., 2010).

Lai noteiktu klasteru skaitu kMeans algoritmam profesionalo izglitibas iestazu pedagogu
analize, autore izmantoja EM (Expectation-Maximization) algoritmu, ka art empiriski noteica
k lielumu.

Autore klasteranalizi veica ar atvérta pirmkoda programmatiiru WEKA, kas ir izstradata
Jaunz€landeé Vakaito universitateé (Machine Learning Group at the University of Waikato,
2014).

Rezultati: individu e-ieklautibas klasteru izveides rezultati un to analize

Lai gttu atbildes uz pétnieciskajiem jautdjumiem, autore vispirms ar WEKA
programmatiiru izpildija EM (Expectation-Maximization) algoritmu, rezultata iegiistot Cetrus
klasterus. Izveloties k£ vertibu 4, tika izpildits kMeans algoritms ar WEKA programmatiiru un
rezultata iegitie klasteri un to parametri ir redzami 3.6. att€la (normétas vértibas).
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SWL

DS

==== (O - Nelieto digitalas prasmes vispar
(33%)

==g=== 1 - Ir prasmes, bet nelieto jauniega-
tas (36%)

ELE 2 - Lieto jauniegatas prasmes (16%)
==fe==3 - Lieto jauniegitas prasmes (15%)

SAL

ELM IWS

AtribQtu vértibas

3.6. att. Profesionalo izglitibas iestazu pedagogus raksturojosi klasteri (kMeans algoritms,
k=4, normalizgtas vertibas).

3.19. tabula dotas absolutas klasteru vertibas.

3.19. tabula

Profesionalo izglitibas iestazu pedagogus raksturojosi klasteri (kMeans algoritms, k=4,
absoliitas vertibas).

Parametrs /Klastera Visi dati 0 1 2 3
veids un gadijumu skaits (916) (298) (334) (147) (137)
Nelieto Ir prasmes, Lieto Lieto
digitalas bet nelieto | jaunieguitas | jauniegiita
prasmes vispar | jauniegitas | prasmes | s prasmes
SWL (no 1 Iidz 5) 3.8 3,6 3,8 4,0 3,7
DS (no 01idz 1) 0,7 0,6 0,7 0,7 0,7
SAL (no 1 11dz 100 %) 50,5 45,8 52,3 81,0 23,7
ELM (no 1 [idz 5) 4,0 3,9 4,0 4,5 3,8
IWS (no 1 Iidz 5) 4,6 4,6 4,6 4,8 4,6
ELE (no 1 1idz 5) 4,1 4,1 4,1 4,5 4,0
PU (no 1 Iidz 5) 4,0 3,5 4,1 4,6 3,9

IWS — Studenta vertgjums instruktora ieinteresetibai dalities ar zinasanam. ELM — Studenta vert&jums
apmierinatibai ar e-materialiem. ELE — Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi. SWL — Studenta
vert€jums savai veélmei macities. SAL — Studenta sp&jas macities. PU — Studenta prognoze, vai péc
kursa pabeigSanas apgiitas prasmes students izmantos profesionalam vai privatam vajadzibam.

DS — Studenta visparigas digitalas pamatprasmes.

0. klasteris raksturo studentus, kuri p&c kursa pabeigSanas neizmanto vispar ar kursa t€mu
saistitas digitalas prasmes sava ikdienas profesionalaja vai privataja dzive. Saja klasterT ir
apvienoti 298 noveérojumi.

108



1. Kklasteris raksturo studentus, kuri arl neizmanto jaunapgiitas prasmes, bet turpina
izmantot savas eso$as digitalas prasmes tada pa§a Iimeni ka pirms kursa apguves. Saja klasterT
ir apvienoti 334 noverojumi.

2. un 3. klasteris raksturo studentus, kas jaunapgutas digitalas prasmes péc kursa
pabeigianas izmanto sava ikdiena. Sajos klasteros ir apvienoti attiecigi 147 un 137
noverojumi.

Klasteranalize atklaja, ka studenti, kuri jaunapgiitas digitalas prasmes lieto péc kursa
pabeigganas, atrodas divos atskirigos klasteros (2. un 3. klasteris). So klasteru parametru
vertibas ir atSkirigas. 2. klastera parametru vertibas ir augstakas par 3. klastera veértibam,
iznemot visparigo ieprieks§jo digitalo prasmju (DS) vertgjumu, kas abiem klasteriem ir
vienadi augsts 0,7. Izteikti atSkiriga vertiba ir studentu sp&jai macities (SAL). 2. klasterim
SAL vertiba ir 81,0 % no maksimali iespgjamas, bet 3. klasterim, salidzinot ar visiem
klasteriem, ir viszemaka vertiba 23,7 %. 2. klastera vertibas, ja salidzina ar citiem klasteriem,
ir augstakas. [znémums ir visparéjas digitalas prasmes DS (0,7), kas sakrit ar 1. un 2. klastera
parametru vertibam. 3. klastera parametru veértibas, salidzinot ar citiem klasteriem, ir vienas
no zemakam, tas ir Iidzigas, ka klasteriem, kuri nelieto digitalas prasmes.

0. klasteris, kas apvieno studentus, kas péc kursu pabeigSanas nelieto vispar ar t€mu
saistitas digitalas prasmes, satur zemakas vertibas parametriem — studenta velmei macities
(SWL — 3,6), vispar&jam digitalam prasmeém (DS — 0,6) prognozetai prasmju lietosanai (PU —
3,5), ja salidzina ar citiem klasteriem. Sim klasterim studenta sp&ja macities (SAL — 45,8 %) ir
augstaka neka 3. klasterim, kas apvieno studentus, kuri izmanto jaunapgiitas prasmes.

1. klasterim, kas apvieno studentus, kuri turpina izmantot savas prasmes taja pasa liment,
ka pirms macibam kursa, parametru vertibas (SWL — 3,8; DS — 0,7; SAL — 52,3 %; ELM — 4,0;
IWS — 4,6; ELE — 4,1; PU — 4,1) ir starp 0. un 2. klastera parametru vértibam, tas ir, starp
vertibam klasteriem, kuri vispar nelieto digitalas prasmes un kuri lieto jaunapgitas digitalas
prasmes. Izn€mums ir veértg§jumam S$adiem parametriem: instruktora v€lmei dalities ar
zina$anam un macibu materialu novértéjumam. So atribiitu vértibas sakrit ar 0. klastera
atriblitu vertibam. Bet vert&jums vispargjam digitalam prasmem sakrit ar 2. klasteri.

Prognozeta prasmju lietoSana. legiitie rezultati atspogulo to, ka studenti, kuri péc kursu
pabeigSanas neizmanto digitalas prasmes, sniedz vajakas prognozes par prasmju lietoSanu
nakotng. Prognozes vertiba ir 3,5 studentiem, kuri nelieto vispar digitalas prasmes, bet 3,9 vai
4,6 — tiem studentiem, kuri lieto jaunapgiitas prasmes pec kursu beigam.

Visparéjas digitalas prasmes. Vispargjas digitalas prasmes visos klasteros ir vidgji
augstas. Tiem, kas nelieto vispar ar temu saistitas digitalas prasmes péc kursa beigam, ir 0,6,
bet pargjiem klasteriem ir 0,7. Atskiriba ir salidzino$i neliela, var uzskatit, ka vispargjas
digitalas prasmes visiem klasteriem ir lidzigas.

Iegiitie rezultati atbilstoSi izvirzitajiem petijjuma jautajumiem

Instruktora ieinteresétiba dalities ar zina§anam. Studentu vertejums instruktora vélmei
dalities ar zinaSanam neatskiras studentiem, kuri turpina lietot apgutas digitalas prasmes péc
macibu kursa beigdm, no tiem studentiem, kuri jaunapgiitas prasmes nelieto pé€c macibu kursa
beigam.

legiitie rezultati rada, ka dala no studentiem, kuri lieto jauniegutas digitalas prasmes p&c
kursa beigSanas, veérteé instruktora velmi dalities ar zinaSanam augstak vai tapat ka citu
klasteru parstavji, tas ir, novert€jums ir 4,8 vai 4,9. Citu klasteru studentiem novert€jums ir
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4,8. Studentu vert€jums instruktora v€lmei dalities ar zinaSanam biitiski neatSkiras dazadu
klasteru studentiem, tas ir salidzinoSi augsts visiem klasteriem, jo ieglits gandriz maksimali
iesp&jamais vert€jums 5,0. Lidz ar to var uzskatit, ka instruktora vélmes dalities ar zinasanam
vert&jums visiem klasteriem ir 11dzigs.

E-macibu materiali. Studentu apmierinatibas Iimenis ar e-macibu materialiem atSkiras
studentiem, kuri turpina lietot apgutas digitalas prasmes p&c macibu kursa beigdm, no tiem
studentiem, kuri jaunapgitas prasmes nelieto péc macibu kursa beigam.

legiitie rezultati rada, ka dala studentu, kuri lieto jaunapgiitas prasmes, ir apmierinataki ar
macibu materidliem, salidzinot ar citu klasteru studentiem. So studentu vértgjums ir 4,5.
Tomér dala no tiem studentiem, kas lieto jaunapgiitas prasmes, macibu materialus verté
zemak, tas ir 3,8. Sis vértgjums ir pat nedaudz zemaks par citu klasteru studentu vertgjumu.
E-macibu materialu vértejums, kuri nelieto jaunapgiitas prasmes ir 3,9 un 4,0. Sie vertgjumi ir
tuvak zemakajai robezai, ka veért€ studenti, kuri lieto jaunapgilitas prasmes pec kursu
beigSanas. Rezultati rada, ka augstakais veértejums 4,5, kas ir tuvu maksimali iesp&jamam 5,0,
liecina par to, ka students pieder klasterim, kas turpinas lietot jaunapgiitas digitalas prasmes
pec kursa apguves beigam, bet zemakais vert§jums 3.8 ir tuvu pargjo klasteru vertejumam,
kuri nelieto jaunapgitas digitalas prasmes. Lidz ar to var uzskatit, ka augstaks e-materialu
vertéjums liecina par piederibu klasterim, kur studenti izmanto jaunapgiitas digitalas prasmes.

E-studiju vide. Studentu apmierinatibas limenis ar e-vidi atSkiras studentiem, kuri turpina
lietot apgutas digitalas prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri
jaunapgiitas prasmes nelieto pe€c macibu kursa beigam.

legtitie rezultati rada, ka dala studentu, kuri lieto jaunapgtitas prasmes, ir apmierinataki ar
e-vides lietosu, to vértgjumi ir atskirigi no citiem klasterim. So studentu vértgjums ir augstaks:
4,5. Toméer dala no studentiem, kas lieto jaunapgtitas digitalas prasmes, verte e-studiju vidi pat
zemak neka citu klasteru studenti: 4,0. Sis zemakais vertejums neatSkiras daudz no citu
studentu klasteru vért€juma, kas ir 4,1. Lidz ar to var uzskatit, ka augstakais vert€jums 4,5,
kas ir tuvu maksimali iespg&jamam 5,0, liecina par to, ka students pieder klasterim, kas
turpinds lietot jaunapgiitas prasmes, bet zemakie vert€jumi ir tuvu pargjo klasteru, kuri
nelieto, vertgjumam.

Studenta vélme macities. Studentu veélme macities neatSkiras studentiem, kuri turpina
lietot apgutas digitalas prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri
jaunapgutas prasmes nelieto péc macibu kursa beigam.

legiitie rezultati rada, ka studenti, kuri lieto jaunapgiitas prasmes, verteé savu vélmi apgiit
digitalas prasmes atSkirigi no citiem klasterim, So studentu vertejums ir gan augstakais no
visiem klasteriem: 4,0, gan dalai zemaks 3,7. Tom@r veért§jumi neatSkiras daudz no citu
studentu klasteru vert€jumiem, kas ir 3,6 un 3,8. Lidz ar to var uzskatit nav biitiskas atSkiribas
studentu vélmei macities dazadiem klasteriem.

Studenta spéjas macities. Studentu sp€&jas macities atskiras studentiem, kuri turpina lietot
apgutas digitalas prasmes péc macibu kursa beigam, no tiem studentiem, kuri jaunapgutas
prasmes nelieto péc macibu kursa beigam.

legiitie rezultati rada, ka dalai studentu, kuri lieto jaunapgiitas prasmes, sp&jas macities ir
augstakas par citu klasteru vertibam, tas ir, tiem piemit 81,0 % no maksimalas sp€jas macities.
Dalai studentu, kuri ari turpina lietot jauniegiitas digitalas prasmes, sp€ja macities ir
viszemaka — 23,7 % no maksimali iespgjama. Parjiem klasteriem vertgjums ir 45,8 %
(nelieto vispar digitalas prasmes) un 52,3 % (lieto, bet, neizmanto jauniegiitas). Iesp&jams, ka
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zema studentu sp€ja macities ir izskaidrojama ar to, ka students savas zinasanas pirms t€mas
ir novertgjis salidzinosi augstu vai pat ar maksimali augstako veért§jumu. Tapéc studentam nav
bijusi iesp&ja paradit, ka péc témas vinas zinasanas ir pieaugu$as. So studentu augstais
zinaSanu limenis varétu izskaidrot studentu kritisko attieksmi, tas ir, salidzinoSi zemo
vertgjumu e-videi — 4,0 un e-materialiem par apgistamo t€mu — 3,8, jo tie studentam nav
daudz nodergjusi. Ka ar1 ne parak augsto vert§jumu velmei macities — 3,7, jo studentam jau ir
bijusas pietickamas zinasanas par kursu.

Kopsavilkums un secinajumi par individu e-ieklautibas klasteru izveidi un e-ieklautibu
raksturojoSiem faktoriem zinasanu radiSanas un parneses konteksta

Klasteranalizes pétijuma rezultati paradija, ka ne visiem individa e-ieklautibu
raksturojosajiem mainigiem ir atSkirigas vertibas, ja atSkiras individa e-ieklautibas pakape.
Neatskiras vertejumi par studenta v€lmi macities un instruktora vélmi dalities ar zinaSanam.
Toties vertejumi par e-vidi, e-materialiem un sp&ju macities ir atSkirigi dazadu e-pakapju
klasteriem.

Par e-vidi. Studenti, kuri lieto digitalas prasmes, e-vidi vérté augstak. E-vide visiem
studentiem ir viena un ta pati, tomér veértejumi ir dazadi. Tas nozimé&, ka dalai e-vide ir
pienemamaka, izprotamaka, értak lietojama, neka citai studentu dalai. Tas rada secinajumus,
ka japieveérs uzmaniba tam, ka students jiitas e-vide. Japrecize, kur studentam ir problémas un
laika, kamér students apgiist e-vidé macibu kursu, japiedava studentam dazadas iesp&jas, kas
atvieglotu studentam e-vides lietoSanu. Piemé&ram, japiedava atbalstoSi materiali zinasanu
pilnveidei par darboSanos e-vid€, par iesp&jam taja. Otrkart, janodroSina, ka students var
uzlabot savu darbosanos e-vide to personalizgjot, sist€mai jabiit sp&jigai, pielagoties studenta
sp&jam un vajadzibam. E-videi studenta vertgjuma ir jabiit &rti, studentam pienemama veida
lietojamai, lai ta sekmétu studenta e-ieklauSanos.

Par macibu materialiem. Studenti, kuri lieto jaunapgutas digitalas prasmes macibu
materialus vert€ augstak par citu klasteru studentiem. Veért€§jums ir augsts, tuvu maksimali
iespgjamam, kas liecina, ka studenti verteé materialus ka piemerotus, €rti izmantojamus,
saprotamus. Nemot véra to, ka visiem studentiem macibu materiali ir vienadi, to attiecksme
pret materialiem ir dazada. Tas norada uz to, ka studentu vajadzibas ir atSkirigas un

e-ieklausanas procesa mérku sasniegSanai ir nepiecieSams e-vidé nodroSinat to, ka macibu
materiali tiek pielagoti studenta vajadzibam, studentam ir iesp&jas izvéleties macibu materiala
formu (teksts, video, prezentacija, vingrinajumi, testi utt.), studentam ir iesp&jams papildus
saturiski iedzilinaties atseviskos tematos utt. Sist€mai ir janodroS$ina, ka studentam ir iesp&jas
pielagot materialus (péc formas) savam vajadzibam. Macibu materialiem studenta vert€§juma
ir jabiit gandriz izciliem, lai tie sekmétu studenta e-ieklauSanos.

Par sp&ju macities. Klasteranalize iegiitie rezultati uzrada, ka studentiem, kuri péc kursa
beigSanas lieto digitalas prasmes profesionalajam vai privatajam vajadzibam, sp&ja macities ir

radikali atSkiriga — gan visaugstaka, gan viszemaka. Nemot véra to, ka sp&a macities ir
saistita ar studentu zinaSanu paSveért€jumu pirms un péc t€mas apguves un to, ka zinaSanu
apguve notiek izmantojot t€mas e-materialus, kas visiem studentiem ir vienadi, tad var&tu biit,
ka studenta neapmierinatiba ar macibu materialiem ietekmé studenta spgjas apgiit kursa
temas. Klasteranalize uzradija ari, ka §ie studenti ar viszemakajam sp&jam macities, viszemak
verte macibu materialus. Tomer Sie studenti lieto jauniegiitas digitalas prasmes péc kursu
apguves.
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Par datu kopas analizi, apvienojot datus no dazadam kursa t€émam. Klasteranalizes
rezultati parada, ka var iegut studentu klasterus par visa kursa t€mam, nevis katrai atseviskai

kursa témai.

Par centroidu vértitbam un klasteranalizi studenta e-ieklautibas paredz@€Sanai.
Klasteranalizes rezultati norada, ka studentus var sadalit klasteros, vadoties pé&c ta, kada veida
studenti p&c kursu apgiisanas lieto jauniegiitas digitalas prasmes. Studentus raksturojoso
mainigo centroidi dazadiem klasteriem ir atSkirigi, tom&r var noverot tendenci, ka tiem
klasteriem, kur ieklauti studenti, kas lieto jaunapgiitas prasmes centroidu vertibas ir augstakas,
salidzinot ar tiem klasteriem, kur studenti nelieto jauniegiitas prasmes. Autore secina, ka,
zinot klasteru centroidu vertibas, tas ir — e-ieklautibas faktoru mainigo veértibas, var novertet,
kadam klasterim biis piederigs students, kam janosaka ta e-ieklautibas pakape. Tadgjadi
klasteranalizi ir iesp&jams izmantot studenta e-ieklautibas paredz€Sana, izmantojot individa
e-ieklautibas faktorus.

3.5. Individa e-ieklautibas modelésana ar klasifikacijas algoritmiem un
e-ieklautibas faktoriem

Sis apaks$nodalas mérkis ir aprakstit pétijumu, kura, izmantojot klasifikacijas algoritmus,
ir parbaudits, vai ar iepriek§ noteiktajiem e-ieklauSanu ietekméjoSajiem faktoriem var
prognozet individa e-ieklautibas pakapi.

Pétijuma merkis un pétnieciskie jautajumi

Pétijjuma merkis ir noskaidrot, cik liela méra, izmantojot klasifikacija balstitas metodes
un iepriek§ noteiktos individa e-ieklautibu raksturojosSos faktorus, iesp&jams paredzet
e-ieklautibu profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kuri apgust digitalas prasmes
instruktora vadiba klatienes un attalinatas nodarbibas e-vide.

Pétijuma jautajumi:

1) noskaidrot, kuri klasifikatori generé modelus ar augstakiem veiktsp&jas raditajiem F1
méram, paredzot individa e-ieklautibu;

2) noskaidrot, vai ir tads klasifikators, ar kuru genertic modeli uzrada augstakos
veiktsp&jas raditajus F1 meram visiem tris macibu kursiem: video tehnologijas un dizains;
mobilas tehnologijas; robotika;

3) noskaidrot, ka dazadiem datu kopu veidiem atSkiras modelu veiktsp&jas raditaji F1
méeram.

Petijuma dalibnieki, izmantotie dati un metodes individa e-ieklautibas prognozesanai

Peétijuma dalibnieki ir profesionalo izglitibas iestazu pedagogi, kuri apgiist macibu
programmas “Misdienu interesu izglitiba” tris kursus: mobilas tehnologijas; robotika; video
tehnologijas. Kursu apguve notiek instruktora vadiba klatienes un attalinatas nodarbibas,
izmantojot Moodle platforma izvietotus macibu materialus.

Lai raksturotu profesionalo izglitibas iestazu pedagogus (macisanas konteksta tiek déveti
par studentiem), kuri apgiist digitalas prasmes programma “Miisdienu interesu izglitiba”, tiek
izmantoti e-ieklauSanas faktorus raksturojosie atribiiti (mainigie).

Peétijuma izmantotais e-ieklauSanas faktors — instruktora v€lme un sp€ja dalities ar
zinasanam e-macibu kursa laika, — tiek merits ar tris atribiitiem (iesp&jamas vertibas ir no 1
lidz 5):
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1. “Studenta vert€jums instruktora ieinteresétibai dalities ar zinasanam”, /WS;
2. “Studenta veértéjums apmierinatibai ar e-materialiem”, ELM;

3. “Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi”, ELE.

Peétijuma izmantotais e-ieklauSanas faktors — studenta v€lme un sp€jas apgiit digitalas
prasmes e-macibu kursa laika — tiek mérits ar diviem atribiitiem:

1. “Studenta vert€jums savai vélmei macities”, SWL, (iesp&jamas vertibas ir no 1 [idz 5).

2. “Studenta sp&jas macities”, SAL, (iesp&jamas vertibas ir no 1 [idz 5).

E-ieklautibas pakapi autore nosaka, izmantojot atribiitu: novérota prasmju lietoSana
studentam, OU. Mainigajam ir divas iesp&jamas vertibas:

* 0 jeb “nav e-ieklauts” — ja tiek noverots, ka izglitojamais neizmanto tikko iegiitas

prasmes péc kursa beigam.

* 2 jeb “e-ieklauts” — ja tiek novérots, ka izglitojamais izmanto nesen apgiitas prasmes

profesionalam vajadzibam, kad macibu kurss ir beidzies

Papildus Siem atribiitiem autore izmanto:

* “Studenta prognoze” — vai pec kursa pabeigSanas apgiitas prasmes students izmantos

profesionalam vai privatam vajadzibam, PU, (iesp&jamas vertibas ir no 1 lidz 5).

* “Studenta visparigas digitalas pamatprasmes”, DS, (iesp&jamas vertibas ir no 1 [idz 5).

Petijuma veikSanai autore sagatavoja 12 datu kopas. Katram no kursiem (mobilas
tehnologijas; robotika; video tehnologijas) tika izveidotas datu kopas, kas satur visu studentu
ierakstus vai kas satur tikai to studentu ierakstus, kam ir tehnologijas jaunapgiito prasmju
izmantoSanai. Datu kopas tika Iidzsvarotas. Petijuma dalibnieki, datu ieguves metodes un
izmantota datu kopas detaliz&tak ir aprakstitas 3.1. un 3.2. apaks$nodalas.

Prognozéjosa modela izveides metode. Lai sagrupétu profesionalo pedagogus
“e-ieklauto” un “ne e-ieklauto” grupas, balstoties uz pedagogus raksturojoSiem datiem, tika
izmantoti klasifikacijas un masinmacisanas metodes prognoze€josa modela apmacibai.

Petjuma tika apmaciti pieci klasifikacijas modeli, izmantojot Sadus klasifikatoru
generéSanas algoritmus: NaiveBayes, SimpleLogisticc LWL, OneR un LMT Waikato
Environment for Knowledge Analysis (WEKA) platforma. Autore izvel€jas Sos piecus
klasifikatoru generéSanas algoritmus atbilsto§i WEKA platformas kategorijam, nodro$inot
atSkirigas metodes problémas risinaSanai (3.20. tab.). WEKA platforma tika saglabata
klasifikatoru parametru noklus€juma konfiguracija, pamatojoties uz to, ka literatiira
pieejamajos pétijumus ir noradits, ka parametru noklus€juma konfiguracija nodroSina
optimalu veiktsp&ju lielakajai dalai klasifikatoru (4mancio u. c., 2014).

Klasifikacijas modelu veiktspéjas noverteSanas raditaji. Izveidoto klasifikacijas
modelu veiktsp&jas novertéSanai autore izmanto parpratuma matricas metodiku un nosaka
modela precizitati (nav e-ieklauts klasei), parklajumu (nav e-ieklauts klasei), akuratumu,
lidzsvaroto akuratumu, F1 un F2 mérus.

E-ieklautibu prognozéjoSo klasifikacijas modelu novértéSanas stratégija. E-ieklautibu
prognozgjoso klasifikacijas modelu novértésanai tiek izmantota desmitkartiga Skérsvalidacija.
(Yadav un Shukla, 2016).
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3.20. tabula

Individa e-ieklautibas prognozeésanai izmantotie klasifikatoru generéSanas algoritmi.

Kategorija | Klasifikatoru Apraksts
generésanas algoritms
Beijesa Naivais Beijesa (anglu val. — | Naivais Beijesa klasifikators izmanto
Naive Bayes) novertgjuma klases. Skaitliskas noverteéjuma
precizitates vertibas tiek izveletas balstoties
uz apmacibas datu analizi (John u. c., 1995).
Funkcija Vienkarsa logistika (anglu | Klasifikators, kas veido linearus logistiskas
val. — Simple-Logistic) regresijas modelus (Landwehr u. c., 2005).
Slinka - LWL (anglu val. — (Locally LWL izmanto uz instanc€m balstitu
atlikta weighted learning) algoritmu, lai pieskirtu instances svarus, kuri
macisanas p&c tam tiek izmantoti (Atkeson u. c., 1997,
(anglu val. — Englertu. c.,2012). Ar LWL algoritmu var
Lazy- veikt klasifikaciju vai regresiju.
learning)
Koki LMT (anglu val. — logistic Klasifikators, kas buve logistikas modelu
(anglu val. — | model trees) kokus, kas ir koki ar logistiskas regresijas
Tree- funkcijam pie koku lapam. (Landwehr u. c.,
based 2005).
Learning)
Likumi OneR OneR ir vienkarsa klasific€sanas metode, kas
(anglu val. — balstas uz 1 limena lémuma koku (Holte,
Rules- 1993).
based
Learning)

Rezultati: individa e-ieklautibas modeléSana ar klasifikatoriem un e-ieklautibas

faktoriem

Individa e-ieklautibas prognozés$anai tika izmantoti pieci klasifikatoru generéSanas
algoritmi. Ar katru no izveidotajiem klasifikacijas modeliem tika prognozets, izmantojot
originalo un lidzsvaroto datu kopu, kas tika iegttas no: (1) visu studentu datu kopas; (2) to
studentu datu kopas, kuriem ir piekluve tehnologijam. Individa e-ieklautibu prognozgjosie
rezultati ir ieghiti katram no tris kursiem: video tehnologijas un dizains; mobilas tehnologijas;
robotika. Turpinajuma aprakstiti ieglitie rezultati katram kursam, kurus apguva profesionalo
izglitibas iestazu pedagogi.

E-ieklautibas prognozésanas klasifikacijas modelu veiktsp€jas raditaji video tehnologiju

un dizaina kursam
3.7. attela ir paraditi veiktsp&jas raditaji pieci klasifikacijas modeliem, kas apmaciti

prognozgt studentu e-ieklautibu péc Video tehnologiju un dizaina kursa pabeigSanas.
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3.7. att. Klasifikacijas modelu veiktsp&jas raditaji video tehnologiju un dizaina kursam.

Ar LMT algoritmu veidotajam modelim ir visaugstakais F1 mérs 0,804, ja ir lidzsvaroti
dati par studentiem, kuriem ir piekluve tehnologijam. Saja gadfjuma akuratums ir 0,797,
precizitate ir 0,778, parklajums ir 0,831. LMT Kklasifikacijas algoritmam ir visaugstaka
akuratuma vertiba salidzinajuma ar citiem algoritmiem. LMT klasifikacijas algoritma
precizitate norada, ka studenti 77,80 % pareizi tiek klasificéti “nav e-ieklauts” klase. LMT
klasifikacijas modela parklajuma veértiba parada, ka 83,10 % no “nav e-ieklauts” klases
izglitojamajiem ir pareizi klasificéti. Ar LMT klasifikacijas modeli pareizi tiek prognozeti
79,70 % gadijumu no kopé€ja gadijumu skaita.

Otrs augstakais vert§jums F1 meéram ir 77,90 % ar OneR algoritmu veidotajam
klasifikacijas modelim Iidzsvarotai datu kopai studentiem ar piekluvi tehnologijam. Bet
treSais augstakais F1 vert€§jums 76,50 % ir LMT un OneR Kklasifikacijas modeliem visu
studentu lidzsvarotiem datiem. OneR klasifikacijas modelim ir visaugstakais parklajuma
raditajs 0,839. Ar lazy. LWL algoritmu veidotajam modelim ir visaugstaka precizitates pakape
0,816 Iidzsvarotai datu kopai, ja izglitojamiem ir piekluve tehnologijam.

Nelidzsvarotam datu kopam ir viszemakie raditaji, piem&ram, ar lazy. LWL algoritmu F1
mérs ir tikai 13,40 % studentiem ar piekluvi tehnologijam. Klasifikacijas modeli uzrada
augstakus raditajus lidzsvarotu datu kopu gadijuma studentiem ar piekluvi tehnologijam.

P&c datu kopu lidzsvaroSanas F1 mérs visvairak uzlabojas LMT un lazy. LWL modeliem.
Visu studentu datu kopa lazy.LWL modelim F1 méra raditaji uzlabojas par 0,413 un LMT
modelim par 0,344. Datu kopa par studentiem, kam ir pieeja tehnologijam, F1 méra raditaji
uzlabojas lazy.LWL Kklasifikacijas modelim par 0,607 un LMT klasifikacijas modelim par
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0,590 (3.10., 3.11. att.).

E-ieklautibas prognozesanas klasifikacijas modelu veiktspéjas raditaji mobilo
tehnologiju kursam

3.8. attela ir paraditi veiktsp€jas raditaji pieciem klasifikacijas modeliem, kas apmaciti
prognozgt studentu e-ieklautibu péc mobilo tehnologiju kursa pabeigsanas.
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3.8. att. Klasifikacijas modelu veiktsp&jas raditaji mobilo tehnologiju kursam.

Lidzsvarotas datu kopas gadijuma izglitojamiem ar piekluvi tehnologijam izveidotie
klasifikacijas modeli uzrada vairakus augstakos raditajus.

Mobilo tehnologiju kursa ar lazy.LWL algoritmu generétajam klasifikacijas modelim
studentiem ar piekluvi tehnologijam lidzsvarotai datu kopai ir visaugstakais F1 méra raditajs
0,818 atbilstosi akuratums ir 0,830, precizitate ir 0,818, parklajums arT — 0,818. Precizitate
norada, ka 81,80 % no tiem studentiem, kas tiek klasificéti ka “nav e-ieklauts”, ir pareizi
klasificeti. Parklajums norada, ka 81,80 % no visiem tiem studentiem, kas pieder klasei “nav
e-ieklauts”, klasifikacijas algoritms ir klasificgjis pareizi. Saskana ar akuratuma raditaju
83,00 % no kopegja studentu (gan ‘“e-ieklauts”, gan “nav e-ieklauts”) skaita ir pareizi
klasificeti. Otrs augstakais F1 meéra raditajs ir 79,30 % ar Naiva Beijesa (anglu val. —
NaiveBayes) algoritmu veidotajam modelim. Ar SimpleLogistic algoritmu veidotajam
modelim ir visaugstaka precizitate 0,885. Vislielakais parklajums 0,818 ir Naiva Beijesa un
lazy. LWL Klasifikacijas modeliem. Vislielaka akuratuma vertiba ir 0,830 lazy.LWL
klasifikacijas modelim.

Tapat ka video tehnologiju un dizaina kursa, modela veiktsp&ja uzlabojas péc datu kopu
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lidzsvaro$anas un studentu, kuriem nebija piekluves tehnologijam, izslégSanas. lazy. LWL
klasifikatoram ir visaugstakais F1 meéra raditaja uzlabojums — par 0.713 studentiem ar
piekluvi tehnologijam un par 0,488 visu studentu datu kopai. Otrs augstakais picaugums F1
méram ir OneR Klasifikacijas modelim — par 0,706 studentiem ar piekluvi tehnologijam un par
0,240 visu studentu datu kopai (3.10., 3.11. att.).
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3.9. att. Klasifikacijas modelu veiktsp&jas raditaji robotikas kursam.

Tapat ka citos kursos, arT robotikas kursa augstakais rezultats klasifikacijas modeliem ir
lidzsvarotai datu kopai studentiem, kuriem ir piekluve tehnologijam (3.9. att.). Robotikas
kursa augstakais F1 méra raditajs 0,842 ir ar lazy.LWL algoritmu generétajam modelim
lidzsvarota datu kopa studentiem, kuriem ir piekluve tehnologijam. Ar lazy.LWL algoritmu
modelim akuratums ir 0,843, precizitate ir 0,857, parklajums ir 0,828. Precizitate norada, ka
85,70 % no izglitojamo prognozeém par pozitivo klasi (“nav e-ieklauts” klase) ir pareizas.
Parklajums rada, ka 82,80 % no tiem izglitojamajiem, kam ir digitalas atstumtibas risks, ir
pareizi klasificéti klas€é “nav e-ieklauts”. Saskana ar iegiito akuratuma raditaju 84,30 % no
kopgja gadijumu skaita ir pareizi klasificéti.

Otrs augstakais rezultats ir F1 méram ir 0,824 SimpleLogistic klasifikacijas modelim. Bet
treSais augstakais F1 meéra raditajs ir 0,821 LMT klasifikacijas modelim. Nelidzsvarotu datu
gadijuma OneR modelim ir visaugstaka parklajuma vértiba 0,875 datu kopai ar visiem
studentiem.

Péc datu kopas lidzsvaroSanas vairaku klasifikacijas modelu raditaji samazinas.
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Piem@ram, tie samazinas ar Naiva Beijesa un OneR algoritmiem veidotajiem modeliem. Tas
izskaidrojams ar to, ka nelidzsvarotai datu kopai robotikas kursa studentu skaits, kuri
neizmantoja jauniegttas prasmes (klase “nav e-ieklauts”), parsniedza to studentu skaitu, kuri
izmantoja jaunas prasmes (klase ‘“e-ieklauts”). Tap&c péc datu IidzsvaroSanas daziem
algoritmiem samazinajas parklajuma un precizitates vertibas. Parklajums un precizitate tiek
aprékinata pozitivajai klasei (“nav e-ieklauts™), bet robotikas kursa $aja klasé pirms datu
lidzsvaroSanas ir lielaks gadijumu skaits, salidzinot ar klasi “e-ieklauts”. Vislielakais F1 méra
raditdju pieaugums 0,388 ir OmeR Kklasifikacijas modelim péc datu lidzsvaroSanas visu
studentu datu kopai (3.10., 3.11 att.).
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3.10. att. Izmainas F1 méra vértibam 5 klasifikacijas modeliem péc visu studentu datu kopas
lidzsvaroSanas 3 dazadiem macibu kursiem.
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3.11. att. [Izmainas F1 m&ra vertibam 5 klasifikacijas modeliem p&c studentu, kam ir piekluve
tehnologijam, datu kopas lidzsvaroSanas 3 dazadiem macibu kursiem.

LMT XKlasifikacijas modelim visu macibu kursu vid€jais F1 méram ir visaugstaka vertiba
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0,770, ja datu kopas ir lidzsvarotas (3.12. att.). Otrs visaugstakais visu macibu kursu vidgjais
F1 mérs ir lazy. LWL klasifikacijas modelim — 0,768. Ja datu kopas nav lidzsvarotas, tad visu
macibu kursu vidgjais F1 mers ir visaugstakais NaiveBayes klasifikacijas modelim — 0,568,
bet otrs visaugstakais LMT klasifikacijas modelim.
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3.12. att. 3 dazadu macibu kursu vidéjo F1 méru salidzinajums 5 klasifikacijas modeliem
lidzsvarotam un nelidzsvarotam datu kopam.

Kopsavilkums un secinajumi par individa e-ieklautibas modelé$anu ar klasifikacijas
algoritmiem un e-ieklautibas faktoriem

Saja pétTjuma autore aprakstija individa e-ieklautibas prognozesanas modelus, izmantojot
klasifikatoru generés$anas algoritmus. Klasifikacijas modeli paredz, kurai klasei profesionalo
izglitibas iestazu pedagogi, kas apgtst digitalas prasmes, pieders — jauniegiito prasmju
lietotajiem (“e-ieklauts™ klase) vai nelietotajiem (“nav e-ieklauts” klase).

AtbilstoSi izvirzitajiem petjjuma jautdjumam ir noskaidrots, ka dazadiem datu kopu
veidiem atSkiras veiktsp&jas raditaji F1 méram. Petijuma iegttie F1 méra raditaji apstiprina,
ka datu kopas lidzsvaro$ana pirms klasifikacijas modelu generéSanas procediiras uzlabo

veiktspéjas rezultatus izveidotajiem klasifikacijas modeliem, it TpaSi ar lazy.LWIL algoritmu
generétajiem modeliem.

Petjuma ir salidzinati pieci dazadi klasifikacijas modeli un konstatéts, ka vislabakie

veiktspéjas raditaji F1 méram ir modeliem, kas izmanto apmacibai lidzsvarotas datu kopas,
studentiem ar piekluvi tehnologijam.

Atbilstosi izvirzitajiem pétljuma jautajumam ir noskaidrots, ka nepastav viens
klasifikatoru generéSanas algoritms, ar kuru veidotie klasifikacijas modeli uzrada vislabakos
veiktsp&jas raditajus visos tris macibu kursos. Ar LMT algoritmu veidotajam klasifikacijas
modelim ir visaugstakais F1 meéra raditajs 0,842 robotikas kursa. Mobilo tehnologiju kursa
visaugstakais F1 meéra raditajs 0,818 ir ar lazy.LWL algoritmu veidotajam klasifikacijas
modelim, bet video tehnologiju un dizaina kursa visaugstakais F1 méra raditajs 0,804 ir ar
LMT algoritmu veidotajam klasifikacijas modelim.

Atbilsto$i pétijuma jautdjumam ir noskaidrots, ka no visiem pieciem izmantotajiem
klasifikatoru generéSanas algoritmiem var izcelt divus: lazv.LWL un LMT. Ar Siem
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algoritmiem veidotie modeli uzradija visaugstakos veiktsp€jas raditajus.

Turklat ar lazy.LWL un LMT algoritmiem veidotie modeli sabalansétam datu kopam
uzradija augstakos visu macibu kursu vidéjos F1 mera raditajus: lazy.LWL klasifikacijas
modelu vidgjais F1 mérs ir 0,768, LMT klasifikacijas modelu vid&jais F1 mérs ir 0,770.
Tadgjadi var uzskatit, ka lazy. LWL un LMT Xklasifikacijas modelus var izmantot dazadiem
digitalo prasmju attistibas kursiem. Ar lazy.LWL klasifikacijas modeli iesp&jams prognozet
neieklautos izglitojamos ar veiktsp&jas F1 mera raditaju, kas svarstas no 0,741 lidz 0,842, ja ir
lidzsvarotas izglitojamo datu kopas, kuram ir piekluve tehnologijam. lazy. LWL Kklasifikacijas
modela veiktsp€jas raditaji katram kursam ir atSkirigi. lazy.LWL algoritma parklajums
lidzsvarotai datu kopai studentiem ar piekluvi tehnologijam ir robezas no 0,678 lidz 0,828,
precizitate svarstas no 0,816 lidz 0,857, akuratums ir no 0,763 Iidz 0,843. Visaugstakie raditaji
ir precizitates vertibam. Ar lazy.LWL Kklasifikacijas modeli prognoze vismaz 81,60 %
izglitojamo ir pareiza, tiek atpazisti vismaz 67,80 % studentu, kuriem ir risks, ka nelietots

jaunapgiitas prasmes, un vismaz 76,30 % studentu ir pareizi noteikts, kurai no klasém
“e-ieklauts” vai “nav e-ieklauts” tie atbilst. Ar LMT klasifikacijas modeli ir iesp&jams noteikt,
vai students péc kursa pabeigSanas lietos jaunapgiitas prasmes ar veiktsp&jas F1 méra raditaju,
kas svarstas no 0,754 lidz 0,804, ja ir Iidzsvarotas izglitojamo datu kopas, kuram ir piekluve
tehnologijam. Lidzigi ka lazy. LWL klasifikacijas modelim ari LMT modela raditaji ir atskirigi
katra no kursiem. LMT klasifikacijas modela parklajums lidzsvarotai datu kopai studentiem ar
piekluvi tehnologijam ir robezas no 0,697 lidz 0,831, precizitate svarstas no 0,744 lidz 0,821,
akuratums ir no 0,697 Iidz 0,797. Tadgjadi ar LMT klasifikacijas modeli tiks atpaziti vismaz
69,70 % no studentiem, kam ir risks nelietot jaunapgitas digitalas prasmes, prognozes
precizitate par riska grupas studentiem ir vismaz 74,40 %, modela akuratums, kas raksturo
pareizi atpazitos studentus no abam klasém (“e-ieklauts” vai “nav e-ieklauts”), ir vismaz
69,70 %.

Secinajumi

Petijums paradija, ka viena dala no tiem studentiem, kas p&c kursa apguves nelietos
jaunapgiitas prasmes, ir izglitojamie, kuriem nav pieejamas atbilstosas tehnologijas. Piekluve
tehnologijai ir butisks priekSnoteikums, lai izglitojamais p&c kursu pabeigSanas lietotu
jaunapgiitas prasmes, ka ar, lai prognozetu, vai izglitojamais izmantos jauniegiitas prasmes.
Pirms apmacibas uzsaksanas ir svarigi parbaudit izglitojama iesp&jas tehnologiju pieejamibai.
Tehnologiju pieejamiba varétu bit jautajums, ko izglitojamie varétu risinat kopa ar
organizaciju, kas nosiita izglitojamo uz kursiem. Tas var€tu bt veids, ka organizacija varétu
samazinat nelietderigi iztérétus finansu Iidzeklus un cilvékstundas reali neizmantojamu
prasmju apguvei.

Veiktais petijums lauj secinat, ka individa e-ieklautibas faktori ar klasifikacijas metodém
lauj paredzeét individa e-ieklautibu un ka ir iesp§jams apmacit individa e-ieklautibu
prognozgjosu modeli, izmantojot klasifikatoru veidoSanas algoritmus.

P&tijuma rezultati neapstiprinaja, ka kads no klasifikatoru algoritmiem, ar ko tika generé&ti
klasifikacijas modeli, visos tris kursos uzrada augstakos veiktsp&jas raditajus. Tas nozimé, ka
katram kursam bttu javeido tikai tam paredz€ts prognoz€Sanas modelis, tomér jaatzimée, ka
tas ir neizdevigi, ja kursi nenotiek atkartoti un ilgstosi. Ta ka tehnologiju attistiba notiek
nepartraukti, tad pastavigi tiek veidoti jauni digitalo prasmju apguves kursi un tadgjadi
e-ieklautibu prognozg€joso modeli ir nepiecieSams pilnveidot, lai tas butu nesaistits ar kadu
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konkrétu kursu, bet derétu ikvienam digitalo prasmju apguves kursam. Ka ari individa
e-ieklautibu prognozgjoso modeli ir nepiecieSams pilnveidot, lai tas uzrada konkrétus individa
riska faktorus, pieméram, e-macibu materiali, e-vide, sadarbiba ar instruktoru vai citi.

Vadoties no Siem secinajumiem, autore nakamaja apaksnodala veic petijumu, veidojot
individa e-ieklautibu prognozgjoso modeli, apmacot to ar datu kopam, kas apvieno datus no
vairakiem digitalo prasmju apguves kursiem.

3.6. Individa e-ieklautibu prognozejosa algoritmiska modela izveide

Studentu apmacibu procesa nav iesp&jams katram kursam izveidot savu prognoz&joso
modeli, jo mainoties tehnologijam, pastavigi tiek izstradati jauni kursi, tapéc nakama pétijuma
mérkis ir izveidot vienu algoritmu, ar kuru varétu prognozet e-ieklautibu studentiem, kas
apgust digitalas prasmes dazados kursos.

Pétijuma merkis un pétnieciskie jautajumi

Petljuma merkis ir, kombingjot linearas regresijas, klasteranalizes un klasifikacijas
metodes, izveidot e-ieklautibu prognoz€josu modeli ar iesp&ami augstakiem veiktspgjas
raditajiem, vienlaikus atpazistot péc iespgjas vairak digitalas atstumtibas riska studentus.
Modelim papildus izvirzitas prasibas:

* tas jaapmaca ar datu kopu, kas satur datus no dazadiem digitalo prasmju apguves

kursiem;

* modelis prognozé e-ieklautibu profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kuri apgst

digitalas prasmes instruktora vadiba e-vidg;

* modelim jaspgj noteikt riska faktori konkrétam individam.

Pétijuma jautajumi:

1) noteikt, kadam linearas regresijas, klasteranalizes un klasifikacijas modelu
kombinacijam, prognozgjosa modela veiktsp&jas raditaji ir augstaki.

2) cik procentu no visiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo izglitibas iestazu
pedagogiem, kas apgiist digitalas prasmes kombin&tas maciSanas kursos, modelis spgj
prognozet ka piederosus riska grupai;

2) cik procentu no modela prognozetajiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo
izglitibas iestazu pedagogiem, kas apgiist digitalas prasmes kombin€tas maciSanas kursos,
reali pieder riska grupai.

Pétijuma dalibnieki, izmantotie dati un metodes individa e-ieklautibas prognozeSanai

Peétijuma dalibnieki ir profesionalo izglitibas iestazu pedagogi, kuri apgiist macibu
programmu “Misdienu intereSu izglitiba” un moduli “Informacijas tehnologiju prasmju
kompetencu paaugstinasana”. P&tijuma izmantota datu kopu, kas satur 928 ierakstus gan no
modula “Informacijas tehnologiju prasmju kompetenéu paaugstinaSana” témam, gan no
macibu programmas “Miisdienu intereSu izglitiba” kursiem. Lai raksturotu profesionalo
izglitibas iestazu pedagogus (maciSanas konteksta tiek déveéti par studentiem), kuri apgust
digitalas prasmes programma “Miisdienu intereSu izglitiba”, tiek izmantoti e-ieklauSanas
faktorus raksturojoSie atribiiti (mainigie).

Petijuma izmantots e-ieklauSanas faktors — instruktora v@lme un spgja dalities ar
zinaSanam e-macibu kursa laika. Tas tiek meérits ar tris atribiitiem (iesp&jamas vértibas ir no 1
Iidz 5):
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1. “Studenta veértejums instruktora ieinteresétibai dalities ar zinasanam”, IWS;

2. “Studenta vert§jums apmierinatibai ar e-materialiem”, ELM;

3. “Studenta vert€jums apmierinatibai ar e-vidi”, ELE.

Petijuma izmantots e-ieklauSanas faktors — studenta v&€lme un spgjas apgiit digitalas
prasmes e-macibu kursa laika. Tas tiek merits ar diviem atribttiem:

1. “Studenta vertejums savai v€lmei mactties”, SWL (iesp&jamas vertibas ir no 1 Iidz 5);

2. “Studenta spgjas macities”, SAL (iesp&jamas vertibas ir no 1 1idz 5).

E-ieklautibas pakapi autore nosaka, izmantojot atribiitu nov@rota prasmju lietoSana
studentam — OU. Mainigajam ir divas iesp€jamas vertibas:
* 0 jeb “nav e-ieklauts” — ja tiek nov@rots, ka izglitojamais neizmanto tikko iegiitas
prasmes péc kursa beigam,;
* 2 jeb “e-ieklauts” — ja tiek noverots, ka izglitojamais izmanto nesen apgiitas prasmes
profesionalam vajadzibam, kad macibu kurss ir beidzies
Papildus Siem atribiitiem autore izmanto:
* “Studenta prognoze” — vai pec kursa pabeigSanas apgiitas prasmes students izmantos
profesionalam vai privatam vajadzibam, PU (iesp&jamas vertibas ir no 1 1idz 5);
* “Studenta visparigas digitalas pamatprasmes”, DS, (iesp&jamas vertibas ir no 1 Iidz 5);
* “Iespgjama prasmju lietoSana”, PU&OU (iesp&jamas vertibas ir no 1 lidz 7).
Petijuma dalibnieki, datu ieguves metodes un izmantota datu kopas detalizétak ir
aprakstitas 3.1. un 3.2. apaksnodalas.

Prognozejosa modela izveides metode. Lai izveidotu individa e-ieklautibu prognozgjoSu
modeli, vispirms apmacot ar datu kopu, kas satur datus no dazadiem digitalo prasmju
pilnveides kursiem, tika izveidoti tris modeli:

» Kklasifikatoru ansambli balstits modelis;

» klasteranalize balstits modelis;

* linearaja regresija balstits modelis.

P&tijuma turpinajuma tika veidotas So tris modelu kombinacijas, meklgjot kombinacijas ar
augstako veiktspgjas raditaju, paturot sp€ka nosacijumu, ka modelim jasp€j atpazist péc
iesp€jas vairak digitalas atstumtibas riska studentus.

PrognozgjoSo modelu apmacibai autore izmantoja Waikato Environment for Knowledge
Analysis (WEKA) platformu (Hall u.c., 2009; Frank u.c., 2009). Lai uzlabotu linearas
regresijas modela veiktsp€ju, veidojot linearas regresijas modeli, WEKA atpazist un iznem
atriblitus, kam ir augsta savstarpgja korelacija.

Modelu veiktspejas metrikas. Modelu veiktspgja tika novertéta, izmantojot parklajuma,
precizitates, F1 méra un F2 méra raditajus.

E-ieklautibu prognozéjoso klasifikacijas modelu novérteSanas stratégija. E-icklautibu

prognozejoso klasifikacijas modela novertésanai tiek izmantota desmitkartiga Skérsvalidacija,
kas plasi tiek lietota modela novertéSanai masinmacisana (Yadav un Shukla, 2016).

122



Prognozes M1 modelis: klasifikatoru ansamblr balstits modelis

Lai nodroSinatu prognozé€Sanas modela veiktsp€jas uzlaboSanos, Saja pétijuma tiek
izmantota klasifikatoru ansambla metode (Kumari u.c., 2018). Ieprieks€ja pétijuma tika
parbaudita veiktsp&ja klasifikacijas modeliem, kas veidoti ar sadiem algoritmiem NaiveBayes,
SimpleLogistic, lazy. LWL, OneR un LMT tris dazados kombinétas maciSanas kursos.
Ieprieks€jais pé€tijums neapstiprinaja, ka kads no klasifikatoru veidoSanas algoritmiem
generctu modelus ar augstako veiktsp&ju visos kursos. Tomér iegiitie rezultati paradija, ka ar
lazy. LWL un LMT algoritmiem generétajiem modeliem ir augstakie veiktsp&jas raditaji. Tapec
Saja pétyjuma, lai uzzinatu, kad klasifikatoru ansamblim ir augstaka veiktsp&ja modeli, kas
generéti ar lazy. LWL un LMT algoritmiem, tiek izmantoti ka bazes modeli, apvienojot tos ar
citiem klasifikacijas modeliem, kas veidoti izmantojot $adus algoritmus: NaiveBayes, Simple
Logistic un OneR.

Klasifikatoru ansamblim tika mekléta to modelu kombinacija, kurai ir visaugstakie
veiktspgjas raditaji F1 un F2 mériem (3.21. tabula). Modelu prognozes tika apvienotas,
izmantojot vairakuma balsosanas (anglu val. — majority voiting) pieeju (Dietterich, 2000).
Augstakais veiktspgjas raditajs F1 méram ir 0,809, ja ir Cetri bazes modeli, kur katrs no tiem
veidots attiecigi ar S$adiem algoritmiem: lazy.LWL ar Random Forest, LMT, OneR un
SimpleLogistic. F2 méra raditajs 0,799 ir visaugstakais tris bazes modelu gadijuma, kur
modelu izveideé izmantots lazy. LWL algoritms ar Random Forest, LMT un SimpleLogistic
algoritmi.

3.21. tabula

Ansambla klasifikatora veiktsp€jas raditaji dazadam bazes modelu kombinacijam.

LMT Lazy. LWL | NaiveBayes |OneR Simple F1 mers | F2 mérs
Logistic
X X X 0,801 0,785
X X X X X 0,800 0,775
X X X X 0,804 0,789
X X X X 0,808 0,771
X X X 0,807 0,799
X X X X 0,809 0,784
X X X 0,807 0,785

Prognozes M1 modelis ir ansambla klasifikators, kas apvieno:

1) Cetrus klasifikacijas modelus, kas veidoti ar lazy.LWL (ar Random Forest), LMT, OneR
un SimpleLogistic algoritmiem, izmantojot vairakuma balsoSanas pieeju, ja par modela
veiktsp€jas kriteriju uzskata F1 meru.

2) tris klasifikacijas modelus, kas veidoti ar lazy.LWL (ar Random Forest), LMT un
SimpleLogistic algoritmiem, izmantojot vairakuma balsoSanas pieeju, ja par modela
veiktspgjas kriteriju uzskata F2 meru.

Prognozes M2 modelis: klasteranalize balstits modelis

Prognozes M2 modelis tiek veidots, izmantojot klasteru analizes pieeju, jo ieprieksgjie
pétijumi ir paradijusi, ka klasteru analizi var izmantot e-ieklautibas prognozeSanai (skat. 3.4.
nodala). Klasteru izveidei tiek izmantota kMeans klasteranalizes metode, kura katrs objekts
pieder tie$i vienam klasterim. Eiklida attalums tiek izmantots, lai izméritu attalumu starp
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konkréto datu punktu un citiem datu kopas punktiem. Peétijuma kMeans klasteranalizes
metode tiek izmantota datu grup&Sanai pa klasem (“e-ieklauts” un “nav e-ieklauts™) (Kumari
u. c., 2012). Prognozes M2 modelis, kas izmanto kMeans metodi, datus sadala divos klasteros,
kur katrs no klasteriem atbilst “e-ieklauts” vai “nav e-ieklauts” grupai.

Prognozes M3 modelis: lineara regresija balstits modelis

Pamatojoties uz iepriek$€jiem pétijumiem (skat. 3.3 nodala), lai prognozeétu individa
e-ieklautibas pakapi, tiek veidots daudzfaktoru linearas regresijas modelis.

Modelis prognozé e-ieklautibas pakapi procentos no maksimali iespgjamas pakapes. Lai
noteiktu, vai students bis e-ieklauts, ir nepiecieSams noteikt pakapes vertibu - slieksni, kuru
sasniedzot un parsniedzot, var uzskatit, ka students lietos jaunapgiitas prasmes profesionalam
vajadzibam. Lai noteiktu e-ieklautibas pakapes slieksni, tika salidzinata prognozéeta
e-ieklautibas pakape ar faktisko novérojumu par to, vai students izmanto jauniegiitas prasmes,
tas ir, vai students atbilst klasei “e-ieklauts” vai ‘“nav e-ieklauts”. 3.13. att€la redzamas
veiktsp&jas raditaju izmainas, palielinoties e-ieklautibas pakapei. Palielinoties e-ieklautibas
pakapei, modela precizitate samazinas, bet parklajums palielinas.

F2 mérs 0.8E5

1 e-ieklautibas pakape: 85% 1
0.9 e 09
0.8 0B

7 Precziate o7
0.6 Parkl&jums. 06
05 il -] [TIETE T TaTs 756 05
0.4 e 2 METS geigklautibas pakape: 75% 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 01

0 0

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 7O V5 B0 85 90 95 100
E-iek|autTbas pakape (%)

3.13. att. Veiktsp&jas metrikas izmainas atkariba no prognozetas e-ieklautibas pakapes.
E-ieklautibas pakapes sliekSna noteiksana.

Augstaka F1 mera vertiba ir, kad tiek sasniegti 75 % no e-ieklautibas maksimalas pakapes.
Tas nozimg, ja studentam tiek noteikts e-ieklautibas Iimenis, kas ir mazaks par 75 %, tad tiek
pienemts, ka studentam draud digitala atstumtiba. Ja e-ieklautibas pakape ir 75 %, tad
parklajums ir 0,828, precizitate ir 0,695. Augstaka F2 meéra vertiba ir, kad e-ieklautibas
pakape ir sasniegusi 85 %. Ja par noteicoSo metriku izv€lamies F2 méru, tad var uzskatit, ka
students ir paklauts digitalas atstumtibas riskam, ja ta e-ieklautibas pakape ir zemaka par
85 %. Ja e-ieklautibas pakape ir 85 %, parklajuma vertiba ir 0,970, precizitate ir 0,580.

Prognozes M3 modelis ir daudzfaktoru linearas regresijas modelis, kas paredz, ka
izglitojamais ir paklauts digitalas atstumtibas riskam:
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1) ja prognozeta e-ieklautibas pakape ir mazaka par 75 % un F1 mérs ir noteicosa metrika;
2) ja prognozeta e-ieklautibas pakape ir mazaka par 85 % un F2 mérs ir noteicosa metrika.

E-ieklautibas modelu kombinacijas

Autore meklgja veidus, ka uzlabot parklajumu un samazinat to studentu skaitu, kurus
modelis prognozg, ka e-ieklautus, tacu patiesiba studenti nav e-ieklauti. Autore izveidoja
Cetrus papildu modelus: M4, M5, M6, M7 modelus. 3.14. att€la paraditi noteikumi, kas
izmantoti, lai apvienotu M1, M2 un M3 modelus. Modelu kombinacijas ir balstitas uz
prognozes vertibas mainu no “e-ieklauts” uz “nav e-ieklauts”, ja otra (pievienota) modela
prognozes vertiba ir “nav e-ieklauts”. Tadgjadi prognoz€Sanas rezultata tiek palielinats
parklajums un palielinas studentu skaits, kuri ir digitalas atstumtibas riska grupa un kurus
modelis atpazist ka riska studentus.

Modelis M4 Modelis M5

Modelis M1 Modelis M1
PROGNOZE PROGNOZE

FINALA PROGNOZE Modelis M2 FINALA PROGNOZE Modelis M3
nav e-ieklauts PROGNOZE nav e-ieklauts PROGNOZE

FINALA PROGNOZE FINALA PROGNOZE FINALA PROGNOZE FINALA PROGNOZE
nav e-ieklauts e-ieklauts nav e-ieklauts e-ieklauts
Modelis M1 Modelis M6 Modelis M1 Modelis M7

PROGNOZE PROGNOZE

FINALA PROGNOZE Modelis M2 FINALA PROGNOZE Modelis M3
nav e-ieklauts PROGNOZE nav e-ieklauts PROGNOZE
<
37 Q.
X &
& S
K3
FINALA PROGNOZE Modelis M3 FINALA PROGNOZE Modelis M2
nav e-ieklauts PROGNOZE nav e-ieklauts PROGNOZE

FINALA PROGNOZE FINALA PROGNOZE FINALA PROGNOZE FINALA PROGNOZE
nav e-ieklauts e-ieklauts nav e-ieklauts e-ieklauts

3.14. att. Noteikumi jaunu prognozéSanas modelu izveidoSanai, apvienojot M1, M2 un M3
modelus, un, mainot prognozes vertibas no “e-ieklauts” uz “nav e-ieklauts” ar merki
palielinat parklajumu.

Rezultati: individa e-ieklautibu prognozejosa modela izveide
Izmantojot WEKA platformu, tika apmaciti M1, M2 un M3 modeli, un p&c tam, apvienojot
Sos modelus, tika iegtiti M4, M5, M6 un M7 modeli.

Modelu apmacibas rezultati: F1 mers ka galvenais veiktspejas raditajs
Vispirms ka modela veiktsp&jas kriterijs tika izmantota F1 m@ra vertiba, $aja gadijuma gan
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parklajums, gan precizitate tika uzskatita par vienlidz svarigu.

legtitie rezultati rada, ka F1 mérs ir visaugstakais modelim, kas apvieno kombinaciju no
klasifikatoru ansambla un klasteriem.

3.15. att€la paradits, ka augstaka F1 mera vertiba 0,812 ir M4 modelim, ko iegist,
apvienojot M1 un M2 modelus. M1 modeli tiek izmantoti klasifikacijas modeli, kas balstiti
sados algoritmos lazy.LWL, LMT, OneR un SimpleLogistic, apvienojot tos ar ansambla un
vairakuma balsojuma metodi. M2 modelis ir kMeans klasteranalizes modelis, kur dati tiek
sagrupeti “e-ieklauts” un ‘“nav e-ieklauts” klasteros. M4 modela parklajums ir 0,828,
precizitate ir 0,796.

Ar So modeli iesp&jams 82,80 % no visiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo
izglitibas iestazu pedagogiem, kas apgist digitalas prasmes kombin&tas macisanas kursos,
prognozet ka piederoSus riska grupai. Savukart 17,20 % digitali atstumtos studentus modelis
kludaini prognoze, ka e-ieklautus. Modelis sp&j pareizi atpazit 79,60 % no tiem studentiem,
kas ir prognozeti ka riska studenti, bet 20,40 % no tiem, kas ir e-ieklauti, kltudaini tiks ietverti
riska grupa.
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3.15. att. Rezultati. F1 mera, precizitates, parklajuma vertibas e-ieklautibas prognozesanas
modeliem, ja pienem, ka parklajumam un precizitatei ir vienlidz svarigi.

Augstaka parklajuma vertiba 0,915 ir M6 un M7 modeliem, tacu taja pasa laika Siem
modeliem ir viszemaka precizitates vertiba 0.692, F1 mérs Siem modeliem ir 0,788. M6 un
M7 modeli ir M1, M2 un M3 modelu kombinacijas rezultats. Tadgjadi Sie modeli ir
klasifikacijas, klastera un linearas regresijas prognozes kombinacija.

Modelu apmacibas rezultati: F2 mérs ka galvenais veiktspéjas raditajs

Lai uzzinatu, kuri modeli ir piem&rotaki, ja parklajums ir svarigaks par precizitati, autore
izmantoja F2 méru ka modela veiktspgjas raditaju.

legtitie rezultati rada, ka F2 mérs ir visaugstakais modeliem, kurus iegtst, kombingjot
klasifikatoru ansambli ar linearas regresijas modeli vai klasifikatoru ansambli ar linearas

regresijas modeli un klasteranalizes modeli.
Augstaka F2 mera vertiba 0,865 ir M5, M6 un M7 modeliem. M5 modelis tiek iegits,

apvienojot M1 un M3 modelus. M1 modeli tiek izmantoti klasifikacijas modeli, kas veidoti ar
algoritmiem lazy. LWL, LMT un SimpleLogistic, apvienojot tos ar ansambla metodi un
izmantojot vairakuma balsoSanas metodi (3.16. att€ls). M3 modelis ir linearas regresijas
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modelis, kur izglitojamais tiek uzskatits par e-ieklautu, ja ta e-ieklautibas pakape ir augstaka
par 85 %. M6 un M7 modeli ir M1, M2 un M3 modelu kombinacijas rezultats. Siem
modeliem ir izmantota klasifikacijas, klastera un linearas regresijas metodes kombinacija. M5,
M6 un M7 modeliem parklajums ir 0,984, bet precizitate ir 0,582.
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3.16. att. Rezultati. F2 mera, precizitates, parklajuma vertibas e-ieklautibas prognozesanas
modeliem, ja pienem, ka parklajums ir svarigaks neka precizitate.

Ar Siem modeliem iesp&jams 98,40 % no visiem digitalas atstumtibas riska grupas
profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kas apgist digitalas prasmes kombinétas
maciSanas kursos, prognozeét ka piederoSus riska grupai. 58,20 % procenti no modelu
prognozetajiem digitalas atstumtibas riska grupas pedagogiem reali pieder riska grupai.
41,80 % no tiem, kas tiek prognozeti ka riska studenti, ir e-ieklauti.

M4 modelim, kas apvieno ansambla klasifikatoru pieeju ar klasteranalizi, F2 méra vertiba
ir 0,824, precizitates vértiba ir 0,782 un parklajuma vértiba ir 0,834. Sim modelim parklajums
ir mazaks neka M5, M6 un M7 modeliem, bet precizitates vertiba ir augstaka.

Detalizéts apskats individa e-ieklautibu prognozéSanas modeliem ar augstakiem
veiktspé€jas raditajiem

Prognozgjot profesionalo izglitibas iestazu pedagogu e-ieklautibu, autore uzskata,
svarigak ir atpazit pec iesp€jas vairak riska grupas parstavjus (lielaks parklajums), neka
nodroSinat lielaku modela precizitati, bet nepamantit riska grupas individus. Salidzinot modelu
veiktsp&jas raditajus, autore secina, ka augstaka parklajuma veértiba, vienlaikus saglabajot
augstako modela kop€jo veiktsp&jas raditaju, ir gadijuma, kad noteicosSais veiktsp&jas raditajs
ir F2 mérs un prognoz&sanas modeli ir M5, M6, M7, kurus iegiist, kombingjot klasifikatoru
ansambli ar linearas regresijas modeli vai klasifikatoru ansambli ar linearas regresijas modeli
un klasteranalizes modeli. Tapéc autore detalizétak apskatija M5, M6, M7 modelus.

E-ieklautibas sliekSpa ietekme uz modela veiktspéjas raditajiem. Autore noteica, ka
mainas So modelu veiktsp€jas raditaji, ja tiek mainits e-ieklautibas slieksnis. Mainot linearas
regresijas algoritma e-ieklautibas slieksni, autore novéroja izmainas modela kombinaciju
parklajuma un precizitates vertibas (3.17. att). Pieméram, ja e-ieklautibas slieksnis ir 70 %,
tad M5 modelim F2 mérs ir 0,828, parklajums 0,851 un precizitate ir 0,782. M6 un M7
modeliem ir $adas vértibas: F2 meérs ir 0,837, parklajums ir 0,864 un precizitate ir 0,743.
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Savukart, ja e-ieklautibas slieksnis ir 75 %, Modelim M5 F2 meérs ir 0,855, parklajums ir
0,906 un precizitate ir 0,701. M6 un M7 modeliem F2 méra vértiba ir 0,859, parklajums ir
0,913 un precizitate ir 0,696. Ja slieksnis ir 85 % un augstaks, tad F2 méra, parklajuma un
precizitates vertibas sakrit visiem tris modeliem.
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3.17. att. E-ieklautibas pakapes un atbilstosas parklajuma un precizitates vertibu izmainas M5
un M6 modeliem (F2 mérs).

Pieaugot e-ieklautibas slieksnim, samazinas modela precizitate, bet palielinds modela
parklajums. Tas nozimé, ka e-ieklautibas sliekSna maina prognozeéSanas modeli Jauj noradit,

kas lietotajam ir svarigaks - precizitate vai parklajums.

Modela precizitates lilmenu salidzinajums. Detalizétak autore apskatija M6 modeli, kas
apvieno klasifikatora ansambla, klasteranalizes un linearas regresijas modelus.

Promocijas darba ar modela precizitati tiek saprasts, cik no modela prognozgétajiem riska
studentiem (ne e-ieklautajiem) patiesi ir riska studenti.

M6 modelis prognozi studenta e-ieklautibai nosaka sekojosi (skat. 3.14. att.): vispirms ar
M1 modeli prognozé riska studentus, tad ar M2 modeli prognozi papildina riska studentu
skaitu, ja M2 modela prognoze ir “nav e-ieklauts”, un visbeidzot ar M3 modeli papildina riska
studentu skaitu, ja M3 modela prognoze ir “nav e-ieklauts”. Attiecigi iepriek§ iegitie
precizitates raditaji ir M1 modelim 81,80 %, M1 un M2 modelu kombinacijai — 78,20 %, M1,
M2, M3 modelu kombinacijai — 58,20 %.

3.18. attela paradits, ka 58 % riska studenti ir prognozeti, izmantojot M1 modeli. 6 %
riska studentu prognozes balstas uz M1 un M2 modelu kombinaciju. Bet 37 % riska studentu
prognoze balstas uz M1, M2 un M3 modelu kombinaciju. Ta ka M1 modela precizitate ir
augstaka neka M1 un M2 modelu kombinacijas precizitate, un M1, M2 un M3 modelu
kombinacijas precizitate ir zemaka neka M1 un M2 modelu kombinacijas precizitate, autore
secina, ka prognozesanas modela precizitati var iedaltt tris limenos: augsta, vidéja un zema,
atkariba no ta, kada modelu kombinacija nosaka prognozi.
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3.18. att. Augstas, vid€jas un zemas prognozeSanas precizitates [imeni un atbilstosi tiem
prognozeto riska studentu sadalijums M1 modelim, M1 un M2 modelu kombinacijai, M1, M2
un M3 modelu kombinacijai.

E-ieklautas klases gadijuma prognoz€Sanas precizitate ir balstita uz pareizi prognozéto
e-ieklauto klases aprékiniem. Autore aprékinaja, ka 92,63 % no e-ieklautajiem
izglitojamajiem ir pareizi prognozeti ka piederosi “e-ieklauts” klasei. Tadgjadi var secinat, ka
precizitates Iimenis e-ieklauto klases prognozei ir augsts.

Individa e-ieklautibas riska faktoru noteikSana

Lai noteiktu, kadi ir konkréta studenta riska faktori, autore izmanto klasteru centroidu
vertibas ka robezveértibas, kas jasasniedz konkréta studenta atribiitiem, lai students atbilstu
e-ieklauto klasei (3.19. att.).

Final cluster centroids:
Clusters
Attribute Full Data 0 1
(928.0) (529.0) (399.0)

SAL 3.7884 4,0457 3.4471
Ds 3.7183 3,8601 3.5303
SAL 3,1094 3.7719 2,231
ELM 4.0477 4,4805 3.4739
IWS 4,6056 4,8307 4.,2807
ELE 4,1525 4,5388 3.6404
PU 3.986 4,569 3.213

3.19. att. M2 modela e-ieklauto un e-neieklauto studentu kopu centroidi. Klasteris “0” ir
paredzets e-ieklautai klasei, klasteris “1” — e-neieklautai klasei. Atribiti ir studentu
pasnovertejumi. /WS — Studenta veértéjums instruktora ieinteresétibai dalities ar zinasanam.
ELM — Studenta veértejums apmierinatibai ar e-materialiem. ELE — Studenta vertejums
apmierinatibai ar e-vidi. SWL — Studenta vért€jums savai vélmei macities. SAL — Studenta
sp&jas macities. DS — Studenta visparigas digitalas pamatprasmes. PU — Studenta prognoze,
vai péc kursa pabeigSanas apgiitas prasmes students izmantos profesionalam vai privatam
vajadzibam.

Piem@ram, studenta vert€§jumam par e-vidi vai e-materialiem jatiecas uz 4,5, vai arl
digitalam pamatprasmem jabiit novertétam vismaz uz 3.8 (maksimala veértiba ir 5).

Otrs skats uz studenta riska faktoriem tiek nodroSinats, izmantojot linearas regresijas
modeli M3. legiitais linearas regresijas algoritms dots 3.20. attela.
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FUOU =

0.538 * SWL +
0.2807 * SAL +
0.6354 * ELM +
0.3163 * ELE +
-1.7483

3.20. att. M3 modela linearas regresijas vertibas. Atribiiti ir studentu pasnovertéjumi. ELM —
Studenta vért€jums apmierinatibai ar e-materialiem. ELE — Studenta vert€jums apmierinatibai
ar e-vidi. SWL — Studenta vertéjums savai vélmei macities. SAL — Studenta sp&jas macities.
PUOU - iespgjama prasmju lietoSanas vertiba.

Modela apmacibas procesa tika iegiits, ka linearas regresijas modeli e-iek]auSanas pakapes
prognozesanai tiek izmantoti tikai Cetri atribiiti, kas raksturo studenta motivaciju, studenta
sp€ju macities, e-macibu materialu novertéjumu un e-macibu vides novert€jumu. Instruktora
velme dalities ar zinaSanas neietekmgja linearas regresijas rezultatus saskana ar M3 modela
algoritmu. Linearie korelacijas koeficienti rada, ka studenta pazimém ir atSkiriga ietekme uz
prognozi. E-macibu materialiem un studenta motivacijai ir lielaka ietekme, e-macibu videi un
studenta spé€jai macities — ir mazaka ietekme. Atkariba no konkréta studenta atribiitiem ar
linearas regresijas prognozeésanas algoritmu iesp&jams noteikt, kuri ir noteicoSie riska faktori
studentam.

Iespgja noteikt riska faktoru vertibas ir priek$noteikums, lai instruktors varétu pienemt
lémumu par turpmako ricibu, ka noverst risku studentiem.

Kopsavilkums un secinajumi par individa e-ieklautibu prognozéjosa modela izveide
1) Ir iesp&jams izveidot e-ieklautibu prognozejosus modelus, apmacot ar datu kopu, kas
satur datus no dazadiem kursiem, nevis tikai no viena kursa. Saja pétfjuma tika salidzinati

septini e-ieklautibu prognoz€josi modeli. Modeli tika apmaciti ar datu kopu, kas satur
ierakstus no vairakiem macibu kursiem, nevis tikai no viena kursa. Modeli prognoze, kuri
studenti, kas apgiist kursus, jaunapgiitas prasmes péc kursu pabeigSanas varétu neizmantot
profesionalajam vajadzibam, tas ir, - prognozg, vai studentiem draud digitala atstumtiba.

Modeli aprékina prognozi, izmantojot klasifikatoru ansambla, klasteranalizes un
daudzfaktoru linearas regresijas algoritmus, ka art So algoritmu kombinacijas.

2)_E-ieklautibas modelu apvieno$ana uzlabo modela veiktsp&jas raditajus.

Prognozeésanas modeliem tika izmantoti divi veiktsp&jas raditaji — F1 mers un F2 mérs.

Lai izveletos, kadu no septiniem izveidotajiem e-ieklautibu prognozgjosajiem modeliem,
ir svarigi noteikt, kas ir butiskaks — p&c iesp&jas lielaks riska grupas parklajums, bet mazaka
precizitate prognozei, vai prognozes precizitate ir tikpat biitiska ka parklajums. Ja ir svarigi
noteikt pec iespgjas vairak riska grupas studentu, F2 mérs ir piemérots modela veiktsp&jas
raditajs un kriterijs, pec kura izv€leties prognozejoso modeli. Ja parklajums un precizitate ir
vienlidz svarigi, tad par modela izvéles kriteriju noder F1 meérs. Izveidoto e-ieklautibas
prognozésanas modelu dazadiba ir priekSrociba, ka modela lietotajs var izvEleties
vispiemérotako modeli atkariba no sava mérka. Tomér jaatzimé, ka tika nov€rots, ja modelis
palielina parklajuma vértibu, tad precizitates vertiba samazinas, un tas ir janem véra,
izveloties modeli e-ieklautibas prognozesanai.

3) Ja mérkis ir prognozé aptvert péc iesp&jas vairak riska studentu, tad ir piemérota
klasifikatoru ansambla metode ar vairakuma balsoSanas pieeju, kas kombinéta ar linearas
regresijas modeli vai ar klasteranalizes un linearas regresijas modeli. Sads modelis sp&j atpazit

130



98,40 % no digitali atstumtajiem, bet taja pasa laika tikai 58,20 % no tiem, kas tiek
prognozeti ka digitali atstumti, ir patiesi riska studenti. Tas nozZimé, ka resursi tiks nevajadzigi
izmantoti, lai papildus atbalstitu 41,80 % izglitojamo apmacibu. Tomer, ja ir pieejami laika un
finansu resursi, tad iesp&jams, ka zema precizitates vertiba nav Sk&rslis un organizacija tikai
nostiprinas studentu digitalas prasmes, papildus uzlabojot maciSanas procesa norisi Siem
studentiem. Saja gadfjuma bitisks ir arT studentu skaits, kas paredz&jusi apgit kursus. Jo
nelielaks studentu skaits, jo iesp&jams, ka pastav iespeja, vairak veltit laika katram studentam
un precizitates kliida ir mazak nozimiga.

4)_Ja precizitate un parklajums ir vienlidz svarigi un ka veiktsp&jas kriterijs tiek izmantots

F1 meérs, tad augstakos veiktspéjas raditajus var iegiit, apvienojot klasifikatoru ansambla
modeli un_klasteranalizes modeli. Sis prognozésanas modelis atpazist 82,80 % digitali

atstumto studentu un sp€j pareizi prognozét 79,60 % no tiem studentiem, kas prognozeti, ka
riska studenti. Saja gadfjuma tikai 20,40 % no e-ieklautajiem izglitojamajiem tiks prognozéti
ka digitali izslégti, un tas ir salidzinoSi mazak neka tad, ja F2 méru izmanto ka veiktspg&jas
kritériju. Izmantojot So modeli, ir svarigi saprast, cik butisks zaud&jums ir tas, ka modelis
neatpazina 27,20 % ka riska studentus.

5) E-ieklautibas pakape ietekmé& prognozeéSanas modela parklajuma un precizitates
veértibas. E-ieklautibas pakapes sliekSna izmainas linearas regresijas modeli ietekmée
parklajuma un precizitates vertibas. Atkariba no veiktsp&jas metrikas izvéles un e-ieklautibas
pakapes sliekSna modelu prognozes precizitate un parklajums mainisies. Jo augstaks
e-ieklautibas pakapes slieksnis, jo vairak riska studentus modelis sp€s atpazit, bet taja pasa
laika modelis kliis neprecizaks nosakot riska studentus.

6) Izmantojot klasteranalizes un linearas regresijas modeli ir iesp&jams noteikt konkréta
studenta e-ieklautibu ietekméjoSos riska faktorus un to vértibas, kas atbilst e-ieklauto individu
klasei.

Izveidoti e-ieklautibu prognozgjoSie modeli biis noderigi gan pasniedzgjiem, gan
izglitojamajiem, lai p&c iespgjas atrak identific€tu riskus studentu apmacibas procesa. Turklat
modeli palidz€s organizacijam, kas “stita” uz apmacibam savus darbiniekus, savlaicigi noverst
nevajadzigu resursu paterinu, finans§jot apmacibas, kur darbinieki iegiitas prasmes
neizmantos organizacijas vajadzibam.

3.7. Kopsavilkums un secinajumi par individa e-ieklauSanu ietekméejoSiem
faktoriem un prognozéjoso modeli

Saja promocijas darba nodala atbilsto§i CRISP-DM un CRISP-ML (Q) metodem ir
atspogulots individa e-ieklausanu prognoz€josa modela izveide un e-ieklautibu ietekmgjoSo
faktoru noteikSana.

Saja nodala ir aprakstits vairaku individa e-ieklautibu prognozgjoso modelu veidosanas
process, izmantojot linearas regresijas, klasteranalizes un klasikacijas pieejas. Ka
piemérotakie prognozeéSanas modeli noteikti tie, kuriem ir augstakie veiktsp&jas raditaji — F
mérs, parklajums un precizitate.

Petijumos ieglitie modeli, kuri planoti izmantot e-ieklauSanu prognozgjoSas siste€mas
prototipa izveid€, apmaciti ar datu kopu, kas iegiita apvienojot datus no vairakiem kursiem,
kurus instruktora vadiba klatienes nodarbiba un patstavigi Moodle e-vid€ apguva profesionalo
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izglitibas iestazu darbinieki, kuri pilnveidoja savas digitalas prasmes.

Nodalas galvenie secinajumi:

1) Pamatojot izveli uz to, ka modelim janodroSina péc iespgjas lielaks parklajums riska
grupas individiem, vienlaikus nodroSinot modela veiktsp&jas kvalitati (F2 mérs), ka
piemérotakais individa e-ieklautibas prognozesanai ir noteikts modelis, kur§ prognozi veido,
kombingjot klasifikatoru ansambli, klasteranalizes un linearas regresijas modeli. Ar So modeli
ir iesp&jams atpazit 98,40 % no riska studentiem. F2 mera vértiba ir 0,865. Modela
veiktsp€jas raditaji atbilst zinatniskaja literattira noraditajiem studentu sasniegumu
prognozeSanas modelu raditajiem dazadas masinmacisanas tehnikas.

2) Izmantojot amerikanu zinatniecka M. Nisena zinaSanu parvaldibas teoriju par zinaSanu
radiSanu un parnesi individuala ItmenT ir noteikti individa e-ieklautibu ietekmg€josie faktori:

* studenta ieinteresetiba macities;

* studenta sp€jas macities (tiek noteiktas, izmantojot studenta paSvert§jumu zinaSanu

Iimenim pirms un péc t€mas apguves);

* instruktora velme dalities ar zinaSanam;

* studenta vert€jums e-videi;

* studenta vert€jums e-macibu materialiem.

Sie faktori papildinati ar vértgjumu par studentu digitalam pamatprasmém un studenta
prognozi par jaunapgiito prasmju izmantoSanu profesionalam vai privatam vajadzibam.
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4. TEHNOLOGISKAIS MODELIS UN TA NOVERTEJUMS
INDIVIDA E-IEKLAUTIBAS PROGNOZESANAI

Atbilstosi CRISP-DM un CRISP-ML (Q) metodém $aja nodala ir atspogulots e-ieklausanu
prognozgjosa algoritmiska modela noveértéSanas posms, ka ari dal&i modela izvietoSanas
programmatiiras prototipa posms un modela parraudzibas posms.

Nodalas mérkis ir novertét e-ieklauSanu prognozgjoso algoritmisko modeli, izvietojot to
e-ieklausanas prognozesanas sisteémas prototipa.

Lai sasniegtu mérki, veikti $adi uzdevumi:

1) noteiktas e-ieklauSanu prognozgjosas sist€mas programmatiiras prasibas un galvenie
darbibas principi;

2) atbilstoSi noteiktajam prasibam izstradats e-ieklauSanu prognozgjoSas sist€mas
prototips (tehnologiskais modelis), izvietojot taja e-ieklausanu prognoz&joSo algoritmisko
modeli;

3) novertets e-ieklausanu prognozg€josais algoritmiskais modelis un izveidotais prototips.

Nodala sastav no Cetram apaksnodalam. Pirmaja apaksnodala ir atspogulotas e-ieklauSanu
prognozgjosas sisteémas programmatiiras funkcionalas prasibas un galvenie darbibas principi.
Otraja apaksnodala ir att€lots e-ieklauSanu prognozgjosas sist€émas prototips. Tre$a nodala
satur novertejumu e-ieklausanu prognoze€josa algoritmiska modela veiktsp€jai ar testa kopas
datiem, prototipa atbilstibai biznesa mérkiem un modela veiktsp€jas izmainu noveért§jumu
apmacibas un testa datu kopam. Ceturta nodala satur kopsavilkumu un secinajumus par
e-ieklausanu prognozgjoso tehnologisko modeli un ta novertéjumu.

4.1. E-ieklauSanu prognozejosas sistémas funkcionalas prasibas un
galvenie darbibas principi

E-ieklauSanu prognozgjosas sist€émas funkcionalo prasibu un galveno darbibas principu
att€loSanai ir izmantoti UML (Unified Modeling Language) modeli (Medvidovic u. c., 2002)
un datu plismu diagrammas (Li un Chen, 2009).

Lai attelotu e-ieklauSanu prognozgjosas sist€émas funkcionalas prasibas un galvenos
darbibas principus, veikti §adi uzdevumi:

1) izveidots mérku modelis;

2) noteiktas prasibas sist€émas funkcionalitatei;

3) izveidots lietoSanas gadijumu modelis;

4) izveidots datu plismu un pamatprocesu modelis, ieskaitot apmacibas, prognozesanas,
modela parraudzibas algoritmus.

E-ieklauSanu prognozejosas sistemas merki

Nemot veéra ieprieks izvirzito mérki, ka instruktoram jasp&j ar prognoz€joSo modeli
noteikt riska studentus, kuri jaunapgutas digitalas prasmes nelietos, ir izveidota e-ieklauSanu
prognozgjosas sist€tmas meérku diagramma (4.1. att.). Modelgjot mérkus, ir nemta véra
masinmacisana balstitu sist€mu galvenie procesi — modela apmacibas process, prognozésanas
process un sisteémas uzturéSanas process. Ka ari ietvertas 2. nodala iegiitas atzinas, ka sistémai
ir jaspgj:
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1) prognozet, izmantojot iepriekS aprakstito prognozeSanas modeli, kas paredz riska
studentus, kombingjot klasifikacijas, linearas regresijas un klasternalizes metodes;

2) izveidot prognozi patvaligai kursa t€mai, neskatoties uz to, ka modelis ir apmacits ar
dazadu kursu datu kopam;

3) iegiistot jaunus datus, pilnveidot prognozgjoso modeli precizakas prognozes iegiiSanai.

MNoteikt individu,
kuram ir
e-ieklautibas risks
M
[ I
; s 5 i Prognozét individa Moniterét modela
Veidot zinadsanu bazi e o ;
e-ieklautibu kvalitati
A
| ]
Veidot Veidot Aorakinat
- I rékina
apmacibas prognozéjoso prexinat
] pieméru modeli il E-IEK!BU'FIBE!S
datu bazi PROGN prognoz!
A
legit datus Veidot Notelkt
—1 no e-studiju prognoz&joso f— e—lelf!autlbas
sistémas modeli M1 pakapes
slieksni
Noskaidrot Veidot Notelkt
L realo Prognozéjoso f— un analiz&t
e-leklautibas modeli M2 riska faktorus
pazimi
Veidot Informet
prognozéjoso instruktoru
modeli M3
L]
Aprekinat
modela M3
vertibas
daz3dam
e-ieklautibas
pakapém

4.1. att. Individa e-ieklautibas prognozgSanas sistémas mérku diagramma.

E-ieklauSanu prognozg€josas sist€tmas galvenais mérkis ir noteikt studentus, kam ir
e-ieklausanas risks. Pirmais apakSmerkis ir veidot zinaSanu bazi, kas sastav no apmacibas
pieméru datu bazes un apmacita prognozéSanas modela PROGN. Otrais apakSmeérkis ir
paredzet studentus ar digitalas atstumtibas risku, balstoties uz iepriek§ noteikto e-ieklautibas
pakapes slieksni un aprékiniem, kas iegiiti, izmantojot PROGN modeli. Ja prognoze paredz,
ka studentam ir risks tikt izslégtam, tad uzdevums ir noteikt, kadi faktori ietekmé studentu
sniegumu. E-ieklautibas prognozeéSanas sistémas treSais apakSmeérkis ir uzraudzit
prognozeSanas modela veiktsp€jas kvalitati.

E-ieklauSanu prognozgjosas sist€émas individa e-ieklautibas prognozeSanai merki,
atbilstoSie nosacijumi, kad merkis ir sasniegts, ir doti 4.1. tabula.
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4.1. tabula

E-ieklauSanu prognozgjosas sistémas mérki, nosacijumi, kad mérkis ir sasniegts.

Merkis

Nosacijums, kad merkis ir sasniegts

Noteikt individu, kam ir
e-ieklautibas risks

Instruktors ir uzzinajis par riska studentu kursa t€mai un san€mis
informaciju par riska faktoriem.

Veidot zinasanu bazi

Izmantojot apmacibu datu bazi, ir izveidots prognozejosais modelis
PROGN, ar kuru palidzibu var aprékinat konkrétam individam noteikta
kursa temas e-iek]autibas pazimi.

Veidot apmacibas
piemeru datu bazi

Izmantojot pirmapstrades datus no e-studiju sistémas un noskaidroto
realo individa e-ieklautibas pazimi, ir sagatavota piemeéru datu baze
prognozes modela izveidei atbilstosi izvel€tajiem algoritmiem
(klasifikatoru, linearas regresijas, klasternalizes).

legtit datus no e-studiju
sistémas

Studenta dati (aptauju rezultati un studentu identificgjosi dati) no
dazadiem kursiem e-studiju sist€ma ir ievietoti pirmapstrades datu bazg.

Noskaidrot studenta realo
e-ieklautibas pakapi

Sanemta atbilde no studenta, vai students izmanto jégpilni t€ma apgutas
digitalas prasmes. Ar ieprieks noteiktu laika nobidi studentam tiek
nositits jautajums (SMS, e-pasts ar aptauju).

Veidot prognozgjoso
modeli PROGN=f(M1,
M2, M3, e-ieklautibas
slieksnis)

Izveidots modelis studenta e-ieklautibas pazimes aprékinasanai,
izmantojot prognozeSanas M1, M2, M3 modelus pie noteikta
e-ieklautibas sliek$na. Noverteéta modela precizitate.

Veidot prognozgjoso M1
modeli

Izveidots studenta e-ieklautibu prognozgjoss modelis, izmantojot piemeru
datu bazi un klasifikatoru ansambla metodi. Novertéta modela precizitate.

Veidot prognozgjoso M2
modeli

Izveidots studenta e-iek]autibu prognozgjoss modelis, izmantojot piemeru
datu bazi un klasteranalizes metodi. Noverteéta modela precizitate.

Veidot prognozgjoso M3
modeli

Izveidots studenta e-ieklautibu prognozgjoss modelis, izmantojot piemeru
datu bazi un daudzfaktoru linearas metodi. Novertéta modela precizitate
ar konkrétam e-ieklautibas pakapem.

Aprekinat M3 modela
vertibu dazadam
e-ieklautibas pakapem

Izrekinatas M3 modela vertibas, ja e-ieklautibas pakape mainas no 0 lidz
100 % ar soli 5 %.

Prognozgt individa
e-ieklautibu

Prognozgta individa e-ieklautibas pazime konkrétam kursam un noteikti
faktori, kas ietekme individa e-ieklautibas pakapi (piem., instruktora
spgja, dalities ar zinasanam, studenta apmierinatiba ar e-studiju vidi vai
materialiem). Par risku inform@ts instruktors.

Aprekinat e-ieklautibas
prognozi

Aprekinata individa e-ieklautibas prognoze ar modeli PROGN, pirms tam
nosakot e-iek]autibas pazimi katram modelim un izveloties e-ieklautibas
slieksni. Lai uzsaktu mérka stenoSanu iegiiti dati par studentu, kuram
javeic prognoze.

Noteikt e-ieklautibas
slieksni

Izvelets, kads bus e-ieklautibas pakapes slieksnis, ar kuru rékinas M3
modela vertibu

Noteikt un analizét riska
faktorus

Vadoties no atbilstosa prognoz€josa modela, noteikti tur ieklautie riska
faktori. Noteikta riska faktoru ietekme uz e-ieklautibas pazimi.

Informét par risku
instruktoru

Instruktors ieguvis par riska studentu informaciju sistéma.

Monitorét modela
kvalitati

Noteikti produkcija eso$a prognoz€josa modela veiktsp€jas raditaji.
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Prasibas e-ieklauSanu prognozejosas sistemas funkcionalitatei

Atbilstosi sistemas mérkiem galvenas funkcionalas prasibas e-ieklauSanu prognozg€josajai
sist€mai ir:

1. prognozet studentus, kuriem ir digitalas atstumtibas risks;

2. nodroSinat prognozes rezultatu kvalitati, lai tie saglabatu veiktsp&jas raditajus;

3. saskarnei jabiit vienkarsai un €rti lietojamai.

LietoSanas gadijumu diagramma e-ieklauSanu prognozéjosajai sisteémai

E-ieklauSanu prognozgjosas sist€émas galvenie lietotaji ir instruktors, saskarnes modulis,
kurs inici€ datu ieguvi no e-studiju sist€mas turpmakai datu analizei un studenta e-ieklauSanas
risku noteikSanai.

Instruktora inici€tie lietoSanas gadijumi ir doti 4.2. tabula un 4.2. att€la. Instruktors pec
pieteikSanas sisteéma pieprasa parskatu par studentu e-ieklauSanas risku attieciga kursa teéma.
Tiek iniciéts prognozeSanas process, kas prognozeéSanas vajadzibam izmanto modeli, kas
ieglits apmacot sistému, izmantojot un kombingjot klasifikacijas, linearas regresijas un
klasteranalizes metodes. Ja prognoze rada, ka studentam ir izslégSanas risks, tad tiek iniciéts
risku analizes process, noteikti, kuri riska faktori ietekme studenta e-ieklausanu. Par prognozi
tiek informéts, instruktors. Lai sist€ma vartu izveidot prognozgjoso modeli, tiek izveidota
pieméru datu baze, kas ir ieglita transform&jot e-studiju sist€mas datus. Piem&ru datu baze tiek
papildinata ar studenta prognozi un realo e-ieklausanas pakapi.

Mosta studentam
SMS val e-pastu par redlq
e-ieklausanas pakapi

<<include== )
4 =<include==>

N

Nosaka
riskus

Sanem datus no
e-studiju sistémas

\ Nosaka model
i 7" Informé N\ velkspejas
<<include== s studentu, \ \ raditajus
\ f y administracij \
\ i , 4 <<extend > ddextend:-:-\ j=<include>>
Nosaka e-ieklausana kY ! L o N ll'
slieksni A" ldentificé konkréta A \
\ / s studenta datus . AN
<<include==> % [ _ ! Pleprasa 5

NIRY; F <<include=>=> _ prognozi < q,r

Monitoré modela
kvalitati

Pieprasa parskatly, =<include=>

par studentiem

levieto datus
pieméru un zinasanu
datu bazé

Veic sistémas
iestatijumus

Instruktors

4.2. att. Individa e-ieklauSanu prognozgjosas sisteémas lietoSanas gadijjumu diagramma.
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4.2. tabula

E-ieklauSanu prognozgjosas sist€mas lietoSanas gadijumi.

Merkis

LietoSanas gadijums

Veidot zinasanu bazi

Datu ievieto$ana piemeru un zinasanu datu bazg, kas ietver datu
sanems$anu no e-studiju sistémas, datu sanemsanu par studenta
realo e-ieklausanas pakapi un prognozg&josa modela izveidi.

Prognozet studenta e-ieklautibu

Parskata pieprasiSana par studentiem, ka ietver konkréta studenta
identific€sanu, prognozes pieprasjjumu. Atkariba no prognozes, tas
ir, ja prognoze ir, kas students atbilst riska grupai, tiek noteikti
riska faktori un nepiecieSamibas gadijuma informéts students,
administracija.

Monitorét modela kvalitati

Prognozgjosa modela kvalitate tick parraudzita, noskaidrojot
studenta realo ieklauSanas pakapi, nosakot modela veiktstp&jas
raditajus ar produkcijas datiem un salidzinot tos ar apmacita
modela veiktspgjas raditajiem.

E-ieklau$anu prognozéjosas sistemas pamatprocesi un datu pliasmas starp tiem

4.3. attela paradita konteksta [imena datu plismas diagramma e-ieklautibu prognozésanas
tehnologiskajam modelim. ST diagramma sniedz parskatu par citam sistémam un personam,
kas mijiedarbojas ar e-ieklautibu prognozésanas tehnologisko modeli.

Instruktors

E-ieklautibas pakapes slieksnisl T Prognozes rezultats

Studenta \

MVS

dati,
kurss,témal E-jek 1
eklautibu

prognozéjosa sistéma

Apguta téma, kurss,
Témas, kursa apguves datums

4

jaunapguto prasmju lietosanu

Studenta telefona numurs, l T Informacija par

SMS sistéma

4.3. att. Konteksta Itmena datu pliismas diagramma, kas parada saikni starp e-ieklautibu
prognozesanas sistému, instruktoru, MVS (maciSanas vadibas sistéma) un SMS sistemu.

Galvenais e-ieklautibas tehnologiska modela lietotajs ir instruktors, kur§ maca studentus
kombingtos macisanas kursos. Instruktors nosaka e-ieklautibas pakapes sliekSna vértibas vai
izmanto e-ieklautibas sliek$na noklus€juma veértibu. Instruktors sanem informaciju par riska
studentiem un riska faktoriem, kas ietekmé studentu sniegumu. E-ieklautibas tehnologiskais
modelis sanem studentu datus un studenta kursa nosaukumu no macibu vadibas sist€mas.
Autore noléma izmantot Moodle ka macibu vadibas sistému, jo Moodle ir viena no
visizplatitakajam atvérta koda platformam pasaulé (Moodle, 2020). Lai sanemtu studentu
atsauksmes par apglito prasmju izmantoSanu péc kursiem, tiek nosiititas 1szinas uz studentu
viedtalruniem. Lémums izmantot SMS pieeju sazinai ar studentiem ir balstits uz ieprieksgjo
pieredzi, nodroSinot kombingtas maciSanas kursus, izmantojot vairaku ekranu pieeju
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(Kapenieks u. c., 2014; Zuga u. c., 2014). SMS sistéma sanem no e-iek]autibu prognozgjosas
sistémas studenta talrupa numuru, apgiito kursu un pabeigianas datumu. Cetrus lidz seSus
méneSus péc kursa pabeigSanas studenti no SMS sistémas sapem jautdjumu par to, vai
jaunieglitas prasmes ir izmantotas profesionalam vai privatam vajadzibam. Jautajums tiek
nosiitits ka Tszina. Studentam tiek ltigts atbild&t ar Tszinu par jauniegiito prasmju izmantosanu.
Tad e-ieklautibu prognozgjosas sist€mas datu baze tiek papildinata ar datiem par jauniegiito
prasmju faktisko izmantoSanu.

4.4. attela paraditi Cetri e-ieklauSanas prognoz€Sanas sist€mas pamatprocesi un datu
plisma starp Siem procesiem. Pamatprocesi ir: (1) datu priekSapstrade; (2) prognozesanas
modela apmaciba un noveértésana; (3) riska studentu prognozéSana; (4) prognozesanas modela
veiktspg&jas kvalitates uzraudziba.

Instruktors

A

E-ieklautibas pakapes slieksnis Prognozes rezultats

Y

/] L0

MVS Digitali atstumF?
studentu prognozesanadlee

studentu /
dati,

] téma, kurss ] | studenta
Prognozes rezultats dati,
1 Téma, gtlﬂdenta
fi | \ k ati, N
D ' ures Tema, 4
5 ¥ = kurss
Datu priek3apstrade |—sm Students T !ifl'odela )
apgite | veiktspéjas uzraudziba

Studenta | Dati par jaunapgite Prasmiu

~ dati, | prasmju lietodanu  lietosanu
Téma, kurss

Telefona Nr., ADati par L Lemums
Témas, kursa jaunapgito prasmju akkartoti
apguves datums‘r ligtosanu /2 | apmacit

Modela apmaciba
un novéertesana

N

Modeli M1, M2, M3

SMS sistema

\

Modeli M1, M2, M3

D

Modelis

4.4. att. Datu plismas diagramma, kas parada pamatprocesus un datu pliismu starp procesiem
e-ieklausanas prognozeSanas sistéma.

Datu priekSapstrade. Datu ieprieks€ja apstrade e-ieklausanas prognozeéSanas sisteémai
ietver datu kvalitates novertéSanu, datu tiriSanu, datu parveidoSanu un citus datus
sagatavoSanas apmacibai vai prognozei procesus.

Dati tiek ieguti ka struktur€tas tabulas no Moodle sistemas. Datus veido studentu atbildes
uz ieprieks izstradatiem anketas jautajumiem, kur atbildes ir skaitliskas vertibas no 1 lidz 5.
Moodle aptaujas jautajumi veidoti, balstoties uz zinasanu parvaldibas teoriju, un iegiitas
atbildes izmantotas ka dati, no kuriem prognozeti studenta macibu rezultati (Nissen, 2006). Ta
ka studentiem ir iesp&ja vairakas reizes aizpildit aptaujas, datos var but dublikati, tapec tiek
izmantota pedgeja studenta atbildes versija. Datu sagatavoSanas posma sistéma kart€ (savieno)
studentu datus, kas iegiiti no macibu vides Moodle ar atgriezeniskas saites datiem, kas iegiiti
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no SMS sistemas. Problematiski ir iegiit no studentiem datus par prasmju faktisko
izmantosanu, jo atgriezeniskas saites sniegSana nav obligata, bet gan brivpratiga. Studentiem
Moodle sistéma anketas jaaizpilda divas reizes (pirms un pec t€mas apguves), ja students
anketu ir aizpildijis tikai vienu reizi, tad dati ir nepilnigi. Nepilnigus datus no datu bazes
attira, kad apmacibas kurss ir beidzies.

Saja priek3apstrades posma sistéma ari aprékina prognozésanas modeliem nepiecie$amas
atriblitu veértibas no studentu datiem. Datu priekSapstrades rezultats ir sagatavota studentu
datu baze, kas tiek izmantota modela apmacibai un prognozeSanai.

Prognozéjosa modela veidoSana un novérté$ana. Otrais e-icklauSanas prognozgjosas
sist€tmas process ir prognoz€Sanas modela apmaciba un noveért€Sana. e-ieklausanas
prognozesanas sist€ma ka pazimes izmanto $adus mainigos, kas raksturo:

* studenta v€lmi macities;

* studenta sp€jas macities;

* instruktora velmi dalities zinaSanas;

* studenta vert€jumu par e-macibu vidi;

* studenta e-macibu materialu novert§jumu;

* studenta digitalo prasmju [imeni;

* studenta prognoz€to jauniegiito prasmju izmantosanu.

Katram studenta ierakstam tika pieSkirta rezultativa pazime: ‘“e-ieklauts” vai “nav
e-ieklauts”. Vertiba pazimei ir “e-ieklauts”, ja tika novérots, ka izglitojamais izmanto nesen
apgiitas prasmes. Vertiba pazimei ir “nav e-ieklauts”, ja tika noveérots, ka izglitojamais
neizmanto tikko iegiitas prasmes savam profesionalajam vajadzibam. Datu kopa satur 435
izglitojamos, kuri atbilst pazimei “nav e-ieklauts”, un 493 “e-ieklautos” izglitojamos. Sis
mainigais tika nosaukts par novéroto jaunieglito prasmju izmantoSanu. Linearas regresijas
modela atkarigais mainigais ir skaitliskais mainigais — e-ieklautibas pakape, kas ir pasa
studenta prognozetas un noverotas jauniegito digitalo prasmju izmantoSanas kombinacija.
Datu kopa ir ieklauti dati no $adiem macibu kursiem: video tehnologijas un dizaina kurss;
mobilo tehnologiju kurss; robotikas kurss; IKT prasmju uzlaboSanas kurss. Kursu dalibnieki
bija pedagogi, kuri pilnveidoja savas digitalas prasmes talakizglitibas kursos, lai jauniegiitas
prasmes izmantotu skolénu macisana skolas.

P&c vairaku modelu apmacibas un novértésanas tika secinats, ka studenta e-ieklautibu var
paredzet, kombingjot vairakus prognozeésanas modelus (skat. 3.6. nodalu). 3.6. nodala ir dots
e-ieklausanu prognozgjosa algoritma apmacibas process.

Riska grupas studentu prognozeéSana. E-ieklausanu prognoz€josas sist€mas tresais
process ir studenta macibu rezultatu aprékinaSana jaunapgito prasmju izmantoSanas
konteksta, nosakot digitalas atstumtibas risku. Prognozgsanas procesa, tiek izmantoti studentu
dati, kurus apmacitie modeli iepriek§ nav redz€jusi. Prognozésanas procesam nepiecieSami
ieprieks apmaciti modeli, kas aprékina studenta prognozi. Prognozesanas procesa rezultats ir
riska grupas studentu noteikSana, lai instruktori varétu atbalstit studentus macibu procesa un
noveérst to digitalo atstumtibu. PrognozeéSanas process ietver rezultatu atspoguloSanu
instruktoram. Rezultatiem jabiit instruktoram viegli uztverama forma, un tas ir viens no
modela ievieSanas izaicinajumiem (Maskey u. c., 2019).

Modela prognozesanas veiktspéjas uzraudziba. E-icklauSanas prognozeésanas sist€mas
izveides pedgjais process ir sist€mas uzturéSanas process, kas ietver prognozesanas kvalitates
uzraudzibu un atbilstoSu ricibu, pieméram, prognozésanas algoritma atkartotu apmacibu.
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E-ieklauSanu prognozéjosais algoritms

4.5. att€la dota e-ieklauSanu prognozgjosa algoritma shéma, kuru veido vairaki secigi
algoritmi:

1. Apmacibas procesa algoritms individa e-ieklautibas prognozeSanas algoritmam,
izmantojot tris modelu apmacibu un PROGN funkcijas aprékinu.

2. Prognoz&Sanas procesa algoritms konkrétam studentam, ja ir nepiecieSams prognozéet
studenta e-ieklautibu.

3. Prognozgsanas modela veiktspéjas uzraudzibas procesa algoritms, ar kura palidzibu tiek
secinats, vai atkartoti nepiecieSams apmacit prognozesanas algoritmu.

l

acndi'm'da e-ieklautibas prognozésanas algoritma apmacibas procesa algoritma

v
N\e
©<rumnepie:iegams \/1‘

noteikt individa
e-iek lautibu

IR nepieciedams
noteikt individa
e-ieklautibu

b

G-iek!autl'bas prognozésanas procesa algoritms konkrétam studentar'D

h J
(I;rngnnzéianaS modela veiktspéjas uzraudzibas procesa alguritma

NAV nepieciesama prognozésanas algoritma
atkartotas apmaciba

\vd

4.5. att. E-ieklauSanu prognozg€josa algoritma shéma.

IR nepieciedama prognozéianas algoritma
atkartotas apmaciba

Shéma att€lotie algoritmi detalizeti aprakstiti turpmak $aja nodala.

E-ieklauSanu prognozéjosa algoritma apmacibas procesa algoritms. 4.6. attgla
paradits e-ieklautibas prognoz€Sanas algoritma apmacibas process. Lai iegiitu e-ieklautibu
prognozg&joso modeli PROGN, vispirms tiek apmaciti tris dazadi prognozu M1, M2 un M3
modeli, péc tam tiek noteikta So modelu prognozu optimala kombinacija un tiek aprékinata
galiga prognozesanas funkcija PROGN = {(M1, M2, M2, e-ieklautibas slieksnis).
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'}[Datu priekdapstrade un atribOtu izvéla
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datu baze

Qi)atu sadalljums apmacibas un testa kopéa

M1 modelis M2 modelis M3 modells
Linearas regresijas modelésana
Studentu klasificBsana e-ieklautos un E-ieklauto un ne e-ieklauto studenta e-ieklautibas pakapes noteiksanai
ne e-ieklautos ar klasifikatoru ansambli studentu klasteru un to T
un vairakuma balsosanas metodi centroidu noteikSana ar
k-Means algoritmu Studentu klasificésana
e-ieklautos un ne e-ieklautos
pie dazadam e-iek|autibas pakapém
¥ k
M1 modelis | M2 modelis | |M3 modelis atbilstosi e-ieklautibas pakapei |

(Ml modela nouértééana (MZ modela nouértééan.;D (MB modela nouértééana

[Mav validéts]

[Ir validéts] —
[Nav validéts]

[Ir validéts] [Mav validéts]

[Ir validéts]

PROGN funkcija

E-ieklautibas prognozes PROGN noteiksana
PROGN=f[M1,M2,M3, e-ieklautibas slieksnis)

GROGN modela novértééana)

G-iek!autﬂaas sliekina noteikéana)

[Mav validéts]

[Ir valid éts]

¥ ¥ ¥

PROGN M1 modelis M2 modelis M3 modelis E-ieklautibas slieksnis — —

Zinasanu
datu baze

4.6. att. Apmacibas process individa e-ieklautibas prognozeéSanas algoritmam, izmantojot tris
modelu apmacibu un PROGN funkcijas aprékinu.

M1 modelis ir prognozésanas modelis, kas klasifikatoru ansambli apvieno klasifikacijas
modelus, kas veidoti, izmantojot vairakuma balsoSanas pieeju, ar $adiem algoritmiem —
lazy.LWL ar Random Forest, LMT un SimpleLogistic. PrognozéSanas M2 modelis izmanto
kMeans Kklasteru veidoSanas algoritmu, tas sadala studentus divos klasteros, kur katrs no
klasteriem atbilst e-ieklautiem vai ne e-ieklautiem studentiem. PrognozeéSanas M3 modelis ir
daudzfaktoru linearas regresijas modelis, kas prognozé izglitojama e-ieklautibu atbilstosi
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ieprieks noteiktam slieksnim.

Funkcija PROGN, kas att€lo modelu prognozu optimalo kombinaciju, detalizétak ir
paskaidrota 4.7. att€la. Ja M1 modelis paredz, ka students netiks digitali ieklauts, tad gala
rezultats bis, ka students ir paklauts riskam. Ja M1 modelis paredz, ka students tiks digitali
ieklauts, tad nakamais solis ir M2 modela prognozes parbaude. Ja modelis M2 paredz, ka
students netiek digitali ieklauts, tad gala rezultats atkal ir tads, ka students ir paklauts riskam.
Lidzigi tiek parbaudits M3 modelis. ST pieeja tiek izvéleta, lai parbauditu p&c iespgjas vairak
studentu, kuri ir potenciali paklauti riskam. Tikai viena gadijuma sist€ma paredz, ka students
nav paklauts riskam, ja visi trts modeli prognozg, ka students ir digitali ieklauts.

®
v

(Pérbaudit M1 vérﬁbu)

Vertiba ir
o e-ieklauts",

Qérbaucﬁt M2 vértibu

Veértiba ir
" e-ieklauts)

Vértiba ir "nav e-iek|auts”

Gérba udit M3 vértibu

'Vertiba ir "nav e-ieklauts’

WVertiba ir "nav e-ieklauts”

F(M1, M2, M3) = nav e-iek]auts)

Vertiba ir
" e-ieklauts"

- N\
F(M1, M2, M3) = e-ieklauts
¢ 2y >

4.7. att. Finala prognozes noteikSanas process, pamatojoties uz M1, M2, M3 modelu
prognozem.

E-ieklauSanas prognozéSanas procesa algoritms. PrognozeSanas procesa algoritms
konkréta studenta e-ieklauSanas prognozei ir dots 4.8. att€la. Lai sistéma veiktu prognozi, ir
nepiecieSams zinat t€mu, studenta datus, iepriek$ defin€to e-ieklautibas slieksni un jabut
izveidotam (apmacitam) modelim, ar kuru prognozét. Ja modela prognoze vésta, ka pastav
digitalas izslégSanas risks studentam, tiek noskaidroti, kadi riska faktori ir konkrétajam
studentam, pieméram, e-vides novert€jums vai macibu materialu novert€§jums, vai arl
instruktora sp&ja dalities ar zinaSanam. Prognozes veértiba un riska faktori tiek paraditi
instruktoram, lai tas varétu pienemt I[émumu par turpmako ricibu, pieméram, mainit kaut ko
komunikacija ar studentu, vai piedavat citus macibu materialus utml.
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]

(Datu priekéapstréde)

Prognozes modelis E-ieklautibas slieksnis Tema Students

Prognozes aprekins
PROGN=f(M1,M2,M3, e-ieklautibas slieksnis)

[ir risks] A [nav riska]

Q{iska faktoru noteikéana

Riska faktors

!

(Riska faktoru un prognozes atspogu!ojums)

Grognozes precizitdtes limena noteikéana)

v

Prognozes precizitate

¥

Grognozes precizitates atspogu!o]ums)

®

4.8. att. Prognoz€Sanas procesa algoritms konkrétam studentam.

Prognozes precizitates Itmenis tiek noteikts atbilsto$i 4.9. atteéla dotajam algoritmam. Ja
modelis prognozi izdara, balstoties uz M1 modela prognozi, tad atbilstoSi 3.6. nodala
veiktajiem novert€jumiem tiek pienemts, ka prognozes precizitatés limenis ir augsts. Ja
modelis prognozei izmanto M1 un M2 modelu kombinaciju, tad tiek pienemts, ka prognozes
precizitates Itmenis ir vidgjs. Ja prognoze tiek balstita uz M1, M2, M3 modelu kombinaciju un
ja tiek prognozets, ka students ir riska grupa, tad prognozes precizitates limenis ir zems, bet,
ja tiek prognozets, ka students nav riska grupa, tad prognozes precizitates [imenis ir augsts.
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Modela M1 prognoze Modela M2 prognoze Modela M3 prognoze
konkrétam studentam konkrétam studentam konkrétam studentam

Modela M1prognozes
vértibas parbaude

[ir risks] [nav riska]

v ¥
Prognozes precizitate Modela M2prognozes
tiek noteikta ka AUGSTA vértibas parbaude
[ir risks] A [nawv riska]
Prognozes precizitate Modela M3 prognozes
tiek noteikta ka VIDE]A vértibas parbaude
lirrisks] /" \_ [nav riska]
, N ¥

Prognozes precizitate Prognozes precizitates
tiek noteikta ka ZEMA tiek noteikta ka AUGSTA

O

4.9. att. Prognoz€Sanas precizitates [imena noteikSanas algoritms konkrétam studentam.

L 4

Prognozésanas modela veiktspéjas uzraudzibas procesa algoritms. PrognozeSanas
modela veiktsp€jas uzraudzibas process, kura mérkis ir noteikt, vai nepiecieSama atkartota
prognozgjosa modela apmaciba, dots 4.10. atteéla. E-ieklauSanu prognoz€josas sist€mas
pieméru datu baze tiek papildinata, lai to var€tu izmantot modela veiktsp&jas novertéSanai un
atkartotai modela apmacibai. Noteiktu laiku (pieméram, 8—10 ned€las) péc studenta datu
apstrades, sisttma nosiita studentam jautajumu par realo digitalo prasmju izmantoSanu.
Atbilde tiek ierakstita pieméru datu baze€. lepriekS noteiktos laika posmos tiek noverteti
modela veiktsp&jas raditaji. Ja modela kvalitate samazinas, prognozgjosais modelis tiek
apmacits atkartoti ar jauniegiitajiem datiem, kas ieklauj datus par realo prasmju lietojumu.
Prognozgjosa modela apmacibu sist€éma veic, izmantojot ieprieks aprakstito algoritmu, kur
apmacibas process individa e-ieklautibas prognozesanas algoritmam notiek, izmantojot tris
modelu apmacibu, kas izmanto klasifikacija, klasteranalizé un lineara regresija balstitas
metodes, un finala prognozes funkcijas aprékinu.
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Geélés e-ieklausanas pakapes noteikéana(i

Reala e-ieklausanas pakape

v

(Reélés e-iek|ausanas pakapes ieklausana pieméru datu bézé)

Grognozéjoéé modela veiktspéjas raditaju aprékins produkcijas datiem)

[neatbilst kvalitates kritérijiem]* [atbilst kvalitates kritérijiem]

Gtkértota prognozéjosa modela apméch.&D

®

4.10. att. PrognozeéSanas modela veiktspgjas uzraudzibas procesa algoritms.

4.2. E-ieklauSanu prognozejosas sistemas prototips

E-ieklauSanas  prognoz€Sanas sisttmas prototipam tika programméta jauna
lietojumprogramma. Ka programmesanas valoda ir izv€léta Java, izmantota atvérta pirmkoda
programmatiiras izstrades vide Eclipse (http://www.eclipse.org/) (izlaidums eclipse 3.8). Lai
izveidotu prognozeSanai nepiecieSamos modelus, kas izmanto klasifikatoru ansambli, linearas
regresijas vienadojumu un klasteranalizi, lietota atvérta pirmkoda masinmaciSanas
programmatiiras WEKA  (Waikato  Environment  for  Knowledge  Analysis,
(http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/) bibliotekas.

Prototipa izveidé izmantota tris [imenu arhitekttra, kas logiski sadala lietojumprogrammu
tris ITmenos: prezentacijas limenis, biznesa logikas Iimenis un datu limenis. Biznesa logikas

Iimeni tiek realizéta prototipa funkcionalitate (pieméram, apmaca prognozeéSanas modelus,
prognoz€, nosaka veiktsp€jas raditajus). Prezentacijas limena wuzdevums ir informacijas
sanemsana un tas atspoguloSana prototipa lietotajiem (pieméram, studentus raksturojosie dati,
atbilstoSa prognoze, prognozgjosos modelus raksturojoSie parametri). Datu Iimenis organizé
datu parvaldibu. Prototipa klasu diagrammas ir pievienotas 8. pielikuma. Prototipa koda
paraugi ir pievienoti 9. pielikuma. Prototipa ekranu skati ir pievienoti 10. pielikuma.

Prototips ir e-ieklausanas prognoz€Sanas sistémas agrina versija, tas sastav no bazes
funkcionalitates un prototipa ir izvietots e-ieklauSanu prognozgjosais algoritmiskais modelis.
Prototipam ir dazi ierobezojumi, bet tie neietekm& prognoz&josa modela un prototipa mérka
noverteésanas iesp&jamibu atbilstosi ieprieks izvirzitajiem mérkiem. Piemé&ram, prototipa dati
ir jaaugSupieladé manuali, tieSsaistes datu importé€Sana no Moodle sist€emas prototipa netika
ieviesta. Nav 1stenota datu augSupielade no SMS sisteémas. Studentiem jautajumi tika nosititi
pa e-pastu, lai noteiktu, vai studenti izmanto kursa iegiitas prasmes, un atbildes tika iegiitas,
izmantojot Google veidlapas.

E-ieklauSanas prognozeSanas prototipa galvenais uzdevums ir informét instruktorus par
riska studentiem. Prototipa izstrades meérkis ir noteikt un novertét e-ieklauSanas
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prognozesanas sisteémas pamata funkcionalitates atbilstibu sisteémai izvirzitajiem mérkiem.

Galvena e-ieklausanas prognoz€sanas sist€mas prototipa funkcionalitate: (1) instruktors
spgj meklet studentus, iegiit prognozes par studentiem (e-ieklauts vai nav e-ieklauts); (2)
sisttma instruktoram parada faktorus, kas ietekm& prognoz€Sanas rezultatu (piemeram,
studentu motivacija, studentu pasSnovertéjums par macibu materialiem vai e-macibu vidi u.c.);
(3) instruktors spgj lejupieladgjiet prognozesanas rezultatus.

Prototipa tiek izmantoti ieprieks€ja nodala aprakstitie e-ieklausanu prognozgjosie M1, M2,
M3 modeli, lai prognozetu katra izglitojama macibu rezultatus e-ieklauSanas konteksta. Ja
algoritms paredz, ka lietotajs tiks digitali izslégts, instruktors sanem informaciju par
faktoriem, kas ietekmé studentu macibu rezultatus. Prototipa galvenas izvéles organizétas ta,
lai biitu iesp&jams redzet individa e-ieklautibas prognozes rezultatus, kas iegiiti ar katru no
M1, M2, M3 modeliem, ka arT finala prognozi, kas veidota Sos modelus apvienojot. Prototipa
galvenas izvéles paredz ar1 darbibas ar studentu datu failiem, kas tiek izmantoti prognozu
modelu izveid€ vai e-ieklautibas prognoz€Sana, parskatu iegiiSanu un prognozéSanas modelu
parametru apskati (4.11. att.)

Einclusion

(£ EDIT DATABASE H M1 H M2 B M3 EH PREDICTION &8 REPORT EH COEFFICIENTS

# Home > Prediction

4.11. att. E-ieklautibas prognozeSanas prototipa galvenas izvéles.

Galveno prognozesanas rezultatu skats instruktoram prototipa

4.12. attela paradits prognozeSanas rezultatu skats tabulas forma. Katra tabulas rinda ir
$ada informacija par studentu: kadi modeli (M1, M2 vai M3) ir izmantoti prognozésanai, kada
ir paredzama studenta e-ieklauSanas vértiba (riskam paklauts vai nav paklauts riskam) un kads
ir prognozésanas precizitates Iimenis (augsts, vidgjs, zems). Saja tabula ir noraditas Getras
iespgjamas prognozeSanas un precizitates [imena kombinacijas.

-

Video = Name =~ Submitdate M1 M2 M3 Prediction « Precision

Video Anna Liepina  2019-08-09 [ |  Risk Medium
Video Juris Ozols 2019-08-07 . _ Low

Video Eva Egle 2019-08-07 No risk High

4.12. att. Prognozesanas rezultatu skats un precizitates Iimenis tabulas forma.

Lai padaritu informaciju vieglak uztveramu, prototipa ir izmantota sarkanas krasas toni
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bridinajumam par risku un zala krasa, ja nav riska (Silic un Cyr, 2016).

Lai aprékinatu galigo prognozi, prototips izmanto M1 modela, M1 un M2 modelu
kombinacijas vai M1, M2 un M3 modelu kombinacijas prognozeSanas rezultatus, atbilstosi
iepriek$gja nodala 3.14. attela paraditajam algoritmam. Modelis PROGN ir funkcija, kuras
vertiba ir M1 modela vértiba, ja M1 modelis prognozg, ka students ir riska grupa. Ja M1
modelis prognozg, ka students ir e-ieklauts, tad tiek parbauditas M2 modela vertiba un M3
modela vertiba, lai palielinatu parklajumu.

Lai palidzétu instruktoram interpret€t prognozeéSanas rezultatus, prototipa prognozes
vertiba tiek papildinata ar raditaju, kas raksturo, kada pakape var uzskatit prognozi par
precizu. Modela veiktsp€jas mérfjumi paradija, ka modelu kombinaciju precizitate ir atSkiriga.
Ja M1 modelis tiek salidzinats ar M1 un M2 modela kombinaciju, tad modela kombinacijas
gadijuma tiek aptverti vairak riska studentu, bet vienlaikus ar riska studentiem tiek prognozeti
tie, kuri faktiski ir e-ieklauti. Detaliz€taks skaidrojums ir 3. nodala.

Detalizéts prognozésanas rezultatu skats instruktoram

Lai nodroSinatu, ka instruktoram ir iesp&ja dzilak izprast iemeslus, kas ietekmé studentu
macibu rezultatus, prototipam ir detalizéts studentu datu un atbilstoSo prognozesanas rezultatu
skats tabulas veida (4.13. att.).

Name - Motivation | Digital skills | = Ability to learn | = Instructor | w E-erwironment | w E-materials | Prediced usage| w M2 -
Janis Bérzing 35 1.0 2.0 20 40 2.0 1.0 -
Anna Liepina 4.0 5.0 1.0 5.0 45 4.0 5.0 -
Juris Ozols 45 45 3.0 50 50 40 40 -
Eva Egle 5.0 4.0 4.0 5.0 5.0 5.0 5.0 -

4.13. att. Studentu datu skats un atbilsto$as prognozes tabulas veida.

Katra prognozeéSanas modela rezultati ir sasaistiti ar tabulu, kura instruktors var redzéet
studenta pasnoveért€jumu par motivaciju, digitalo pamatprasmju limeni, novert€§jumu par
instruktora v€lmi dalities ar zinasanam, e-macibu vides izmantojamibu, e-macibu materialu
piemérotibu, ka ar1 redzama studenta prognoze par jauniegiito prasmju izmantoSanu un
studenta mactties sp&ju pasSnovertejums, kas tiek aprékinats, salidzinot atbildes pirms un péc
konkrétas t€mas apguves. Vertibas tabula ir no 1 lidz 5, jo augstaka veértiba, jo augstak
students ir novertgjis attiecigo 1pasibu.

Pamatojoties uz Stm vértibam, pasniedzgjs var secinat, kas rada risku, ka students tiks
students p&c studiju beigam nevares pielietot kursa apgiitas prasmes.

Lai noteiktu, kuras pazimes konkrétam studentam ir vissvarigakas, prototips pasniedz&jam
piedava vizualu skatu, pamatojoties uz apmacibas posma iegiitajiem algoritmiem. Studenta
riska faktori ir iekrasoti sarkana krasa.

4.14. attela (a), (b) un (c) att€lota prognozesanas rezultatu vizualizacija, kas iegtita no M2
modela. Lai interpretétu M2 prognoz€Sanas rezultatus, tika izmantotas modela apmacibas
procesa aprékinatas centroidu vertibas divam klasém: “e-ieklauts” un “nav e-ieklauts” (skatit
3. nodalu un 3.19. att€lu).

4.14. a) attela paradita studenta datu vizualizacija, kura tiek prognozets, ka risks
studentam tikt digitali izsl€gtam ir ar augstu ticamibas pakapi. Instruktors var redzet, ka Sim
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studentam galvenie riska faktori ir zems digitalo pamatprasmju Iimenis un komunikacija starp
instruktoru un studentu macibu procesa. Redzams, ka students uzskata, ka vin$ drizak
neizmantos jaunapgiitas prasmes nakotng, pieméram, ka iemesls tam var but, ka studentam
nav prasmju izmanto$anai nepiecie$ama tehniska aprikojuma. Sim studentam ir problémas ar
sp&ju macities — zinasanu limenis, salidzinot ar to pirms un p&c t€mas apguves, nav butiski
uzlabojies. lesp&jams, ka tas var buit saistits ar griiti saprotamiem e-macibu materialiem.
Pamatojoties uz bridinajumiem par studenta vajajam vietam, instruktors var izlemt, kadas
darbibas veikt. Informacija Saja prototipa skata tiek vizualizéta $adi: zalas joslas parada, cik
liela méra studentam piemit kada no Ipasajam iezim&m, bet sarkana — cik daudz tam triikst, lai
sasniegtu §1s iezimes optimalo veértibu. Iezime jeb faktors, kuram ir vizuali garaka sarkana
josla, vairak ietekmé& studentu, un tie ir galvenie studenta riska faktori. Centroidu vértibas,
kuras nosaka kMeans algoritms, att€lo melna vertikala josla. Tie iezZzime robezu, kas studenta
iezimei jasasniedz, lai izvairitos no digitalas atstumtibas riska.

M2 results: Janis Bérzins M2 results: Anna Liepina M2 results: Eva Egle
Factor Low High Faclor Low High Factor Low High
12 3 4 5 1 2 3 4 5 12 3 4 5
Motivation II Motivation | Motivation I
Digital skills Digital skills Digital skills
— --. - I 9 I M3 results: Juris Ozols
Ability to learn .. Ability to learn ... Ability to learn I
I Factor Low High
Instructor ..- nstructor I I -
il Instructor E-materials
—environi -environment I -envi I —_—
E-environment II E-environment Motivation ll
E-materials ..I E-materials l E-materials I E-environment I
Predicted usage ...I Predicted usage I Predicted usage I Ability to learn .
I
Sludenleva\ua\mn.S\ze ofrisk factor IOP\\maV value | Student evaluation .Size ofrisk factor IOP‘"“H‘ value Student evaluation .S\ze ofrsk factor IOpﬂmal value Student evaluation .S‘ze of risk factor IM“ value
L g,
a) b) c) d)

4.14. att. M2 un M3 modela rezultatu detalizets skats individualam izglitojamam. a) modela
M2 prognoze par riska studentu ar augstu precizitati; b) modela M2 prognoze par riska
studentu ar vid€ju precizitati; c) M2 modela prognoze par studentu bez riska ar augstu

precizitati; d) M3 modela prognoze par riska studentu ar zemu precizitati.

4.14. b) attela paraditi M2 modela prognozesanas rezultati gadijuma, ja risks studentam
tikt digitali izslégtam ir ar vid&ju ticamibas pakapi. Instruktors var redz€t visas studenta
iezimju vértibas. Saja gadfjuma sarkana krasa ir divi faktori: sp&a macities un e-macibu
materiali. Sie faktori varétu but $kérslis §im studentam iegiitas prasmes talak izmantot savam
profesionalajam vajadzibam. Ta ka studenta sp&ja macities tiek novertéta atbilstosi zinasanu
pieaugumam péc t€mas apguves, tad iesp&jams, ka zema vertiba varétu bt saistita ar zemu
e-macibu materiala noveértéjumu. Saja gadijuma ka viena no iesp&jamam instruktora
aktivitatém ir konkrétam studentam piemérotako macibu materialu veidu precizé€Sana un
piedavajuma papildinasana S$im studentam. Salidzinot M2 modela prognozeSanas rezultatus, ja
prognozes rezultats ir ar vid€u vai augstu ticamibas pakapi, tika noverots, ka vid€jas
ticamibas pakapes gadijjuma studentiem ir mazak riska faktoru neka augstas ticamibas
pakapes gadijuma. Ja studentam ir mazak riska faktoru, tad tas tuvina studentu e-ieklauto
studentu klasei, un tapec instruktors, ja resursi ir ierobezoti, var izveleties sazinaties tikai ar
tiem riska studentiem, kuriem prognoze ir ar augstu ticamibas pakapi.

4.14. c) attela paraditas iezimes studentam, kuru prototips prognozé ka e-ieklautu.
Instruktors var redzet, ka visas iezimes ir zalas un tam ir salidzino$i augstas vertibas.
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M3 modelis ir balstits uz linearas regresijas algoritmu, tapéc prototips vizualizé M3
modela rezultatus atbilstoSi apmacttajam linearas regresijas algoritmam (skat. 3. nodalu un
3.20. att.). Modela apmacibas procesa tika iegiits, ka linearas regresijas model1 e-ieklauSanas
pakapes prognozesanai tiek izmantoti tikai Cetri atribtiti: Studenta motivacija, studenta spg&ja
macities, e-macibu materialu novertéjums un e-macibu vides novertejums. Atbilstosi modelim
studenta pazimém ir atSkiriga ietekme uz prognozi. E-macibu materialiem un studenta
motivacijai ir lielaka ietekme, e-macibu videi un studenta sp&jai macities - ir mazaka ietekme.
Prototips vizualiz€ un informé instruktoru atbilsto$i algoritma noteiktajiem koeficientiem par
ietekmi uz prognozi. Piem&ram, 4.14. att€la (d) paradits riska faktoru lielums saskana ar
linearas regresijas algoritmu, kur instruktors var redze€t, ka e-materiali un spg&ja macities
varétu bt studenta riska faktori. Ja pasniedzgjs parbauda studentu datus tabulas veida, ka
paradits 4.11. attela, tiek noradits, ka sp€jas macities vertiba ir 3.0 un e-materialu novert€juma
vertiba ir 4.0, tas redzams ar1 vizuala skata, kur prototips parada, ka e-materialu novert€jums
ir lielaks riska faktors neka sp€ja macities.

4.3. E-ieklauSanu prognozéjosa algoritmiska modela un prototipa
novertejums

E-ieklauSanas prognozgjosa algoritmiska modela un prototipa novertéSanai tika izmantota
160 stundu gara modernas intereSu izglitibas macibu programma (www.mii.lv), kuras meérkis
ir palidzet pedagogiem apgit digitalas prasmes, lai vaditu neformalas izglitibas nodarbibas.
Programmas ietvaros 2014. un 2015. gada pedagogi praktiski iepazinas ar jaunakajam
tehnologijam, programmgéja to elementus, ka arT mekl€ja tam jaunus pielietojumus skolénu
apmacibas procesa. Pedagogi specializgjas viena no trim témam: robotikas tehnologijas, video
izveide un apstrade, mobilas tehnologijas. Apmacibas notika, apvienojot klatienes seminaru
nodarbibas, darbu interneta vidé Moodle platforma un praktisku dazadu ieric¢u paraugu
programmeésanu un izmeéginasanu.

E-ieklauSanu prognozgjosa modela un prototipa noveértésanai sagatavota datu kopa no 65
studentu ierakstiem, kas iepriekS prognozejosa modela izveidei nav izmantoti. Ka datu avoti
analizei izmantotas izglitojamo aizpilditas aptaujas Moodle platforma, aptaujas péc macibu
programmas pabeigSanas, e-ieklauSanu prognoz€josa modela aprékinatas prognozes. Ka
pazimes, kas raksturo izglitojamos, atbilstosi 3. nodala aprakstitajam, ir izmantoti Moodle
aptaujas iegiitie un prognozeSanai sagatavoti dati, kas satur $adu izglitojama paSveért&jumu:

* pakape instruktora vélmei dalities ar zinasanam;

* studenta apmierinatibas Iimenis ar e-vidi;

* studenta apmierinatibas Iimenis ar e-materialiem;

* studenta spgjas macities pakape;

* studenta v€lmes macities pakape;

* studenta pamata digitalas prasmes;

» studenta prognoze par jaunapgiito prasmju lietoSanu.

Lai parbauditu modela prognozes atbilstibu realajai situacijai, 4 lidz 6 méneSus péc
programmas apguves no izglitojamajiem tika iegiita informacija, vai tie izmanto jaunapgutas
prasmes.

E-ieklauSanas pakapes slieksnis atbilstoSi iepriek§ autores veiktajiem pétjjumiem
e-ieklausanu prognozgjosa modela novertésanai ir 80 %.
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E-ieklauSanu prognozéjosa modela noverteéjums
Petfjuma merkis ir novertet e-ieklauSanu prognoze€joso modeli, salidzinot modela prognozi

par digitalo prasmju lietojumu ar realo jaunapgiito digitalo prasmju lietojumu profesionalo
izglitibas iestazu pedagogiem, kuri apgust digitalas prasmes kombin€tas macisanas kursos.

MasSinmaciSanas pieeja balstita modela novertgjums ietver tad novert§jumu atbilstosi
masinmacisanas uzdevumam (veiktsp&jas un robustuma noveértéjums) noteiktajam prasibam
(skat. 2. nodalu) un biznesa mérkiem (Ashmore u. c., 2019; Studer u. c., 2021; Zhang u. c.,
2020).

Lai novertétu e-ieklauSanu prognoz€josa modela veiktsp&ju un atbilstibu biznesa
mérkiem, noteikti tris petijuma jautajumi:

1) cik procentu no visiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo izglitibas iestazu
pedagogiem, kas apgiist digitalas prasmes kombinétas maciSanas kursos, modelis spgj
prognozet ka piederosus riska grupai;

2) cik procentu no modela prognozetajiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo
izglitibas iestazu pedagogiem, kas apgist digitalas prasmes kombin€tas maciSanas kursos,
reali pieder riska grupai;

3) cik liela méra ir iesp&jams ar modeli (biitiski nepazeminot modela veiktspgjas raditajus)
prognozet e-ieklautibu individiem, kas apgiist digitalas prasmes kursos, kas atSkiras no tiem
kursiem, ar kuru datiem ir apmacits prognozejosais modelis.

Binara klasifikacijas uzdevuma klasifikacijas modelu veiktsp&ju noverté, izmantojot
parklajuma, precizitates, F méra vértibas (Seliya u. c., 2009). Autore izmantoja F2 meru, lai
uzsveértu parklajuma nozimi. F2 mérs apvieno precizitati un parklajumu, liekot dubultu
uzsvaru uz parklajumu.

Modela prognoze par studentiem, kas lietos vai nelietos jaunapgiitas prasmes, un realais
prasmju lietojumu skaits ir paradits parpratumu matrica (4.3. tab.). Ka redzams tabula modelis
nav atpazinis tikai tris studentus (no 31 studenta), kas ir riska grupa un nav lietojusi
jaunapgutas prasmes.

4.3. tabula

E-ieklauSanu prognozgjosa modela parpratumu matrica: modela prognozes un reali novérota
situacija par jaunapgiito prasmju lietojumu.

Prognoze, Prognoze,
n=065 ka nelietos jaunapgiutas| ka lietos jaunapgiitas
prasmes prasmes
Reali
nelieto jaunapgiitas 28 3 31
prasmes
Reali
lieto jaunapgitas 13 21 34
prasmes
41 24

No parpratumu matricas iegiitie modela veiktspg&jas raditaji ir doti 4.15. attela.
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4.15. att. E-ieklauSanu prognoz€josa modela veiktsp&jas raditaji.

Ka galvenie veiktsp€jas raditaji modela noveért€Sanai ir ta parklajums un precizitate.
E-ieklauSanu prognozgjosa modela parklajums ir 0,903, tas nozim&, ka modelis spgj
prognozet ka piederosus riska grupai 90,30 % procentus no visiem digitalas atstumtibas riska
grupas profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kas apgtst digitalas prasmes kombinétas
macisanas kursos. Modela precizitate ir 0,683, tas nozimé, ka reali 68,3 % no modela
prognozetajiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem
pieder riska grupai. Ta ka modelis prognozé riska grupas studentus, tad var secinat, ka
modelis izpilda tam paredz@tos biznesa mérkus.

Modela F2 megra vertiba ir 0,848 un modela akuratums ir 0,754. Modela veiktsp€jas
raditaji atbilst ieprieks izvirzitajam prasibam un tos var uzskatit par pietieckami augstiem, lai
modeli izmantotu prognozéSana. Modela veiktsp€jas raditaji atbilst zinatniskaja literattira
noraditajiem studentu sasniegumu prognozeésanas modelu raditajiem dazadas masinmaciSanas
tehnikas.

E-ieklauSanu prognozéjosa modela novirzes novertéjums

Kad modelis ir izvietots sistéma, biitiski ir veikt modela kvalitates parraudzibu (Schelter
u. c., 2018). Autore noléma novertét modela kvalitati, mérot prognoz&josa modela novirzi no
sakotngjiem, apmacibas procesa iegiitajiem veiktsp&jas raditajiem. Vairaku neatkarigu
prognozéSanas modelu izmantoSana vienlaicigi, kas balstas uz teoriju par n-versiju
masinmaciSanas pieeju, rada lielaku iesp&jamibu atklat novirzes modelu rezultatos, jo ir
iesp&jams salidzinat individualo modelu prognozes (Gujarati u. c., 2020; Machida, 2019). Ta
ka e-ieklauSanu prognozgjosa modela gala prognoze tiek veidota no tris neatkarigu modelu
prognozém, autore noveértéja novirzi katram no Siem modeliem, ka arT salidzinaja modelu
prognozu izmainas.

P&tijuma mérkis ir novértét e-ieklauSanu prognozg€josa modela un to veidojoSo modelu
novirzi, salidzinot apmacibas un testa datu kopu veiktsp€jas raditajus: F meru, parklajumu,

precizitati modela prognozei par studentiem, kas nelietos jaunapgiitas digitalas prasmes.
Lai novertetu e-ieklausanu prognozgjosa modela novirzi, noteikti $adi p&tijuma jautajumi:
1) par cik procentiem izmainas modela un to veidojo$o modelu prognozes parklajums, tas
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ir skaits, cik no visiem riska grupas studentiem — profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem,
kas apgust digitalas prasmes kombin&tas maciSanas kursos, modelis sp&j atklat;

2) par cik procentiem izmainas modela un to veidojoso modelu prognozes precizitate, tas
ir skaits, cik no visiem prognozetajiem riska grupas studentiem — profesionalo izglitibas
iestazu pedagogiem, kas apgiist digitalas prasmes kombinétds maciSanas kursos, tieSam
nelietos jaunapgiitas prasmes.

3) Par cik procentiem izmainas modela un to veidojoSo modelu F meéra vértiba, kas
raksturo kop€jo modela kvalitati.

Tika salidzinati F2 m@ri apmacibas un testa datu kopam (4.16. att.). F2 mers bija lielaks
apmacibas datu kopai, tacu atSkiriba bija neliela — mazaks par 1,47 %. Apmacibas kopas F2
mérs ir 86,31 %, testa kopas — 84,83 %. Parklajumiem atskiriba ir $ada — apmacibas kopai
parklajuma vertiba ir 95,63 %, testa kopai — 90,30 %. Parklajums testa kopai ir samazinajies
par 5,33 %. Precizitate testa kopai ir 68,30 %, bet apmacibu datu kopai — 62,09 %. Atskiriba
no parklajuma precizitate, prognozgjot ar testa kopu, ir palielindjusies, precizitates raditajs ir
pieaudzis par 6,21 %.

120,00%
100,00% e 95.63%
H 84 830486,31%
80,00%
68,30%
62.09%
60,005 M1&M2E&EM3
testa kopa
40.00% M1&M2&M3
apmacibas
kopa
20,00%
6.21% M1&M2E&M3
. : starpiba
0.00% 5.33% B 0
Precizitate Parklajums F2 mérs
-20,00%

4.16. att. Prognozgjosa modela novirzes merijjumi ar veiktsp&jas metrikam, ja prognozesana
izmantota tris modelu kombinacija.

M1 un M2 modelu kombinacijas gadijuma apmacibu kopai F2 mérs ir 82,35 %, bet testa
kopai — 82,28 % (4.17. att.). M1 un M2 modelu kombinacijai apmacibas kopas parklajuma
vertiba ir 83,45 %, bet testa kopai — 83,87 %. Parklajums ir pieaudzis testa kopas gadijuma
par 0,42 %. M1 un M2 modelu kombinacijai precizitate testa kopai ir 76,47 %, bet apmacibu
kopai precizitate ir 78,23 %, precizitates vertiba testa kopai ir samazinajusies par 1,76 %.
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4.17. att. Prognozgjosa modela novirzes mérijjumi ar veiktsp€jas metrikam, ja prognozesana
izmantota divu modelu kombinacija.
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4.18. att. Prognozgjosa modela novirzes mérijjumi ar veiktsp&jas metrikam, ja prognozesana
izmantots viens modelis.

M1 modela gadijuma apmacibu kopai F2 mérs ir 79,98 %, bet testa kopai — 79,59 %
(4.18. att.). Salidzinosi F2 mérs ir samazinajies par 0,39 %. Parklajumiem atskiriba ir $ada:
M1 modelim apmacibas kopai parklajums ir 79,50 %, bet testa kopai parklajuma vertiba ir
augstaka — 80,60 %. Parklajuma veértiba testa kopai ir palielinajusies par 1,10 %. M1 modela
precizitate testa kopai ir 75,80 %, bet apmacibu kopai precizitate ir 81,80 %, precizitates
vertiba testa kopai ir samazinajusies par 6,00 %.

Aprékinatas izmainas modelu veiktsp€jas raditajiem, atklaj ka veiktsp€jas raditaju
atSkirtbas ir nelielas. Ar testa datiem iegiiti gan augstaki, gan zemaki veiktsp&jas raditaji,
salidzinot ar apmacibas datiem. Kopg&jais modela kvalitates raditajs F2 mérs savu vértibu
modeliem ir samazinajis par 0,07 %, 0,39 % vai 1,47 %. Tas ir nelielas un pielaujamas
izmainas, kas butiski neietekm& modela rezultatu. Tadgjadi var secinat, ka modelis ir
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saglabajis savu kvalitati.

Lai noteiktu, vai modela kvalitate saglabajas, prognozgjot ar testa kopu, tika aprékinats, ka
mainas gadijumu skaits, kad visi trfs modeli prognozé dod vienadu rezultatu. 4.4.tabula
redzams, ka ar testa kopu 72,31 % prognozes sakrit visiem tris — M1, M2 un M3 modeliem,
bet ar apmacibas kopu prognozes ir vienadas 65,63% gadijumos. Par 6,68 % ir palielinajies
vienadi prognozeéto gadijumu skaits, un tas liecina, ka e-ieklausanu prognozgjosa modela
kvalitate ar testa datu kopu nav samazinajusies.

4.4. tabula
M1, M2 un M3 modelu prognozu salidzinajums apmacibas un testa kopam.
Testa kopa Apmacibas kopa
Vienada prognoze 72,31 % 65,63 %
Atskiriga prognoze 27,69 % 34,38 %

E-ieklauSanas prognozesanas prototipa novértéjums
E-iekl]ausanu prognoz€josa prototipa atbilstiba funkcionalajam prasibam dota 4.5. tabula.

4.5. tabula

E-ieklauSanu prognozgjosa prototipa atbilstiba funkcionalajam prasibam.

Prasiba Novertejums

Prognozet studentus, kuriem ir Prognozes rezultatu novertgjums apstiprina modela veiktspg&ju, tas
digitalas atstumtibas risks. ir, sp&ju prognozet riska studentus.

Nodrosinat prognozes rezultatu  |Modela novirzes novert&jums apstiprina modela veiktsp&jas
kvalitati, lai tie saglabatu raditaju kvalitati.
veiktsp&jas raditajus.

Saskarnei jabiit vienkarSai un erti |Atbilstibu pamato tas, ka prototipa saskarne nodrosina
lietojamai. instrukcijas, vienkar$u navigaciju starp izv€lném (prognozes lapu
u. c. lapam) un prognozes vizualizacija izmantotas krasas, lai
uzsvertu risku.

Novertgjot prototipa funkcionalitati, var secinat, ka ta atbilst izvirzitajam prasibam.

4.4. Kopsavilkums un secinajumi par e-ieklauSanu prognozéjoso
tehnologisko modeli un ta novértéjumu

Saja promocijas darba nodala atbilsto§i CRISP-DM un CRISP-ML (Q) metodem ir
atspogulots prognoz€josa algoritmiska modela noveért€Sanas posms, ieskaitot modela
izvietoSanas programmatiiras prototipa un modela parraudzibas posmu. Nodala paveiktais:

1) noteiktas e-ieklauSanu prognozgjosas sist€mas programmatiiras prasibas un galvenie
darbibas principi, izveidojot sist€tmas mérku modeli, lietoSanas gadijumu modeli, prezentgjot
sist€émas darbibas pamatprocesus un algoritmus;

2) atbilstosi noteiktajam prasibam izstradats un prezentéts e-ieklausanu prognozgjoSas
sist€émas prototips, skaidrojot prototipa instruktoram pieejamos individa prognozes skatus
(vispargjo un padzilinato) un citu prototipa funkcionalitati;

3) noveértets e-ieklauSanu prognozgjosa modela veiktspgjas raditaji, modela novirze ar
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produkcijas datiem un izveidota prototipa atbilstiba izvirzitajai funkcionalitatei.

Galvenie secinajumi ir sekojosi.

1) Izstradatais sist€mas prototips, kas ieklauj prognozg€joso modeli, lauj prognozet riska
studentus, kam draud digitala atstumtiba.

E-ieklausanu prognoz€josa modela parklajums ir 0,903, tas nozimé€, ka modelis spgj
prognozet ka piederosus riska grupai 90,30 % procentus no visiem digitalas atstumtibas riska
grupas profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem, kas apgiist digitalas prasmes kombinétas
macisanas kursos. Modela precizitate ir 0,683, tas nozimé&, ka reali 68,3 % no modela
prognoz&tajiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem
pieder riska grupai.

2) Izstradatais sisteémas prototips nodrosina, ka instruktoram ir pieejami konkréta studenta
riska faktori, kas ietekmé studenta macibu rezultatu.

Studenta riska faktori ir sekojosi:

o studenta icinteresetiba macities;

o studenta sp€jas macities (tiek noteiktas, izmantojot studenta paSvert§jumu zinaSanu
Iimenim pirms un p&c t€mas apguves);

o instruktora velme dalities ar zinaSanam;

© e-vides piemérotiba;

© e-macibu materialu piemeérotiba;

3) Izstradatais sisteémas prototips, uzradot studenta riska faktorus, lauj savlaicigi
instruktoram pienemt l@mumus, ka organizét apmacibu konkrétam studentam un noveérst
iesp&jamos riskus.

4) E-ieklauSanu prognozgjosais tehnologiskais modelis nodrosina prognoz&josa modela
kvalitates parraudzibu, izmantojot veiktsp&jas metriku salidzinajumu.

5) Ta ka modelis prognoze riska grupas studentus un nosaka atbilstoSos riska faktorus, tad
var secinat, ka modelis izpilda tam paredz€tos biznesa mérkus.

6) Ta ka modela F2 mera vértiba ir 0,848, modela parklajums ir 0,903, precizitate ir 0,683
var secinat, ka veiktsp&jas raditaji ir atbilstosi zinatniska literatiira pieejamajiem prognozg&joso
modelu veiktsp&jas raditajiem.
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SECINAJUMI

Promocijas darba tika definéts merkis izstradat individa e-ieklauSanas prognozes modeli
e-studiju videi.

Merka sasniegSanai tika veikti vairaki uzdevumi.
1. Izstradats e-ieklauSanu prognozgjoss algoritmiskais modelis.
1.1. Veikts pieejamo literattiras un citu avotu izvertejums e-ieklausanas procesu joma.
1.2. Veikts pieejamo literatiiras un citu avotu izvert€§jums e-ieklausanas prognozeésanas
tehnologijam un metodém.
1.3. Izveidots e-ieklauSanu prognozgjoss algoritmiskais modelis.
2. Izveidots e-ieklausanu prognozg€joss tehnologiskais modelis (prototips).
3. Noveértéts e-ieklauSanu prognozgjosais tehnologiskais modeli profesionalas izglitibas
iestazu pedagogu e-ieklausanas pakapes noteiksanai.

Istenojot minétos uzdevumus, tika iegiiti §adi teorétiskie rezultati:

» izstradats teor€tiskais pamatojums individa e-ieklauSanas prognozgjosa modela
izveidei;

* izveidots individa e-ieklauSanu un to ietekmé&joso riska faktorus prognozgjoss
algoritms un modelis;

* izstradats e-ieklausanas tehnologiskais modelis individa e-ieklausanas riska prognozei,
nemot véra individu raksturojoSos datus.

Istenojot noteiktos uzdevumus, tika iegiits §ads praktiskais rezultats:
izstradats un novertéts individa e-ieklausanu prognozejoss modelis, kas dod iesp&ju to
izmantot turpmakiem pé&tijumiem e-ieklauSanas joma.

Istenojot promocijas darba uzdevumus un aprobgjot iegiitos rezultatus, ir radusies vairaki

secinajumi.

* Digitalas prasmes ir butisks priekSnosacijums individa e-ieklauSanai. Uzlabojot
individu digitalas prasmes, tiek sekméta ari citu e-ieklauSanas politikas mérku
sasniegSana. Tomér fiziska pieejamiba tehnologijam un digitalo prasmju esamiba
individam negaranté, ka individs §is tehnologijas izmantos. Tikai jégpilna digitalo
prasmju izmantoSana liecina par individa e-ieklautibu.

* E-ieklauSana attiecas uz ikvienu iedzivotaju, tai skaita, jaunieSiem, topoSajiem
nodarbinatajiem, cilvékiem, kuri plano mainit nodarboSanos, un izglitibas
darbiniekiem, kam tehnologijas ir nepiecieSamas pedagogiskaja darbiba.

* Macibu analitikas iesp&jas sekmé digitalo izglittbu un individa e-ieklauSanas
nodroSinasanu digitalo prasmju apguves konteksta.

* Individa e-ieklautibu digitalo prasmju apguves konteksta ietekmée sadi faktori:
o studenta icinteresetiba macities;

o studenta sp€jas macities;
o instruktora velme dalities ar zinaSanam;
o e-vides piemérotiba;
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© e-macibu materialu piemérotiba.

Individa e-ieklautibu var prognozeét ar linearas regresijas modeli, klasifikatoru
ansambli un, izmantojot klasteranalizi, grupét klasteros ,.e-ieklautie” un ,ne e-
ieklautie”. E-ieklautibas prognozéSanas modelu apvienosana uzlabo modela
veiktsp€jas raditajus.

Ja, prognozgjot individa e-ieklautibu, merkis ir prognoze aptvert péc iesp&jas vairak
riska studentu, tad ir piemérota klasifikatoru ansambla metode ar vairakuma
balsoSanas pieeju, kas kombingta ar linearas regresijas modeli vai ar klasteranalizes un
linearas regresijas modeli. Sads modelis sp&j atpazit 98,40 % no digitali atstumtajiem,
tacu taja pasa laika tikai 58,20 % no tiem, kas tiek prognozeéti ka digitali atstumti,
patiesi ir riska studenti. Testgjot prognozgjoso modeli e-ieklausanas tehnologiska
modela prototipa, modelis ka piederosSus riska grupai sp€ja prognozet 90,30 % no
visiem digitalas atstumtibas riska grupas profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem,
kas apguva digitalas prasmes kombinétas maciSanas kursos. Modela precizitate bija
68,3 %, tas ir, tik no modela prognozetajiem digitalas atstumtibas riska grupas
profesionalo izglitibas iestazu pedagogiem pieder&ja riska grupai.

Ja, prognozgjot individa e-ieklautibu, precizitate un parklajums ir vienlidz svarigi, tad
augstakos veiktsp€jas raditajus var iegit, apvienojot klasifikatoru ansambla modeli un
klasteranalizes modeli. Sis prognozesanas modelis atpazist 82,80 % digitali atstumto
studentu un spgj pareizi prognozét 79,60 % no tiem studentiem, kas prognozeti ka
riska studenti.

Individa e-ieklautibas pakape ietekme& prognozé€Sanas modela parklajuma un
precizitates vértibas. E-ieklautibas pakapes sliekSna izmainas linearas regresijas
modeli ietekm@ parklajuma un precizitates vertibas. Jo augstaks e-ieklautibas pakapes
slieksnis, jo vairak riska studentu modelis spés atpazit. Taja pasa laika modelis kliis
neprecizaks, nosakot riska studentus.

Izmantojot klasteranalizes un linearas regresijas modeli, ir iesp&jams noteikt konkréta
studenta e-ieklautibu ietekm@joSos riska faktorus un to vertibas, kas atbilst e-ieklauto
individu klasei.

Ir izveidots individa e-ieklautibu prognozgjoss modelis, kas apmacits ar datu kopu, kas
satur datus no dazadiem digitalo prasmju kursiem. Modeli iesp&ams izmantot
prognozeSanai no apmacibas datu kopas atSkirigiem kursiem.

Iegtitie secinajumi apstiprina izvirzitas tezes.

1. Individa e-ieklausanu var prognozet, izmantojot linearas regresijas, klasteranalizi,
klasifikatorus un maksliga intelekta metodes.

legiitie rezultati rada, ka e-ieklautibas prognozg€Sanas modelu, kas veidoti ar linearas
regresijas, klasteranalizes, klasifikatoru algoritmiem, apvienoSana uzlabo modela veiktspgjas
raditajus.

2. Tehnologiski prognozét e-ieklauSanas pakapi lauj $adi faktori: individa apmierinatibas
Iimenis ar e-vidi un e-macibu materialiem, ko individs izmanto jaunu digitalo prasmju

apguve; individa sp&ja un ieinteres€tiba apgit jaunas digitalas prasmes; instruktora vélme
dalities ar zinaSanam.

legiitie rezultati rada, ka prognozeéSanas modeliem faktori atSkiras. Linearas regresijas
modelis izmanto $adus faktorus:
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studenta ieinteresétiba macities;
studenta sp€jas mactties;
e-vides piemeérotiba;

e-macibu materialu piemérotiba.

Linearas regresijas modela korelacijas koeficienti liecina, ka studenta pazimém ir atSkiriga

macibu videi un studenta sp&jai macities — mazaka.

PrognozeSanas modelis, kas balstits klasteranalizé vai veidots ar klasifikatoru ansambli,
izmanto $adus faktorus:

3
laika

studenta ieinteresétiba mactties;

studenta spgjas macities (tieck noteiktas, izmantojot studenta zinasanu Ilimena

pasveért€jumu pirms un péc t€mas apguves);

instruktora velme dalities ar zinasanam;

e-vides piemeérotiba;

e-macibu materialu piemeérotiba;

digitalas vispargjas prasmes.
Individa e-ieklausanu prognozgjosais modelis ir lietojams digitalo prasmju apguves
e-ieklausanas pakapes prognozeéSanai profesionalas izglitibas pedagogiem Latvija ar

modela parklajumu 90,3 % un F méra vértibu 84,8 %.

Turpmako pétijumu iesp&jamie virzieni:

Individa e-ieklausanas prognoz€Sanas modela pilnveide, prognozei nepiecieSamos
datus iegiistot no e-studiju sist€mu Zzurnalfailiem.

Iespgjami atras prognozes veikSana, balstoties uz individa ieprieks€jiem macibu
rezultatiem digitalo prasmju apguves kursos.

Individa e-ieklausanas prognoz€Sanas prototipa pilnveide ta  robustuma
nodros$inasanai.

Promocijas darba pétijuma novitate, teorétiskais un praktiskais nozimigums

1.

Izpétiti teorctiskie un praktiskie aspekti e-ieklauSanas prognozés$anas tehnologiska

modela izstradei.

2.

Izstradats e-ieklausanas tehnologiskais modelis individa e-ieklauSanas riska prognozei,

nemot vera individu raksturojosos datus digitalo prasmju apguves procesa.

3.

Izstradats modelis individa e-ieklauSanas prognozésanai, kas ietver jaunu tehnologiju

(algoritmu), kura izveidé izmantotas linearas regresijas, klasteranalizes, klasific€Sanas
metodes, lai noteiktu individa e-ieklausanas risku un to ietekméjoSos faktorus.

4.

Darba rezultats ir praktiski izmantojams instruktoriem digitalo prasmju apguves

kombinétas macisanas kursa.

5.

Darba rezultats ir praktiski izmantojams informacijas sistému izstradatajiem e-studiju

sistemu izstrade, studentu uzvedibas analizes riku izveide, macibu analitikas riku izstrade.
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1. pielikums

Promocijas darba nodalu izveides procesa shematisks attélojums
atbilstosi pétijjuma darba uzdevumiem
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Zinatniska literatdra un citi avoti
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Frocess Nr. 1
1. nodala: Veikt pieejamo literatidras un citu
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E-ieklausanu aprakstoss modelis:
e-iek|ausanu prognozégjosa
modela mérki attieciba uz individa
e-jeklaysanas procesy

Zinatniska literatdra un citi avoti

Process Nr. 2
2. nodala: Veikt pieejamo literatlras un citu avotu izvertéjumu e-ieklausanas
prognozésanas tehnologijam un metodém

3

Prasibas individa e-ieklausanu
prognoz&josam modelim no
prognozésanas tehnologiju un
metoZu aspekta

v

Process Nr. 3
3. nodala: lzstradat e-ieklausanu prognozéjosu algoritmisko modeli

v

Fiemérotakais modelis individa
e-leklausanas prognozésanai,
balstoties uz modelu veikispéjas
raditajiem
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Process Nr. 4
4. nodala: lzveidot un noveértét e-ieklausanu prognozéjoso
tehnologisko modeli {prototipu) profesionalas izghtibas iestaZu
pedagogu e-ieklausanas pakapes noteiksanai

v

Kopsavilkums un secindjumi
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2. pielikums
Promocijas darba izmantotas definicijas, akronimi un saisinajumi

Akuratums (anglu val. — accuracy) — binara klasifikacijas modeli tiek definéts ka abu
klasu pareizi klasificétu gadijumu attieciba pret kop&jo gadijumu skaitu.

Apmacibas dati (anglu val. — training data) — dati, ko izmanto maSinmaciSanas procesa.
Apmacibas dati tiek nodoti algoritmam, lai noteiktu, kadas sakaribas pastav starp datiem.

Datizrace ir datu bazes datu analize, kas paredzeta apsléptu sakaribu mekléSanai kada
datu grupa, piemeram, atrast lietotdjus ar kopigdm interesem (Latvijas Nacionalais
terminologijas portals, 2021).

Digitala kompetence ietver digitalo tehnologiju parliecinatu, kritisku un atbildigu
izmanto$anu un darbosanos ar §im tehnologijam macibu un darba vajadzibam un noliuka
piedalities sabiedribas dzivé (Eiropas Padome, 2018). Kompetences defin€ ka zinaSanu,
prasmju un attieksmju kombinaciju, kur: zinaSanas ir fakti un skaitli, jédzieni, idejas un
teorijas, kas jau ir atzitas un pamato izpratni par konkrétu jomu vai tematu; prasmes definé ka
sp&ju un iesp&ju Istenot procesus un izmantot pastavosas zinasanas, lai sasniegtu rezultatus; ar
atticksmém saprot ievirzi un domasanas veidus, kas izpauzas ka gataviba rikoties vai reagét
uz idejam, cilvékiem vai situacijam (Eiropas Padome, 2018).

E-ieklausana (anglu val. — e-inclusion) ir ikviena individa un sabiedribas kopuma
iesaistiS8ana jebkuras valsts un sabiedribas aktivitat€s ar informacijas un komunikacijas
tehnologiju (IKT) pielietojumu starpniecibu (E-ieklausanas deklaracija, 2006). Saistitie

E-ieklauSanas pakape norada, cik liela méra individs izmanto jaunapgiitas digitalas
prasmes jeégpilni.

E-ieklauSanas politikas meérkis ir samazinat atSkiribas, kadas pastav dazadiem
individiem IKT lietoSana un sekmét to, ka ikviens individs IKT izmanto efektivi izglitibai,
personibas pilnveidei un profesionalajai izaugsmei, tadgadi veicinot tautsaimniecibas
izaugsmi un individu pilnvertigu ieklauSanos informacijas sabiedribas noris€s (adaptéts no E-
ieklauSanas deklaracijas, 2006).

E-ieklauSanas process ir aktivitates e-ieklauSanas mérku sasniegSana.

E-ieklauSanu apraksto$s modelis ir modelis, kas promocijas darba veidots ar 4EM
metodi un tas satur e-ieklauSanas procesu stratégiskos mérkus, problémas, kas kavé sasniegt
mérkus, iesaistitas mérkgrupas un resursus, likumus vai noteikumus, kas janem véra
e-ieklausanas procesa, ka ari galvenos e-ieklauSanas jédzienus. E-ieklauSanu aprakstoss
modelis ir dots promocijas darba 1. nodala.

E-ieklauSanu prognozéjoss modelis jeb e-ieklauSanu prognozéjoss algoritmiskais
modelis ir modelis, kas ir veidots, izmantojot apmacibas datus, masinmaciSanas un citus
algoritmus, un ar kuru ir iesp&jams prognozet individa e-ieklautibu.

E-ieklauSanu prognozéjoss tehnologiskais modelis ir prototips individa e-ieklautibu
prognozgjosai informacijas sist€mai, kura ir izvietots e-ieklauSanu prognozgjosais
algoritmiskais modelis.
jégpilni izmanto jaunapgitas digitalas prasmes. Individs nav e-ieklauts (digitali izslégts), ja
neizmanto jégpilni jaunapgtas digitalas prasmes.

IKT - Informacijas un komunikacijas tehnologijas.
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Instruktors — promocijas darba konteksta ar instruktoru tiek saprasts kombinétas
macisanas veida macibspeks, kurs studentiem ir gids, mentors un atbalsts digitalo prasmju
kursa satura apguve.

Klasifikators, klasifikatoru generators jeb klasifikatora generéSanas algoritms —
algoritms, ar kuru risina klasifikacijas uzdevumu. Algoritms, kas jebkuru doto apmacibas
kopu parveido par klasifikacijas modeli. Pieméram, klasifikatoru generéSanas algoritmi ir
C4.5, CART.

Klasifikacijas modelis - Dotajai apmacibu kopai konkrétam klasifikacijas uzdevumam
uzbiivetais algoritms.

Klasifikacijas metode (skat. klasifikators) — pieméram, 1émumu koki.

Kombinéta maciSanas (anglu val. — blended learning) — maciSanas veids, kura studenti
macas, izmantojot elektroniskos un tiessaistes lidzeklus, ka ar1 tradicionalas macibas klatien&.

Macibu analitika ir ar izglitojamajiem saistitu datu meérijjumi, kolekcijas, analize un
parskati, lai izprastu un optimiz€tu macisanas procesu un vidi, kura notiek apmaciba (LAK,
2011).

MasinmaciSanas — (anglu val. — machine learning) ir maksliga intelekta apakSnozare,
kura nodarbojas ar tadu algoritmu izstradi, kuri lauj datoriem uzlabot [émumu piepemsanu,
pamatojoties uz empiriskiem datiem. MasinmaciSanas procesa mérkis ir nodroSinat
datorprogrammai apmacibu, balstoties uz pagatnes pieredzi.

MasinmaciSanas algoritms ir mérktiecigs darbibu izpildes priekSraksts, ar kuru no
dotajiem datiem ar galigu elementaru darbibu jeb solu skaitu iegiist masinmaciSanas modeli.
MasinmaciSanas algoritmu piemeri ir linearas regresijas algoritms, klasteranalizes algoritms
kMeans, klasifikatori — [émumu koki, Naivais Beijess, logistiska regresija.

MasinmaciSanas modelis ir masinmaciSanas algoritma rezultats, izmantojot apmacibas
datu kopu. Modelis att€lo ar masSinmaciSanas algoritmu iemacito. Modelis atspogulo likumus,
skaitlus un citu algoritmam specifisku informaciju, kas nepiecieSama, lai veiktu prognozes.
Piem@ram, linearas regresijas algoritmam masinmacisanas modeli veido linearas regresijas
vienadojuma koeficientu vertibas.

Nelidzsvarotas datu kopas klases - datu kopas klases ir nelidzsvarotas, ja kada no
klasém ir daudz vairak klasu gadijumu (pieméru) neka cita klase. Attieciba starp mazakajam
un lielakajam klasém var bat 1: 100, 1: 1000 vai pat 1: 10 000 atkariba no lietojumiem.

Parklajums (anglu val. — recall) — binaras klasifikacijas modeli parada, cik daudz no
pozitivas klases gadijumiem ir atklati.

Parlieka pielagotiba (anglu val. — overfitting) — parpielagotiba.

Precizitate (anglu val. — precision) — binara klasifikacijas modeli norada, cik procentu no
tiem, kas prognozeti ka pozitiva klase, ir pareizi prognozéeti.

Prognozesana (anglu val. — forecasting) - uz faktiem, nov€rojumiem vai piep€mumiem
balstita paredz€sana, nakotnes t€la veidosana ar noteiktu varbiitibas pakapi.

Prognozéjosa modeléSana (anglu val. — predictive modeling) ir modela izstrades process,
kas gener¢ akuratu (korektu) prognozi.

Prognozéjosa analitika (anglu val. — predictive analytic) ietver dazadas datizraces,
prognozgjosas modeléSanas, masinmacisanas statistikas metodes, lai balstoties uz pasreizgjo
un veésturisko faktu analizi, prognoz&tu nakotnes notikumus.

Students — promocijas darba konteksta students ir profesionalas izglitibas iestades
pedagogs, kurs apgiist digitalas prasmes kombin&tas maciSanas kursos.
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5. pielikums

E-ieklauSanas procesus aprakstoSs modelis
Kopskats

E-ieklausanas stratégisko mérku modelis
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1. mérkis
2006. gads: Samazinat atskiribas KT lietosana un veianat IKT
izmantosanu, lai parvarétu atstumtibu un nodrosinatu KT
lietosanu, parvarétu izslégsanu un uzlabotu ekonomiskos
raditajus, nodarbinatibas iespéjas, dzives kvalitati, socialo
ldzdalibu un kohéziju.
2021. gads: Modrosinat iesp&ju visiem eiropiesiern pilmiba
izmantot digitalas iespejas un tehnologijas. Digitalaja telpa ir
janodrosina, ka tas pasastiesibas, kas darbojas bezsaiste,
ir pilniba 1stenojamas tiessaiste.
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Mérkis Nr. 2
Risinat gados veciko
stradajofo un gados
vecdlu cilvéku vajadzibas,
izmantojot IKT iespéjas

Mérkis Nr. 2.1

Attistit un
izstradat inovativus
IKT risinajurmus.

Mérkis Nr. 2.2
Etenat
pasakumus digitalo
prasmju un pratibas
attistibai

Mérkis Nr. 2.3
Attistt sodalas un
vedelibas apripes KT
pakalpojumus.

Mérkis Nr. 2.5

2030. gada 100%
piegjami e-wveselbas

pakalpojumi

Mérkis Nr. 2.4
Veicinat izpmatni par IKT
un to lietofanas
ieguvumiem - wveidot
maotivaciju

Mérkis Nr. 2.6

Sekmét
sadarbibu ar valsts un

jomu un socidlos
kontaktus

Mérkis Nr. 2.7

Attistit paligtehnolodijas

Mérkis Nr. 2.8
Nodrodinat pieejamibu
precém,
pakalpojurniem,
saturam ar inowativiem
IKT risinjumiem
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Merkis Nr. 3

Samazinat geografiskas

athalsta digitalas rmbe&kirtnes

,‘_

atbalst

Mérkis Mr. 3.]]

Sekmet realu pieejamibu
IKT tikliem, gala iekartam
saturam un pakalpojurniem
it ipagi attalakos un mazak
attistitos lauku @jonos un
atpaliludos regionos,
tostarp nelielas apdzivotas
vietds

’t atbalsta

Merkis Mr. 3.2

Nodrosinat platjoslas
intemetu Eiropas
Savienibas iedzivotajiem

F Y

Merkis Mr. 3.6
Lide 2030, g.nodroginat, ka

visds apdzivota)jas -

teritorijas ir nodrodinats 56
parkldjums

Mérkis Mr. 3.3
Nodmosinat platjoslas
parklajumu vismaz 90%

Eiropas Savienibas
iedzivotajiem Iidz 2010.q.

Merkis Nr. 3.4
NodroSinat platjoslas

parklgjumu 100% —

Eiropas Savienibas
iedziwotajiern hidz 2013.q.

Merkis Nr. 3.5

Lidz 2030. g. nodrosinat, k3
visam ES majsaimniecibam
ir pieejama gigabitos
meérama savienojamiba

Merkis Nr. 3.7

Atbalstit publisko
interneta punktu
ierikosanu
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traucé
-
——————

Mérkis Nr. 5.12

leviest tiessaistes
pasnoverteéjuma nku
skolotajiern SELFIE
[Self-reflection an
Effective Leaming by
Fostering the use of
Innowative Educational
Technologies - macibu
efektivitates
pasizvértésana,
sekmejot inowvativu
izglitibas tehnologiju
ieviesanu




I
k

i Mérkis Nr. 4

Uzlabot e-pieejamibu
[ | *
un lietojamibu

traucé

atbalsta®

Mérkis Nr. 4.1

Lidz 2030. gadam
nodrogingt, lai demokratis k3
dziwve un publiskie
pakalpojurni tiedsaiste botu
pilnibd pieejami ikvienam,
ieskaitot invaldus

Mérkis Mr. 4.2

Nodmsinat, ka
ES likurndosana athalsta
e-pieejamibas prasibas

Mérkis Mr. 4.3

Weicingt kopigu standartu
izmantoianu Eiropa,
pasaulgé KT aprikojurnam,
programmaturai un
pakalpojumiem
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Mérkis Nr. 5.1
Lidz 2030. gadam vismaz
BO0% Eiropas iedzivotaju
jabut pamata digitalajam
prasmem

Merkis Nr. 5.2
Lidz 2030. vismaz 20 milj.
IKT nozaré nodarbingto ar
augsta limena digitalajam
prasmem

Mérkis Nr. 5.3
Palielinat |KT nozara
nodarbinato sieviesu
skaitu

Istenot
pasakurmus digitalo
prasmju un pratibas
attistibai

Mérkis Nr. 5.4

+



| 1 By = = = d

Mérkis Nr.

Lizlabot digitslss
prasmes

F 3

athalsta

Erkis Mr, 5.2
}éweiﬂ#arﬁlzﬁpr;tne -

visiem iedzivotajien,

visEs profesijas
jgapzinas KT
potencials

+ atbalsta

Mérkis Nr. 523

Eiropas digitala

nedéla traucé

Modn

izg it

e Ta T
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Merkis Nr. 5.21

Mérkis Mr. 5.20

Mérkis Nr. 5.5

Mérkis Mr. 5.25

Mérkis Nr. 5.26

lzstradat rikus IKT praktiku lzveidot Eiropas digitalas Modrodinat kvalifik acijas __ Merkis Nr. 5.6 Nodrotinat. ka athalsta Dalibvalstis izstrada
un lietot3ju prasmju komnet ot sistémas, kas nosaka Attistit augstas e S ol iigtermina politiku
identifikicijai un atzEanai Ompetences ievan digitalas pratibas un veiktspdjas digitilas 1o 31SEE riko) a5 digitalo prasmju
EoyEams kompetences limeni izglitibas ekosistému HEERES apguvei
I F 3
T T T I ' | T T T
Mérkis Nr. 5.13 SIS T B Mérkis Nr. 5.15 Mérkis Nr. 5.16 MErkis Nr. 5.17 Markis Nr. 5.8

Merkis Nr. 5.7

Pielagot izglitibas un
apmacibas sistémas
digitalajam laikmetam

Nodrodingt atbilstodu
infrastruktiru,
sawvienojamibu un
digitalo aprikojumu.

Mérkis MNr. 5.11

Nodrodingt izghitibas

un apmacibas personalu
un macispékus ar
stabilam digitalam
lompetencém

NodroSinat kvalitativu
madbu saturu,

lietotd jdraudzigus rikus
un drosas platformas,
kas ievero privatuma un
étikas standartus.

Noteikt faktorus,
kas veidna sekmigu
digitalo izglitibu

Nodrodinat labaku digitalo
tehnologiju Emantosanu
macEanas un maciianas
merkierm

nowers

|zstradat &tikas
pamatnostadnes par
maksligo intelektu (M1}
un datu izmantosanu
pedagogu izgitosana
un sagatavosana un
atbalstit pétniecibu un
inovaciju Saja joma
“Apwarsnis Eiropa”
ietvaros

l attiecas uz

Uzlabot izghtibu ar
labakas datu analizes un
prognofu starpniecibu




Mérkis Nr. 5.9
Mo 2018 .gada uzsakt
ekspernmentalus
projektus izglitibas joma
saistiba ar makshgo
intelekiu un macibu
analtiskajiern datiem

athalsta

Mérkis Nr. 5.18

lzmantot macianas

analtikas potencidlu
- st

Mérkis Nr. 5.1%9
Nepiedesami pétijumi,
lai noskaidrotu, ka

macianas analitika var
sekmét visefektivak

MaCiEanas procesu

Méerkis Nr. 5.24
Modmsinat piek|uvi
zglitibai, kas lauj
apgut digitalas

pamatprasmes

apmacibas procesos

trauce *

atbalsts izglitibas un apmacibas

Merkis Nr. 5.10

Nepieciesams sasaistit
macisanas analitikas
iespé&jas ar ES prioritatem

joma.

Méerkis Nr. 5.25

Nodrosinat, ka
dalibvalstis rikojas
koordingti

atbalsta

Méerkis Nr. 5.26
Dalibvalstis izstrada

ilgtermina paolitiku
digitalo prasmju
apguvei




h 4

h J

Mérkis Nr. &

Weicinat kultiras
daudzveidibu saistiba ar
ieklausanu

atbalsta r

Mérkis Mr. 6.3
MNodmsinat
pielagotu brivi pieejamu
[bezmaksas) digitdlo
prasmju apmacibu atbalsta

Merkis Nr. 6.1
Modrodinat digitalizaciju
un daudzvalodu digitala
satura izveidi, piekluvi
digitalai informacijai,
kultiras mantojurnam

atbalsta ?

Mérkis Nr. 6.2

Sekmét etnisko minortasu
un imigrantu mditu saturu

traucé




Merkis Nr. 7

Veicinat ieklaujosas
e-parvaldes attistibu

Merkis Nr. 7.1

Lidz 2030. gadam
nodmosinat, lai publiskie
pakalpojumni tiessaisté bitu
pilniba pieejami ikvienam,
ieskaitot imvalidus

F Y

Merkis Nr. 7.2

estradat uz lietotaju

werstus,
personalizéjamus
daudzplatformu un
ieklaujosus pakalpojurnus

athalsta

Méerkis Mr. 7.3

Lidz 2030. gadam wisi
galvenie publiskie
pakalpojurni ir
pieejami tiessaiste

Méarkis Nr. 7.4
platit uz lietotajiemn
wveérstas drosibas

kmncepcijas, lai weicingtu
izpratni par digitalo tiklu
un informacijas drosibu




Individa e-ieklausanas process

Inf/Resurss
Jauna KT

v

(r Process Nr.1
Motivacijas rmdisana

Inf.fResurss Inf./Resurss
Ir ieinteresetibafizpratne Mav ieinteresétibalizpatne
par jaunas |KT nepieciedamibu par jaunas IKT nepieciesamibu

v

(F Process Nr.2
L\‘I-:'ieejamThas nodmosinaSana |KT

Irf.fResurss Irf./Resurss

Ir pieejama jauna IKT

I

l(— Process W3
kl:ligitéln prasmju nodrosinasana

Inf.fResurss
Ir digits 1547y Bansess Mav digitdls prasmes

|'f _If'rm:_egs I':.Ind -\]
||\LKT jegpilna Iletn:‘.an_a/]

Mawv pieejama jauna IKT
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E-ieklausanas likumu modelis

Likumns Nr. 5.3
Lielie dati un macibu

analitiskie dati sniedz
Vjaunas iespéjas iegit,
analizét un izmantot
datus izghitibas uzlabosana

atbalsta
|

Likumns Nr. 2.1 Likurns Nr 3.1 Likums Nr. 4.1 i e Likurns Nr. 6.1 Likurns Nr. 7.1
et Tz e Privata publiskd partneriba S — Iiibodin lzmantat kombinéto levérat Design for Al -
principus standartus “Design for zlabot digit3las e | ilpg;r!aclbu [tiedsaiste, principus
| all” un "Web Accessibility mpetences, lai veikiu iene)
Likums Nr. 2.2 Iniciative® rofesionalos piendkumus I '
L tiodroginat privatumu Likums Nr. 7.2
un ievérct &tikas I I .
prasibas Likums Nr. 5.2 levérot W3C standartus
Likurmns Nr. 2.3 = I
e e kavé | Madbu analfitiskie dati 1
| saadl;rss --IE:E ana sl mmm FEimopa joprojam ir savas I
e pieg : attistibas sakumposma, l Likurme He 7.3
" [rasAna irvajadziga izpéte £aja - -
joma | | Medroginat privatumu |
un iewérot Etikas
l I prasibas
] 3
- |

g
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E-ieklausanas dalibnieku un resursu modelis
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Individa e-ieklausanas process

Inf/Resurss
Jauna KT

Process Nr.1
Motivacijas mdifana

Inf./Resurss Inf./Resurss
Ir ieinteresétibalizpratne Mav ieinteresétibalizpratne
par jaunas |KT nepieciesamibu par jaunas |KT nepieciesamibu

[ Process Nr.2
\\_PieejamThaﬁ nodmodin&Sana KT

Inf./Resurss Inf./Resurss

Ir pieejama jauna KT Naw pieejama jauna KT

[ Process Nr3
[\LDigitéln prasmju nodrosinasana

¥
Inf/Resurss
Ir digitals 4y Beameess Nav digitala prasmes

jr
Process Nrd 1
| IKT jegpilna lietosana
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6. pielikums
Pétijumos izmantoto aptaujas anketu paraugi

Telefonaptaujas jautajumi, lai novertetu, vai studenti pec kursa apguves izmanto
jaunapgiitas digitalas prasmes

Studentiem tiek piedavatas trTs iespgjamas atbildes par katru no kursa apgiitajam témam:
a. N&, neesmu vispar izmantojis/usi ar §o t€mu saistitas prasmes.

b. N&, bet izmantoju prasmes tada pasa Itmeni ka pirms kursa apguves.

c. Ja, izmantoju jaunapgiitas prasmes.

Apgalvojumi:
1. Tema "Periferijas iekartu pieslégsana" apglito esmu izmantojis/usi praktiski personiskam vai

profesionalam vajadzibam.

2. Téma "Darbs ar skeneri" apgiito esmu izmantojis/usi praktiski personiskam vai profesionalam
vajadzibam.

3. Tema "E-pasta izmanto$ana" apgiito esmu izmantojis/usi praktiski personiskam vai profesionalam
vajadzibam.

4. Téma "Majas lapas izveides pamati un publicéSana" apgiito esmu izmantojis/usi praktiski
personiskam vai profesionalam vajadzibam.

5. Téma "Darbs ar PDF formata failiem" apgiito esmu izmantojis/usi praktiski personiskam vai
profesionalam vajadzibam.

6. Téma "Dross darbs ar datoru" apgiito esmu izmantojis/usi praktiski personiskam vai profesionalam
vajadzibam.

7. Tema "lemanas darba ar DBVS MS Access datu bazi" apgiito esmu izmantojis/usi praktiski
personiskam vai profesionalam vajadzibam.

8. Tema "Video apstrade" apgiito esmu izmantojis/usi praktiski personiskam vai profesionalam
vajadzibam.

9. Téma "E-studiju kursi interneta pasaule" apgiito esmu izmantojis/usi praktiski personiskam vai
profesionalam vajadzibam.

10. Téma "lemanas darba ar MS Excel" apgiito esmu izmantojis/usi praktiski personiskam vai
profesionalam vajadzibam.

11. Téma "Socialie tikli" apgiito esmu izmantojis/usi praktiski personiskam vai profesionalam
vajadzibam.
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Print Survey

http://talakizglitiba.visc.gov.lv/prof/mod/questionnaire/pr...

Aptauja pirms modula apguves

"2

=7

8

"9

lno4

Informacija par kursa dalibnieku

Jidsu vecums:

(7)) 16 (7)) 17-25 (7 26-45 () 46-65 | 66-

Jasu dzimums

() Sieviete 7 Virietis

Vai jus piederat pie kddas no minétajam mérka grupam?

Vecaki cilveki (Iidz valsts vecuma pensijas pieskirSanai nepiecieSama vecuma sasnieg3anai atlikusi ne vairak ka pieci
gadi) un pensionari

Jsu nodarbo3anas

", Izglitibas nozares darbinieks

, Pasvaldibas darbinieks

2012.01.25. 18:04
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Print Survey

10

12

*13

14

2no4

http://talakizglitiba.visc.gov.lv/prof/mod/questionnaire/pr...

Valsts iestades darbinieks

Darbinieks privatuznémuma

Uznémejs

Pasnodarbinata persona

Students

Bezdarbnieks

Pensionars

Cita nodarbosanas

Kursu vélaties apgdt, lai

Uzlabotu savas zinasanas par informacijas tehnologijam, jo tas ir nepiecieSams tiesaja profesionalaja darbiba (1 -
nepiekritu, 5 - piekritu)

15 I (

Uzlabotu zinasanas par informacijas tehnologijam, jo tas ir nepiecieSams, lai iegltu jaunu (labaku) darbu (1 -
nepiekritu, 5 - piekritu)

1-5 O

2012.01.25. 18:04
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Print Survey http://talakizglitiba.visc.gov.lv/prof/mod/questionnaire/pr...

#1585 Bagatinatu peléko ikdienu - sen neko nebijat macijies un parmainu péc piekritat (1 - nepiekritu, 5 - piekritu)

15

1.5

¥17  leqitas zinasanas par informacijas tehnologijam izmantotu savu valasprieku pilnveidei (piem., informacijas meklésana
par floristiku, tdrisma marsrutu planosana utml.) (1 - nepiekritu, 5 - piekritu)

Datorprasmju pasvértéjums

Kuras no minétaja darbibam jus protat veikt ar datoru?

18 Kopét un/vai parvietot dokumentus/mapes

#1909  Rakstit tekstus un tos labot

¥20  Stradat ar elektroniskajam tabulam, lietot aritmétiskas komandas( saskaitit, atnemt, reizinat, dalit)

¥22 Pievienot/instalét jaunas iekartas (pieméram, printeris, skeneris)

3no4 2012.01.25. 18:04
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Print Survey

4no4

*23

T24

*26

29

http://talakizglitiba.visc.gov.lv/prof/mod/questionnaire/pr...

Programmeét, izmantojot specializétas programmésanas valodas

Interneta prasmju pasvértéjums

Kuras no minétajam darbibam jds protat veikt Interneta?

Meklét informaciju ar meklé3anas programmu (Google, Yahoo, u.c.)
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Print Survey http://talakizglitiba.visc.gov.lv/prof/mod/questionnaire/pr...

Aptauja pirms témas apguves: Darbs ar fotoattéliem

7 Es protu raksturot attélu uz datora ekrana un to saglabat (no 1-neprotu lidz 5-teicami protu)

1no?2
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Print Survey http://talakizglitiba.visc.gov.lv/prof/mod/questionnaire/pr...

8 Es sagaidu no témas "Darbs ar fotoattéliem"...

21n02 2012.01.25. 18:10
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Print Survey http://talakizglitiba.visc.gov.lv/prof/mod/questionnaire/pr...

Aptauja péc témas apguves: Darbs ar fotoattéliem

Prasmju pasvértéjums péc témas apguves:

1 Es protu raksturot attélu uz datora ekrana un to saglabat (no 1-neprotu lidz 5-teicami protu)

1 2 3 4 5
1-5 w":\‘n ( :'H :‘H :.| :n
*6 Es protu saglabat attélu izvélétaja formata (no 1-neprotu lidz 5-teicami protu)
1 9 3 4 5
1-5 ( ;r\ - 1l ":-‘l‘ \’Z“ll :\"

Témas materialu novértéjums:

1no3
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8  Celvedis bija noderigs macibu materiala tému labakai izpratnei (no 1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tieSam piekritu)
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16  Apglstot tému "Darbs ar fotoattéliem", ieguvu jaunas zinasanas par ...
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Aptauja péc modula apguves

Pasniedzéja, e-vides un kursa norises novértéjums

"1 Pasniedz&js (instruktors) bija zinoss un izpalidzigs (no 1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

*®92  E-vides navigacija (iesp&ja atrast nepieciesamos materialus) bija labi izplanota un viegli saprotama (no 1-pilnigi
nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

*3  Apmadbu temps bija parak atrs/parak leéns (no 1-parak atrs lidz 5-parak lens)

*4  Noraditie mérki katras témas sakuma man palidzéja labak apgat macibu vielu (no 1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tie3dam
piekritu)

Tému aktualitates noveértéjums

*5  Tema "Periférijas iekartu pieslégsana" apguto domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no
1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

*6 Tema "Darbs ar skeneri" apgato domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no 1-pilnigi
nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

*#7  Tema "Meklesanas programmas" apgtto domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no
1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)
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*8  Tema "Darbs ar fotoattéliem"apgito domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no 1-pilnigi
nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

*9  Tema "Elektroniskas kartes" apgito domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no 1-pilnigi
nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

*10 Tema "E-pasta izmantosana" apguto domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no 1-pilnigi
nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

*11 Tema "Majas lapas izveides pamati un publicésana" apgtto domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam
vajadzibam (no 1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

#12  Tema "Objektu ievietosana majas lapa un formatésana" apguto domaju izmantot praktiski personiskam vai
profesionalam vajadzibam (no 1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

#13 Tema "Darbs ar PDF formata failiem" apguto domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no
1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

¥14  Tema "Dross darbs ar datoru" apgito domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no
1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)
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*15 Tema "lemanas darba ar DBVS MS Access datu bazi" apgtto domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam
vajadzibam (no 1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

*16 Tema "Video apstrade" apgtto domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no 1-pilnigi
nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

#17  Tema "E-studiju kursi interneta pasaulé" apgtato domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam
(no 1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tiedam piekritu)

#18 Tema "Iemanas darba ar MS Excel" apghto domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no
1-pilnigi nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

#19 Tema "Socialie tikli" apguto domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no 1-pilnigi
nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)

20 Tema "E-komercija" apguto domaju izmantot praktiski personiskam vai profesionalam vajadzibam (no 1-pilnigi
nepiekritu lidz 5-tiesam piekritu)
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21  Ludzu ierakstiet, kadas temas Jums pietrika

Papildus ierosinajumi kursa pilnveidei

22  Vailums ir vél kadi komentari, ierosinajumi?
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7. pielikums
Individu raksturojoso pazimju atbilstibas normalsadalijjumam parbaude
Pieméri mainigo SWL — Studenta v€lme mactties un SAL — Studenta sp&jas macities atbilstibai

normalsadalijumam, izmantojot Kolmogorova-Smirnova testu SPSS programmatiira.

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

SWL SAL
N 71 71
Normal Parameters®® Mean 3,6813380281690 52,172928104761
14 190
Std. Deviation ,75822535179498  33,967012625661
4 290
Most Extreme Differences Absolute ,059 ,090
Positive ,051 ,083
Negative -,059 -,090
Test Statistic ,059 ,090
Asymp. Sig. (2-tailed)° ,200° ,200°
Monte Carlo Sig. (2-tailed)® Sig. 778 ,158
99% Confidence Interval Lower Bound ,768 ,148
Upper Bound ,789 ,167
Pieméri, ka mainigo ELM — E-materialu, IWS — Instruktora vélme dalities ar zinaSanam
sadalijums neatbilst normalsadalijumam, izmantojot Kolmogorova-Smirnova testu SPSS
programmatuara.
One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test
ELM IWS
N 71 71
Normal Parameters®® Mean 4,08169014084507 4,59154929577464
1 8
Std. Deviation ,874121576891406 ,785174499053416
Most Extreme Differences Absolute ,153 417
Positive ,147 ,301
Negative -,153 -,417
Test Statistic ,153 417
Asymp. Sig. (2-tailed)® <,001 <,001
Monte Carlo Sig. (2-tailed)® Sig. <,001 ,000
99% Confidence Interval Lower Bound ,000 ,000
Upper Bound ,001 ,000




Pieméri, ka mainigo ELE — E-mé&cibu vide, PU — Prognozéta digitalo prasmiju lietoSana
sadalijums neatbilst normalsadalijumam, izmantojot Kolmogorova-Smirnova testu SPSS
programmatura.

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

ELE PU
N 71 71
Normal Parameters®® Mean 3,66666666666666 3,97183098591549
8 3
Std. Deviation ,939435832050103 1,13353846725219
0
Most Extreme Differences Absolute ,132 ,283
Positive ,078 ,182
Negative -,132 -,283
Test Statistic ,132 ,283
Asymp. Sig. (2-tailed)® ,004 <,001
Monte Carlo Sig. (2-tailed)® Sig. ,003 ,000
99% Confidence Interval Lower Bound ,002 ,000
Upper Bound ,005 ,000

Pieméri, ka mainigo OU — Novérota digitalo prasmiju lietoSana, PUOU — lespé&jama digitalo
prasmju lietodana sadalijums neatbilst normalsadalijumam, izmantojot Kolmogorova-Smirnova
testu SPSS programmatura.

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

ou PUOU
N 71 71
Normal Parameters®® Mean 3,00000000000000 4,97
0
Std. Deviation 1,69030850945703 1,639
3
Most Extreme Differences Absolute ,234 ,200
Positive ,234 ,146
Negative -,234 -,200
Test Statistic ,234 ,200
Asymp. Sig. (2-tailed)® <,001 <,001
Monte Carlo Sig. (2-tailed)® Sig. ,000 ,000
99% Confidence Interval Lower Bound ,000 ,000
Upper Bound ,000 ,000

a. Test distribution is Normal.

b. Calculated from data.

c. Lilliefors Significance Correction.

d. This is a lower bound of the true significance.

e. Lilliefors' method based on 10000 Monte Carlo samples with starting seed 205597102.



Piemeérs. Mainigais SAL - Studenta spéjas macities téma DrosSs darbs ar datoru: Atbilstiba hi-kvadrata
kritérijam atbilstibas parbaudei normalam sadalijjumam statistikas datu apstrades datorprogramma
EasyFit Professional

Goodness of Fit - Summary

Chi-Squared

# Distribution
Statistic | Rank

1 |Beta 25,949 16
2 | Burr 61,507 38
3 | Burr 61,489 37
4 | Cauchy 4,796 2
5 | Chi-Squared 91,597 49
6 | Chi-Squared 70,149 47
7 | Dagum 66,734 45
8 | Dagum 57,437 29
9 | Erlang 53,169 28
10 | Erlang 75,754 48
11 | Error 8,559 6
12 | Error Function 161,6 53
13 | Exponential 46,081 26
14 | Exponential (2P) 46,081 25
15 | Eatigue Life 58,783 31
16 | Fatigue Life 58,783 32
17 | Frechet 68,001 46
18 | Frechet 29,863 17
19 | Gamma 61,113 35
20 | Gamma 35,407 20
21 | Gen. Extreme Value 8,1015 4
22 | Gen. Gamma 58,638 30
23 | Gen. Gamma 98,102 50
24 | Gen. Pareto 9,0887 8
25 | Gumbel Max 21,298 14
26 | Gumbel Min 3,8625 1
27 | Hypersecant 11,37 10
28 | Inv. Gaussian 62,507 40
29 | Inv. Gaussian 43,621 24
30 | Johnson SB 9,3174 9
31 | Kumaraswamy N/A
32 | Laplace 11,431 11
33 | Levy 101,2 52
34 | Levy 101,2 51
35 | Log-Logistic 31,502 18
36 | Log-Logistic 62,331 39
37 | Logistic 9,0419 7
38 | Lognormal 62,572 41
39 | Lognormal 62,573 42
40 | Nakagami 25,728 15
41 | Normal 8,3454 5




42 | Pareto 2 17,304 12
43 | Pearson 5 64,34 43
44 | Pearson 5 64,34 44
45 | Pearson 6 60,948 33
46 | Pearson 6 60,962 34
47 | Pert 36,491 22
48 | Power Function N/A
49 | Rayleigh 32,673 19
50 | Rayleigh 39,037 23
51 | Rice 50,519 27
52 | Student's t 18,899 13
53 | Uniform 7,1996 3
54 | Weibull 35,65 21
55 | Weibull 61,469 36
56 | Johnson SU No fit
57 | Log-Gamma No fit
58 | Log-Pearson 3 No fit
59 | Pareto No fit
60 | Reciprocal No fit
61 | Triangular No fit
Goodness of Fit - Details
top]
Normal [#41]
Chi-Squared
Deg. of freedom 5
Statistic 8,3454
P-Value 0,1382
Rank 5
a 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Critical Value 7,2893 | 9,2364 11,07 13,388 | 15,086
Reject? Yes No No No No

[top]




Piemérs. Mainigais ELM - studenta vértéjums macibu materialu piemérotibai témai Videoapstrade
Atbilstiba hi-kvadrata kritérijam atbilstibas parbaudei normalam sadalijumam statistikas datu
apstrades datorprogramma EasyFit Professional.

Goodness of Fit - Summary

Chi-Squared

# Distribution
Statistic | Rank

1 |Beta N/A
2 | Burr 8,3605 | 16
3 | Burr (4P) 10,555 18
4 | Cauchy 6,9052 | 7
5 | Chi-Squared 39,791 | 49
6 | Chi-Squared (2P) 26,386 42
7 | Dagum N/A
8 | Dagum (4P) 17,785 36
9 | Erlang 18,266 | 37
10 | Erlang (3P) 13,484 25
11 | Error 21,586 | 39
12 | Error Function N/A
13 | Exponential 71,515 | 52
14 | Exponential (2P) 30,339 44
15 | Eatigue Life 14,12 28
16 | Fatigue Life (3P) 7,8085 | 13
17 | Erechet 7,491 9
18 | Frechet (3P) 14,977 | 30
19 | Gamma 12,017 22
20 | Gamma (3P) 13,579 26
21 | Gen. Extreme Value | 4,5984 5
22 | Gen. Gamma 11,147 20
23 | Gen. Gamma (4P) 7,6891 10
24 | Gen. Pareto N/A
25 | Gumbel Max 12,925 23
26 | Gumbel Min 24,688 41
27 | Hypersecant 30,578 45
28 | Inv. Gaussian 13,25 24
29 | Inv. Gaussian (3P) 7,8531 | 15
30 | Johnson SB 2,7727 1
31 | Kumaraswamy N/A
32 | Laplace 30,883 46
33 | Levy 70,041 | 51
34 | Levy (2P) 34,855 47
35 | Log-Gamma 15,606 | 33
36 | Log-Logistic 15,238 | 31
37 | Log-Logistic (3P) 6,6599 6
38 | Log-Pearson 3 7,0383 8
39 | Logistic 14,717 | 29
40 | Lognormal 15,94 35
41 | Lognormal (3P) 7,8145 | 14
42 | Nakagami 15,673 34
43 | Normal 7,7022 | 11
44 | Pareto 36,812 | 48




45 | Pareto 2 72,081 53

46 | Pearson 5 15,255 32

47 | Pearson 5 (3P) 13,879 27

48 | Pearson 6 11,511 21

49 | Pearson 6 (4P) 7,7251 12

50 | Pert 30,308 43

51 | Power Function 9,1373 17

52 | Rayleigh 20,117 38

53 | Rayleigh (2P) 3,7456 4

54 | Reciprocal 69,012 | 50

55 | Rice 24,373 40

56 | Triangular 3,3548 3

57 | Uniform N/A

58 | Weibull 2,8549 2

59 | Weibull (3P) 10,557 19

60 | Johnson SU No fit

61 | Student's t No fit

Goodness of Fit - Details

Normal [#43]

Chi-Squared

Deg. of freedom | 4

Statistic 7,7022

P-Value 0,10312

Rank 11

a 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Critical Value 5,9886 | 7,7794 | 9,4877 | 11,668 | 13,277
Reject? Yes No No No No

[top]




Piemérs. Mainigais ELE - E-macibu materiali téma Skeneris: Atbilstiba hi-kvadrata kritérijam
atbilstibas parbaudei normalam sadalijumam statistikas datu apstrades datorprogramma EasyFit
Professional

Goodness of Fit - Summary

Chi-Squared

# Distribution
Statistic | Rank

1 |Beta 12,558 31
2 |Burr 8,9199 20
3 | Burr (4P) 8,8975 18
4 | Cauchy 3,4737 5
5 | Chi-Squared 70,046 52
6 | Chi-Squared (2P) 42,867 49
7 | Dagum 9,1499 22
8 | Dagum (4P) N/A
9 |Erlang 7,4797 12
10 | Erlang (3P) 36,325 45
11 | Error 7,6882 13
12 | Error Function N/A
13 | Exponential 92,37 53
14 | Exponential (2P) 18,514 38
15 | Fatigue Life 3,9202 7
16 | Eatigue Life (3P) 9,4222 25
17 | Erechet 15,446 35
18 | Erechet (3P) 2,6078 1
19 | Gamma 5,9004 10
20 | Gamma (3P) 36,411 46
21 | Gen. Extreme Value 9,1698 23
22 | Gen. Gamma 5,0606 8
23 | Gen. Gamma (4P) 9,05 21
24 | Gen. Pareto N/A
25 | Gumbel Max 17,154 36
26 | Gumbel Min 5,2038 9
27 | Hypersecant 14,481 32
28 | Inv. Gaussian 38,644 47
29 | Inv. Gaussian (3P) 9,5879 28
30 | Johnson SB 8,7618 17
31 | Kumaraswamy 62,736 50
32 | Laplace 17,947 37
33 | Levy 149,0 55
34 | Levy (2P 21,145 39
35 | Log-Gamma 3,4176 4
36 | Log-Logistic 3,368 3
37 | Log-Logistic (3P) 8,0553 15
38 | Log-Pearson 3 9,3017 24
39 | Logistic 14,532 33
40 | Lognormal 3,8805 6
41 | Lognormal (3P) 9,6065 29
42 | Nakagami 35,233 43
43 | Normal 9,4902 26




44 | Pareto 29,039 41

45 | Pareto 2 93,285 54

46 | Pearson 5 2,912 2

47 | Pearson 5 (3P) 35,764 44

48 | Pearson 6 6,0523 11

49 | Pearson 6 (4P) 9,5244 27

50 | Pert 8,0941 16

51 | Power Function 29,444 42

52 | Rayleigh 65,251 51

53 | Rayleigh (2P) 15,229 34

54 | Reciprocal 40,585 48

55 | Rice 23,503 40

56 | Triangular 7,8979 14

57 | Uniform N/A

58 | Weibull 9,982 30

59 | Weibull (3P) 8,8982 19

60 | Johnson SU No fit

61 | Student's't No fit
Goodness of Fit - Details

[top]

Normal [#43]

Chi-Squared

Deg. of freedom 6

Statistic 9,4902

P-Value 0,14783

Rank 26

a 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Critical Value 8,5581 | 10,645 | 12,592 | 15,033 16,812
Reject? Yes No No No No

[top]




Piemers. Mainigais IWS - Instruktora vélme dalities ar zinasanam téma Periférijas iekartu
pieslégsana: Atbilstiba hi-kvadrata kritérijam atbilstibas parbaudei normalam sadalijumam statistikas
datu apstrades datorprogramma EasyFit Professional

Goodness of Fit - Summary

Chi-Squared

# Distribution
Statistic | Rank

1 |Beta N/A
2 | Burr 1,2522 5
3 | Burr (4P) 18,086 39
4 | Chi-Squared 56,108 49
5 | Chi-Squared (2P) 30,447 45
6 | Dagum N/A
7 | Dagum (4P) 12,407 36
8 |Erlang 2,8119 22
9 | Erlang (3P) 1,5652 11
10 | Error 1,0241 2
11 | Error Function N/A
12 | Exponential 62,828 50
13 | Exponential (2P) 49,416 48
14 | Eatigue Life 18,718 41
15 | Fatigue Life (3P) 1,622 13
16 | Frechet 33,035 47
17 | Erechet (3P) 5,0536 23
18 | Gamma 1,9602 16
19 | Gamma (3P) 1,4723 9
20 | Gen. Extreme Value 2,3053 19
21 | Gen. Gamma 9,3713 31
22 | Gen. Gamma (4P) 1,3057 7
23 | Gen. Pareto 6,2418 25
24 | Gumbel Max 2,6839 20
25 | Gumbel Min 1,0974 4
26 | Hypersecant 2,2796 18
27 | Inv. Gaussian 1,563 10
28 | Inv. Gaussian (3P) 1,6898 15
29 | Johnson SB 5,7086 24
30 | Kumaraswamy 7,2292 27
31 | Laplace 1,0241 1
32 |Levy 25,895 44
33 | Levy (2P) 21,651 42
34 | Log-Gamma 9,603 32
35 | Log-Logistic 14,958 37
36 | Log-Logistic (3P) 2,7771 21
37 | Log-Pearson 3 7,2516 28
38 | Logistic 1,9974 17
39 | Lognormal 8,6358 29
40 | Lognormal (3P) 1,586 12
41 | Nakagami 1,2807 6
42 | Normal 1,669 14
43 | Pareto 74,566 52
44 | Pareto 2 65,726 51




45 | Pearson 5 16,693 38
46 | Pearson 5 (3P) 8,8452 30
47 | Pearson 6 10,402 34
48 | Pearson 6 (4P) 1,4629 8
49 | Pert 1,0929 3
50 | Power Function 7,1962 26
51 | Rayleigh 30,517 46
52 | Rayleigh (2P) 22,66 43
53 | Reciprocal 156,61 54
54 | Rice 10,524 35
55 | Triangular 93,53 53
56 | Uniform N/A
57 | Weibull 9,6073 33
58 | Weibull (3P) 18,112 40
59 | Cauchy No fit
60 | Johnson SU No fit
61 | Student's t No fit
Goodness of Fit - Details
Normal [#42]
Chi-Squared
Deg. of freedom |2
Statistic 1,669
P-Value 0,43408
Rank 14
a 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Critical Value 3,2189 | 4,6052 | 5,9915 7,824 9,2103
Reject? No No No No No

[top]




Piemers. Mainigais PU - Prognozeta prasmiju lietosana téma MS Access: Atbilstiba hi-kvadrata
kritérijam atbilstibas parbaudei normalam sadalijjumam statistikas datu apstrades datorprogramma
EasyFit Professional

Goodness of Fit - Summary

Chi-Squared

# Distribution
Statistic | Rank

1 |Beta 21,899 46
2 | Burr 6,5158 38
3 | Burr (4P) 2,6663 12
4 | Cauchy 4,5102 23
5 | Chi-Squared 20,129 44
6 | Chi-Squared (2P) 31,803 49
7 | Dagum N/A
8 | Dagum (4P) 34,801 50
9 |Erlang 2,9642 16
10 | Erlang (3P) 5,9021 31
11 | Error 6,2172 37
12 | Error Function 1312,8 55
13 | Exponential 45,41 53
14 | Exponential (2P) 6,8816 39
15 | Eatigue Life 2,0054 6
16 | Fatigue Life (3P) 5,8563 29
17 | Erechet 1,2949 1
18 | Erechet (3P) 2,3807 9
19 | Gamma 3,5979 20
20 | Gamma (3P) 5,9295 32
21 | Gen. Extreme Value 2,9245 15
22 | Gen. Gamma 1,9647 4
23 | Gen. Gamma (4P) 2,8711 14
24 | Gen. Pareto N/A
25 | Gumbel Max 3,867 21
26 | Gumbel Min 21,549 45
27 | Hypersecant 5,9622 34
28 | Inv. Gaussian 3,9016 22
29 | Inv. Gaussian (3P) 5,8123 27
30 | Johnson SB 3,3161 18
31 | Kumaraswamy N/A
32 | Laplace 5,9893 36
33 |Levy 30,214 48
34 | Levy (2P) 14,216 42
35 | Log-Gamma 2,4694 10
36 | Log-Logistic 3,0744 17
37 | Log-Logistic (3P) 5,3993 24
38 | Log-Pearson 3 23,476 47
39 | Logistic 5,8926 30
40 | Lognormal 2,0656 7
41 | Lognormal (3P) 5,9674 35
42 | Nakagami 7,472 40
43 | Normal 5,8038 26
44 | Pareto 43,521 52




45 | Pareto 2 46,713 54
46 | Pearson 5 8,4751 41
47 | Pearson 5 (3P) 5,9559 33
48 | Pearson 6 1,9728 5
49 | Pearson 6 (4P) 5,8281 28
50 | Pert 18,055 43
51 | Power Function 1,6232 3
52 | Rayleigh 5,5192 25
53 | Rayleigh (2P) 2,1472 8
54 | Reciprocal 38,851 51
55 | Rice 2,6013 11
56 | Student's t 1443,2 56
57 | Triangular 1,3859 2
58 | Uniform N/A

59 | Weibull 3,3846 19
60 | Weibull (3P) 2,6702 13
61 | Johnson SU No fit

Goodness of Fit - Details

Normal [#43]

Chi-Squared

Deg. of freedom 3

Statistic 5,8038

P-Value 0,12155

Rank 26

a 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Critical Value 4,6416 6,2514 7,8147 9,8374 11,345
Reject? Yes No No No No

[top]




Piemérs. Mainigais OU - Novérota prasmju lietoSana téma Dross darbs ar datoru: Atbilstiba hi-
kvadrata kritérijam atbilstibas parbaudei normalam sadalijumam statistikas datu apstrades
datorprogramma EasyFit Professional

Goodness of Fit - Summary

Chi-Squared
# Distribution
Statistic | Rank

1 |Beta 6,0398 34
2 | Burr 5,0447 29
3 | Burr (4P) 3,9601 19
4 | Cauchy 3,4339 10
5 | Chi-Squared 0,93868 1
6 | Chi-Squared (2P) N/A

7 | Dagum N/A

8 | Dagum (4P) 7,945 39
9 |Erlang 2,7952 7
10 | Erlang (3P) 9,6659 42
11 | Error 5,0072 27
12 | Error Function 110,68 53
13 | Exponential 4,6676 24
14 | Exponential (2P) 9,4934 41
15 | Fatigue Life 2,7643 6
16 | Fatigue Life (3P) 2,402 3
17 | Erechet 4,2937 23
18 | Frechet (3P) 5,3761 31
19 | Gamma 6,6281 36
20 | Gamma (3P) 16,342 50
21 | Gen. Extreme Value 15,695 49
22 | Gen. Gamma 2,6881 5
23 | Gen. Gamma (4P) N/A

24 | Gen. Pareto 3,6217 14
25 | Gumbel Max 6,5901 35
26 | Gumbel Min 13,785 46
27 | Hypersecant 3,4185 9
28 | Inv. Gaussian 7,1572 38
29 | Inv. Gaussian (3P) 4,026 20
30 | Johnson SB 4,2539 22
31 | Kumaraswamy N/A

32 | Laplace 15,001 48
33 | Levy 20,356 51
34 |Levy (2P 3,9049 17
35 | Log-Gamma 13,558 45
36 | Log-Logistic 1,397 2
37 | Log-Logistic (3P) 14,081 47
38 | Log-Pearson 3 5,5518 32
39 | Logistic 3,5301 12
40 | Lognormal 3,1506 8
41 | Lognormal (3P) 3,9579 18
42 | Nakagami 7,0385 37
43 | Normal 3,7457 15
44 | Pareto 12,765 43




45 | Pareto 2 4,7958 25

46 | Pearson 5 3,6183 13

47 | Pearson 5 (3P) 4,0887 21

48 | Pearson 6 2,495 4

49 | Pearson 6 (4P) 13,377 44

50 | Pert 48,832 52

51 | Power Function N/A

52 | Rayleigh 4,7976 26

53 | Rayleigh (2P) 5,1883 30

54 | Reciprocal 8,5339 40

55 | Rice 3,8641 16

56 | Student's t 163,24 54

57 | Triangular 3,4477 11

58 | Uniform 5,0074 28

59 | Weibull 5,9958 33

60 | Weibull (3P) N/A

61 | Johnson SU No fit
Goodness of Fit - Details

Normal [#43]

Chi-Squared

Deg. of freedom 2

Statistic 3,7457

P-Value 0,15368

Rank 15

a 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Critical Value 3,2189 | 4,6052 | 5,9915 7,824 9,2103
Reject? Yes No No No No

[top]




Piemers. Mainigais PUOU - lesp&jama prasmju lietoSana téma Video apstrade: Atbilstiba hi-kvadrata
kritérijam atbilstibas parbaudei normalam sadalijjumam statistikas datu apstrades datorprogramma
EasyFit Professional



Goodness of Fit - Summary

# Distribution Chi-Squared
Statistic | Rank
1 |Beta 2,7804 5
2 | Burr 6,1391 | 22
3 | Burr (4P) 6,8871 | 30
4 | Cauchy 8,1302 | 37
5 | Chi-Squared 21,283 | 49
6 | Chi-Squared (2P) 6,6939 | 28
7 | Dagum N/A
8 | Dagum (4P) 2,594 4
9 | Erlang 8,8583 | 39
10 | Erlang (3P) 58946 | 21
11 | Error 4,7751 | 12
12 | Error Function 2051,9 56
13 | Exponential 31,099 | 53
14 | Exponential (2P) 6,6391 | 27
15 | Fatigue Life 9,8699 | 42
16 | Fatigue Life (3P) 5,8266 | 19
17 | Frechet 7,6378 | 34
18 | Frechet (3P) 9,1591 | 40
19 | Gamma 6,8651 | 29
20 | Gamma (3P) 5,8944 20
21 | Gen. Extreme Value | 1,6561 1
22 | Gen. Gamma 6,2176 | 23
23 | Gen. Gamma (4P) 3,6843 8
24 | Gen. Pareto 3,2275 7
25 | Gumbel Max 8,0998 | 36
26 | Gumbel Min 13,494 | 46
27 | Hypersecant 25,879 51
28 | Inv. Gaussian 7,9969 | 35
29 | Inv. Gaussian (3P) 5,7715 17
30 | Johnson SB N/A
31 | Kumaraswamy N/A
32 | Laplace 25,522 | 50
33 | Levy 61,96 55
34 | Levy (2P 3,8289 9
35 | Log-Gamma 11,122 44
36 | Log-Logistic 8,1642 | 38
37 | Log-Logistic (3P) 4,4437 | 10
38 | Log-Pearson 3 5,7334 15
39 | Logistic 6,3386 | 25
40 | Lognormal 9,7645 41
41 | Lognormal (3P) 5,633 14
42 | Nakagami 7,5548 33
43 | Normal 5,6209 | 13




44 | Pareto 12,764 | 45
45 | Pareto 2 30,922 | 52

46 | Pearson 5 10,086 43

47 | Pearson 5 (3P) 57623 | 16

48 | Pearson 6 6,3674 | 26

49 | Pearson 6 (4P) 5,808 18

50 | Pert 45,827 | 54

51 | Power Function 2,9092 6

52 | Rayleigh 2,528 3

53 | Rayleigh (2P) 7,1425 | 32

54 | Reciprocal 18,718 | 48

55 | Rice 6,289 24

56 | Student's t 22233 | 57

57 | Triangular 17,531 | 47

58 | Uniform 1,7123 2

59 | Weibull 4,6582 11

60 | Weibull (3P) 6,8935 | 31

61 | Johnson SU No fit

Goodness of Fit - Details

Normal [#43]

Chi-Squared

Deg. of freedom | 4

Statistic 5,6209

P-Value 0,2293

Rank 13

a 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Critical Value 5,9886 | 7,7794 | 9,4877 | 11,668 | 13,277
Reject? No No No No No

[top]




8. pielikums.

KlasSu diagrammas prototipam
Biznesa logikas Iimenis

.0

Student

getld(): Long

setPhone (PHOME : String )
getPhone( ) : String
setMame (NAME : String )
getMame( ) : String
setTopic (TORIC : String )
getTopic( ) : String
getD5 () : Double

getELE( ) : Double

getELM () : Double
getlWs(1: Double
getSAL(): Double
getSWL( ) : Double
getKLAL( ) : Double
getKLBL{ ) : Double

setOU {OU : Integer )
getOU(): Integer
getPU( ) : Double
setPUOU ()

getPUOU( ) : Double

sethd1 (M1 :int )

gethM1(): int

getM2(): Double
getkFA () : Double

geth3 ()2 Double
setReliability ( RELIABILITY : String )
getRealibility () : String
getDate () : Date

setVote (VOTE : int )
getVote( ) : int
getStudent () : Student[1..7]
getStudents (topic: String ) : Student[1.%]
getStudentsforPrediction (topic: String ) : Student[1.*]

-3 setStudent (students: Student ) : Long
setDS (DS Double )
setELE (ELE : Double )
setELM (ELM : Double )
setlWS5 (IWS: Double )
setSAL (SAL: Double )
setSWL (SWL: Double )
setKLAL (KLAL : Double )
setKLBL (KLBL : Double )
setPU (PU : Double )
setM2 (M2 : Double )
setkFA (KFA : Double )
sethd3 (M3 : Double )
setDate ( SUBMITDATE : Date )
- getStudent (id : Long ) : Student




InstanceManager

LOG: Logger = Logger.getLogger(lnstance...

retrieveMuodellnstances ( queryString @ String ) @ Instances

w0

ModelManager

initModelManager ( persistenceSet: String )

closeModelManager ()

setStringValue (key : String , value: String )

setStringWalue (key : String, value: String, coefficient : String )

L o setStringValue (key : String , value: String, coefficient : String , relative : String )
setStringCoefficient ( key : String , coefficient : String )
. getStringValue (key : String ] @ String
S getStringCoefficient (key : String )@ String
PrepareData getRelativeCoefficient (key : String ] : String
getintValue (key : String )@ Integer
LOG:Logger = Logger.getlogger(PrepareD... getDoubleValue (key : String ): Double
DE_URL: .String = "jdbcth2:data/Student; AUT.. getProperties( )
USER: Str.mg ="sa" mg
PASS: String="" m
DB_TABLE_NAME: String = "STUDENT" getPTord(]:String
- setMumberValue ( key : String , value : Number )
PERSISTEMCE_SET: String = "test" setObjectValue (key : String , object : Object )
updatePrediction () setObjectValue ( key : String , object : Object, coefficient : String )
generateModels () setObjectValue (key : String , object : Object, coefficient: String, relative : String )

csv2db (file: File ) getObjectValue (key : String , objclass : Class ): Object




M3

-1 LOG: Logger = Logger.getLogger(M3.class...

-l QUERY_STRING : String = "SELECT KFA, PUOU from St...

~—

M2
getRegression (topic: String , regression_key : String )

calculateKFA (topic : String ) ,LOG: Logger = Logger.getlogger(M2.class...

,QUERY_STRING: String = "SELECT SWL, SAL, ELM, IW...

getDataSet2 (topic: String ) Instances

process2 (phone: String )@ Integer getRegression (topic: String , regression_key : String )
getDataSet (topic: String ) @ Instances getRegression (topic : String ) @ Evaluation MedelException
serialVersionlUID : long = -7937514651641173022L
ModelException () : ModelException
. ModelException ( message: String ) : ModelException
DEManager

DEManager( ) : DBEManager

T 1 Einclusion

L

main {args: String [1..*])

1
dbManat

M1

LOG: Logger = Logger.getlogger(M1.class...
J1 QUERY_STRING : String = "SELECT SWL, DS, AL, ELM...

getAmountOfClusters (topic : String, clusterKey : String ) : int

getCentroids (topic : String, clusterKey : String, centroidKey : String, amount @ int )

centroidToDouble ( centroid : String ) : Arraylist «..»
calculateFuclidianDistance (SWL : double, DS : double, SAL: double, ELM: double, IWS: double, ELE: double, PU: double | centroidKey : String ) @ String
getCluster (topic: String , clusterkey: String, centroidKey : String )




MO
TRAIMING_DATA_SET_FILENAME: String = "decision-train.arff"

TESTING_DATA_SET_FILENAME : String = "decision-test.arff"

LOG: Logger = Logger.getLogger(M0.class...

getDataSet (fileMName : String , topic: String ) : Instances

getDataSetUnlabeled (fileMame : String , topic: String ) @ Instances

getDataSet? (fileMame : String , topic: String ) : Instances

getDataSetUnlabeled? (fileName : String , topic : String ) : Instances

Prediction

-1 LOG: Logger = Logger.getLogger(Predicti...

3 QUERY_STRING : String = "SELECT QU from Student w...

getPrediction (topic : String )

tolnt (value : double ) : int

process| )

process2 () : Evaluation

calculateReliability (m1:int, m:int ): String

convertValue (value: String ) : String

calculateM2orM3 (topic : String , student : Student )

Regression

LOG: Logger = Logger.getlLogger(Regressi...

-: Regression () : Regression
toFormula( ) : String

-3 Regression (model : LinearRegression, data: Instances ) : Regression



Prezentacijas Iimenis

EditDatabase

serialVersionUID : long = 1000L
PERSISTEMCE_SET: String = "test”
LOG: Logger = Logger.getLogger(EditData...

ext: 5tring = null

colorForHighlight : Color = new Color(Cxff0033)
JDBC_DRIVER: String = "org.h2. Driver”

DB_URL: 5tring = "jdboh2:data/Student, AUT...
USER: String = "sa"

PASS: String=""

DE_TABLE_MNAME: String = "STUDENT"

EditDatabasze ( ) : EditDatabasze
round (value: double, places: int }: double

eraseFromDB ()
updateSpecifics ()
getTopics ([ conn : Connection , stmt @ Statement )

openFile (file: File ]

¥lsxToCsv (inputFile: File , outputFile : File )

readExcelFile ( readFrom : File, excelData : ArrayList )

exportAllData ( path : File, conn: Connection , stmt : Statement )

actionPerformed (final file : File, str: String )
actionPerformed2 (final file : File, str: String )
highlight ( area : JTextArea, token : String )
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WebTable

-1 JDBC_DRIVER: String = "org.h2.Driver"

-1, DB_URL: String = "jdbc:h2idata/Student AUT...

-1 USER.: String "

S| PASS: String =

21 DB_TABLE_MAMIE: String = "STUDENT"

2 DB_REGRESSION_TABLE: String = "MODELMANAGER"

readDEfiltered ( colName: String , value : String )
returnlobels () : Amaylist «.»
getShortForCelumn ( colMame : String ) @ String
round (value: double, places:int ): double
coef ()1 Arraylist ==

Jay
LOG: Le
% retrievel
M3Web Mi1Web
serialVersionUID: long = 10031 serialVersionUID : long = 1001L
LOG: Logger = Logger.getLogger(M3Web.cl... LOG: Logger = Logger.getLogger{M1Web.cl...
ol COLUMMS: String [1..*] = {"PHONE o ol COLUMMNS: String [1..*]1={ "PHONE", "TOPIC", "NAME... «..»

M3Web (]: M3Web M1Web (): M1Web

readDEfiltered { colName: String, value: String ) readDEfiltered { colMame : String, value: String )

returnlabels () : ArrayList . returnlabels ( }: ArrayList «..»

PredictionWeb

serialVersionUID: long = 10041 M2Web

LOG: Logger = Logger.getLogger(Predicti... serialVersionUID: long = 10021

LOG: Logger = Logger.getLogger(M2Web.cl...

0 COLUMMS : String [1..

3, COLUMMS: String [1.] = { "PHONE", "TOPIC", "NAME... «..»

PredictionWeb ( ) : Prediction\WWeb M2Web ( }: M2Web
readDBfiltered ( colMame: String , value : String ) readDEBfiltered ( colName: String, value: String )
returnlabels( ) @ ArrayList «.» prepareRegressionModels ()

getRegressionModel { course : String )@ String
returnlabels () : ArrayList «.»
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ReportServiet

serialVersionUID : long = -5564406414973334671L

doGet (req : HttpServletRequest , resp : HttpServletResponse )

InstanceManager

LOG: Logger = Logger.getLogger(instance...

% retrieveModellnstances ( queryString : String )@ Instances
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ChartDrawer

R list: ArrayList ...
B2 chart: JFreeChart = null

E2 from : String

L to: String
[E3 type: String
E2 chosenTopic: String

{ipgetChart () : JFreeChart

o5 drawFirstChart ()

o5 drawSecondChart ()

55 customize ()

{55 ChartDrawer (list : ArrayList, type: String , from : String, to: String, chesenTopic: String ) : ChartDrawer

I0Exception @0 e
Exception ServietException
FileUploadServiet
£, serialVersionUID : long = -9164530828669301284L =
£ LOG: Logger = Logger.getLogger(FileUplo... 1

= file: File

[E1 message: String = null

7 doPost (request : HttpServletRequest, response : HttpServietResponse | &
7 doGet ( request : HttpServietRequest, response : HitpServletResponse )

53 getFileMame (part: Part ] String
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9. Pielikums
Prototipa koda piemeri

Kods datu pievienoSanai no csv faila datubazei, prognozes iniciéSana vai prognozes modela
izveides inicieSana

package org.einclusion.model;

import java.io.BufferedReader;
import java.io.File;

import java.io.FileNotFoundException;
import java.io.FileReader;

import java.io.IOException;
import java.sql.PreparedStatement;
import java.sql.Connection;
import java.sql.Date;

import java.sql.DriverManager;
import java.sql.ResultSet;

import java.sql.SQLException;
import java.sql.Statement;

import javax.persistence.Query;
import org.apache.log4j.Logger;
import static org.einclusion.model.ModelManager.*;

/**

* This class is used to add data from the converted .csv file to database
*

* (@author student

*/

public class PrepareData {
private static final Logger LOG = Logger.getLogger(PrepareData.class);
static final String DB_URL = "jdbc:h2:data/Student; AUTO_SERVER=TRUE";
static final String USER = "sa"; // username for database
static final String PASS =""; // password for database
static final String DB_ TABLE NAME = "STUDENT"; // default table name
public static Connection conn = null; / connection with a database
static final String PERSISTENCE_SET = "test"; // persistence set for
// connecting to database

JE*

* Function that reads a given .csv file and writes students to database
*

* (@param file

* - path to a .csv file

*/

public static void csv2db(File file) {
try {

// EditDatabasePanel.log.append("Reading from file:
/] "+file.getName()+"\n");
conn = DriverManager.getConnection(DB_URL, USER, PASS); // establsih
/I connection to database
conn.setAutoCommit(false); // sets autocommit to false
// reads the file using buffered reader
BufferedReader br = new BufferedReader(new FileReader(file));
String line; // a row from the file
while ((line = br.readLine()) !=null) { // while rows aren't empty
String[] value = line.split(","); // splits the line by ,
String PHONE = value[0];
String NAME = value[1];
String TOPIC = value[2];
Double IWS = Double.parseDouble(value[11]);
Double KLAL = Double.parseDouble(value[12]);
Double KLBL = Double.parseDouble(value[13]);
Double PU = Double.parseDouble(value[14]);
String SUBMITDATE = value[15];
Double SWL = (Double.parseDouble(value[3]) + Double.parseDouble(value[4])) / 2; /
calculates

SWL

Double DS = (Double.parseDouble(value[5]) + Double.parseDouble(value[6])) / 2; /

1
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calculates

/I
DS
Double ELM = (Double.parseDouble(value[7]) + Double.parseDouble(value[8])) / 2; //
calculates
/
ELM
Double ELE = (Double.parseDouble(value[9]) + Double.parseDouble(value[10])) / 2; //
calculates

// ELE
Double SAL = (double) 0; // creates SAL
if (5§ - KLBL == 0) { // if student cant learning anything new
// (MAX - KLBL)
SAL = (double) 0; // SAL is 0
} else { // else if student is able to learn smth new
if (KLAL > KLBL)
SAL = (KLAL - KLBL) * 4 / (5 - KLBL);
else
SAL = (KLBL - KLAL) *4 /(5 - KLAL);

SAL++; // so SAL max value is 5 and lowest value is 1
Double KFA = (IWS + ELE + ELM) * KLBL) / 3;
Integer VOTE =0;

String sql = "UPDATE STUDENT" + " SET NAME=?, IWS=?, KLAL=?, KLBL=?, PU
="
+ " SUBMITDATE=?, SWL=?, DS=?, ELM=?, ELE=?,"
+ " SAL=?, PUOU=?, M1=?, M2=?, KFA=?, M3=?,
RELIABILITY=?, OU=?, VOTE=?" + " WHERE PHONE=? and TOPIC=?";
PreparedStatement pst = conn.prepareStatement(sql);
pst.setString(1, NAME);
pst.setDouble(2, IWS);
pst.setDouble(3, KLAL);
pst.setDouble(4, KLBL);
pst.setDouble(5, PU);
pst.setDate(6, Date.valueOf(SUBMITDATE));
pst.setDouble(7, SWL);
pst.setDouble(8, DS);
pst.setDouble(9, ELM);
pst.setDouble(10, ELE);
pst.setDouble(11, SAL);
pst.setDouble(12, 0);
pst.setInt(13, -1);
pst.setDouble(14, -1);
pst.setDouble(15, KFA);
pst.setDouble(16, -1);
pst.setString(17, "not available");
pst.setNull(18, java.sql. Types.INTEGER);
pst.setlnt(19, VOTE);
pst.setString(20, PHONE);
pst.setString(21, TOPIC);

// LOG.debug(pst.);
pst.executeUpdate();
conn.commit();

sql ="INSERT INTO STUDENT
(Phone,Name, Topic,IWS,KLAL,KLBL,PU,SubmitDate,SWL,DS,"
+"ELM,ELE,SAL,PUOU,M1,M2,KFA, M3,
RELIABILITY,VOTE)"

+ " WHERE NOT EXISTS (SELECT PHONE, TOPIC from

+"SELECT2,2,%,2,%, %% 252552 2%2222,?"

STUDENT WHERE PHONE=? and TOPIC=?)";
pst = conn.prepareStatement(sql);
pst.setString(1, PHONE);
pst.setString(2, NAME);
pst.setString(3, TOPIC);
pst.setDouble(4, IWS);
pst.setDouble(5, KLAL);
pst.setDouble(6, KLBL);
pst.setDouble(7, PU);
pst.setDate(8, Date.valueOf(SUBMITDATE));
pst.setDouble(9, SWL);
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pst.setDouble(10, DS);
pst.setDouble(11, ELM);
pst.setDouble(12, ELE);
pst.setDouble(13, SAL);
pst.setDouble(14, 0);
pst.setInt(15, -1);
pst.setDouble(16, -1);
pst.setDouble(17, KFA);
pst.setDouble(18, -1);
pst.setString(19, "not available");
pst.setInt(20, -1);
pst.setString(21, PHONE);
pst.setString(22, TOPIC);
pst.executeUpdate();
conn.commit();

br.close(); // closes buffered reader
conn.close();
} catch (FileNotFoundException fnfe) {
LOG.error(fnfe.getMessage() + " " + fnfe.getCause());
fnfe.printStackTrace();
String errorText = "File not found choose a different path!";
LOG.error(errorText + "\n");
//EditDatabasePanel.log.append(errorText + "\n");
//EditDatabasePanel.highlight(EditDatabasePanel.log, errorText);
} catch (IOException ioe) {
LOG.error(ioe.getMessage() + " " + ioe.getCause());
ioe.printStackTrace();
String errorText = "Exception while writing to file!";
LOG.error(errorText + "\n");
//EditDatabasePanel.log.append(errorText + "\n");
//EditDatabasePanel.highlight(EditDatabasePanel.log, errorText);
} catch (SQLException e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();
} finally {

)
}

public static void updatePrediction() {
try {
conn = DriverManager.getConnection(DB_URL, USER, PASS);
conn.setAutoCommit(false); // sets autocommit to false

String sql = "SELECT DISTINCT TOPIC FROM STUDENT where OU IS NULL";
PreparedStatement pst = conn.prepareStatement(sql);

ResultSet rs = pst.executeQuery();

conn.commit();

while (rs.next()) { // while table has contents

String topic = rs.getString("TOPIC");

// Prediction should be called for topics which have OU values

// with NULL.

// FIXME : Should update SQL to exclude topics which don't have
// coefficients

try {

LOG.info("Before prediction");
/ Prediction.getAll(topic);
// LOG.info("Before prediction2");

Prediction.getPrediction(topic);
LOG.info("Before prediction3");

} catch (Throwable t) {
LOG:.error(t.getMessage() +" " + t.getCause());
LOG.info("Before prediction3");
t.printStackTrace();

conn.close();

} catch (SQLException e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();
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} // establsih

}

public static void generateModels() {
try {

conn = DriverManager.getConnection(DB_URL, USER, PASS);

conn.setAutoCommit(false); // sets autocommit to false
LOG.info("Generating models\n");

String sql = "SELECT DISTINCT TOPIC FROM STUDENT where OU IS NOT NULL";
PreparedStatement pst = conn.prepareStatement(sql);

ResultSet rs = pst.executeQuery();

conn.commit();

// TOFIX: There were some memory leaks when testing from virtualbox

// if model manager was initialized here, but there seem to be no

// issues working from local pc

// Model manager should be initialized for Instance manager to work

// properly, necessary for model generation

// ModelManager.initModelManager(PERSISTENCE_SET); / loads
while (rs.next()) { // while table has contents

String topic = rs.getString("TOPIC");
// If one type of model generation fails, next one should still
// be generated
try {
LOG.info("All claster1");
M1.getCluster(topic, "M1-clusters-" + topic, "M1-centroids-" + topic);
LOG.info("All claster2");
} catch (Throwable t) {
LOG:.error(t.getMessage() + " " + t.getCause());
t.printStackTrace();
}
try {
M2.getRegression(topic, "M2-" + topic);//M2
} catch (Throwable t) {
LOG:.error(t.getMessage() + " " + t.getCause());

t.printStackTrace();

}

try {
//IM0 m0 = new MO();
MO.process2();

// M3.calculateVOTE(topic);

} catch (Throwable t) {
LOG:.error(t.getMessage() + " " + t.getCause());
t.printStackTrace();

conn.close();

} catch (SQLException e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

} finally {
// ModelManager.closeModelManager(); // closes
/I connection
LOG.info("Finished generating models\n");

Kods studentu tabulas izveidei un darbibam ar studentus raksturojosiem datiem

package org.einclusion.model;
import java.io.Serializable;

import java.lang.reflect.Field;
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import java.util.Date;
import java.util. LinkedList;
import java.util.List;

import javax.persistence.*;

import org.apache.log4j.Logger;
import org.hibernate.annotations.DynamicUpdate;

import static org.einclusion.model.ModelManager.*;

(@Entity

@Table(name="Student")

@DynamicUpdate(value = true)

public class Student implements Serializable {
private static final Logger LOG = Logger.getLogger(Student.class);
private static final long serial VersionUID = 10001L;

@I1d
@Generated Value(strategy = GenerationType. AUTO)
@Column(nullable = false)

Long ID; // system generated unique identificator
String PHONE; // students phone number

String NAME; // student name and surname

String TOPIC; // subject (topic)

Double DS; // digital skills (average)
Double ELE; // e-learning environment (average)
Double ELM,; // e-learning materials (average)

Double IWS; // instructor willing to share knowledge
Double SAL; // student ability learn

Double SWL; // student wiling to learn (average)
Double KLAL; // knowledge after learning

Double KLBL; // knowledge before learning

Integer OU,; // observed usage

Double PU; // predicted usage

Double PUOU; // combination of predicted usage and observed usage (ou + pu)
Integer M1; // ml value

Double M2; // m2 value

Double KFA; // knowledge flow acceleration
Double M3; // m3 value

String RELIABILITY; // reliability of prediction model

Date SUBMITDATE; // date (when the survey was completed)
Integer VOTE;

public Long getld(){ return ID; }

public void setPhone(String PHONE){ this. PHONE = (PHONE != null) ? PHONE : "-1"; }
public String getPhone(){ return PHONE; }

public void setName(String NAME){ this NAME = (NAME !=null) ? NAME : "-1"; }
public String getName() { return NAME; }

public void setTopic(String TOPIC){ this. TOPIC = (TOPIC !=null) ? TOPIC : "-1"; }
public String getTopic(){ return TOPIC; }

public void setDS(Double DS){ this. DS=(DS>=1&& DS<=5)?DS:-1; }
public Double getDS(){ return DS; }

public void setELE(Double ELE){ this.ELE = ( ELE >=1 && ELE <=5) ? ELE : -1; }
public Double getELE(){ return ELE; }

public void setELM(Double ELM){ this.ELM = ( ELM >= 1 && ELM <= 5) ? ELM : -1; }
public Double getELM(){ return ELM; }

public void setiWS(Double IWS){ this.IWS = (IWS >=1 && IWS <=5) ? IWS : -1; }
public Double getlWS(){ return IWS; }

public void setSAL(Double SAL){ this.SAL=( SAL>=1 && SAL<=5)?SAL:-1;}
public Double getSAL(){ return SAL; }

public void setSWL(Double SWL){ this.SWL=( SWL>=1 && SWL<=5)? SWL:-1; }
public Double getSWL(){ return SWL; }

public void setKLAL(Double KLAL){ this. KLAL = ( KLAL >=1 && KLAL <=5) ? KLAL:-1; }
public Double getKLAL(){ return KLAL; }

public void setKLBL(Double KLBL){ this. KLBL = ( KLBL >=1 && KLBL <=5) ?KLBL: -1; }
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public Double getKLBL(){ return KLBL; }

//public void setOU(Integer OU){ this.OU=(0OU>=0&& OU<=2)?0U :-1; }
public void setOU(Integer OU){ this.OU =(OU==0&& OU==2)?0U:-1; }
public Integer getOU(){ return OU; }

public void setPU(Double PU){ this.PU=(PU>=1 && PU<=5)?PU : -1; }
public Double getPU(){ return PU; }

public void setPUOU(){
Double tmp = getOU() + getPU();
this PUOU = (tmp>= 1 && tmp <=7 ) ? tmp : -1;

}
public Double getPUOU(){ return PUOU; }

public void setM1(int M1){ this.M1 = (M1 >=0 && M1 <=2)? M1 : 0; }
public int getM1(){ return M1; }

public void setM2(Double M2){ this.M2 = (M2 >=0 && M2 <=100) ? M2 : 0; }
public Double getM2(){ return M2; }

public void setKFA(Double KFA){ this.KFA = (KFA > 0) ? KFA : 0; }
public Double getKFA(){ return KFA; }

public void setM3(Double M3){ this.M3 = (M3 >=0 && M3 <=100) ? M3 : 0; }
public Double getM3(){ return M3; }

public void setReliability(String RELIABILITY){ this. RELIABILITY = RELIABILITY; }
public String getRealibility(){ return RELIABILITY; }

public void setDate(Date SUBMITDATE){ this. SUBMITDATE = SUBMITDATE;}
public Date getDate(){ return SUBMITDATE; }

public void setVote(int VOTE){ this.VOTE =
(VOTE >=0 && VOTE <=2) ? VOTE : 0; }
public int getVote() { return VOTE; }

public static List<Student> getStudent() {
List<Student> tmp = new LinkedList<Student>();
try {
TypedQuery<Student> query = entityManager.createQuery(
"FROM Student", Student.class);

List<Student> students = query.getResultList();
return students;

} catch (Exception e) {
LOG:.error(e.getMessage() + " " + e.getCause());

)
return tmp;
5
JE*
* Returns a list of students in a topic

* (@param topic - name of topic (String)
* @return List(Students)
*/
public static List<Student> getStudents(String topic) {
List<Student> tmp = new LinkedList<Student>();
try {
TypedQuery<Student> query = entityManager.createQuery(
"FROM Student WHERE OU IS NOT null AND Topic IS "'+topic+"" ,

Student.class);
List<Student> students = query.getResultList();
LOG.info("<>"+students.size());
return students;
} catch (Exception e) {
LOG:.error(e.getMessage() + " " + e.getCause());
}
return tmp;
}
/**
* Returns a list of students in a topic
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* (@param topic - name of topic (String)
* @return List(Students)
*/

public static List<Student> getStudentsforPrediction(String topic) {
List<Student> tmp = new LinkedList<Student>();
try {

TypedQuery<Student> query = entityManager.createQuery(
"FROM Student WHERE Topic IS "+topic+"' AND OU IS null", Student.class);

List<Student> students = query.getResultList();
return students;

} catch (Exception e) {
LOG:.error(e.getMessage() + " " + e.getCause());

}
return tmp;
}
ekl
* Function for updating one student values in database

* (@param students - student object (Student)
* (@return id - student id
*/
static Long setStudent(Student students) {
EntityTransaction transaction = entityManager.getTransaction();
Long id =-11;
try {
transaction.begin();
if (students.ID != null && students.ID > 0) {
entityManager.merge(students);
} else
entityManager.persist(students);
transaction.commit();
// entityManager.flush();
id = students.ID;
LOG.debug("Student ID:" + id);
return id;
} catch (Exception ) {
LOG:.error(e.getMessage() + " " + e.getCause());

return id;

}
5
JE*
* Returns student with given id
* (@param id - student id
* (@return student (Student)
*/

static Student getStudent(Long id) {
return entityManager.find(Student.class, id);

}

@Override
public String toString() {
StringBuilder result = new StringBuilder();
String newLine = System.getProperty("line.separator");

result.append(this.getClass().getName());
result.append(" Object {");
result.append(newLine);

// determine fields declared in this class only (no fields of
// superclass)
Field[] fields = this.getClass().getDeclaredFields();

// print field names paired with their values
for (Field field : fields) {
result.append(" ");
try {
result.append(field.getName());
result.append(": ");
result.append(field.get(this));
} catch (IllegalAccessException ex) {
LOG.error(ex.getMessage() + " " + ex.getCause());

result.append(newLine);
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}
result.append("}");

return result.toString();

Klasteranalizé balstita prognozésanas modela izveide un studenta piederibas klasterim
noteikSana

package org.einclusion.model;

import java.util. ArrayList;
import java.util.List;

import javax.persistence.Query;
import org.apache.log4j.Logger;

import weka.core.Instances;

import weka.clusterers.EM;

import weka.clusterers.SimpleKMeans;

import weka.clusterers.ClusterEvaluation;

import weka.clusterers.Clusterer;

import weka.filters.Filter;

import weka.filters.unsupervised.attribute. NumericToNominal;
import static org.einclusion.model.InstanceManager.*;

import static org.einclusion.model. ModelManager.entityManager;
import static org.einclusion.model.ModelManager.transaction;

/**

* This class is used to work with clusters, calculate centroids and euicldiian distance
* (@author student

*/

public class M1 {
private static final Logger LOG = Logger.getLogger(M1 .class);
static final String QUERY_STRING = "SELECT SWL, DS, SAL, ELM, IWS, ELE, PU, OU from STUDENT where "
+"SWL>0 and DS>0 and SAL>0 and ELM>0 and IWS>0 and ELE>0 and PU>0 and OU>=0 and OU

ISNOT NULL";
/**
* Function that gets amount of clusters from given data and writes it to database
(@param topic - name of topic (String)
* (@param clusterKey - unique cluster key, so it can be recognised in database (String)
*/

public static int getAmountOfClusters(String topic, String clusterKey) {
int clusters = 0;

try {

String sql = QUERY_STRING + " AND TOPIC =""+topic+""; // gets data from specific
topic

Instances data = retrieveModelInstances(sql);

ClusterEvaluation eval = new ClusterEvaluation();

Clusterer clusterer = new EM(); // new clusterer instance, default options

clusterer.buildClusterer(data);  // build clusterer

eval.setClusterer(clusterer); // the cluster to evaluate

eval.evaluateClusterer(data); // data to evaluate the clusterer on

clusters = clusterer.numberOfClusters(); /I gets the number of clusters

//ModelManager.setNumberValue(clusterKey, clusters); // writes number of clusters to
database

//LOG.info("M1-clusters: " + clusters);
return clusters;

} catch (Exception e) {
LOG:.error(e.getMessage()+" "+e.getCause());
return clusters;

}
)
/**
* Function that gets centroids from given data and writes them to database
* (@param topic - name of topic (String)
* @param clusterKey - unique cluster key, so it can be recognised in database (String)
* (@param centroidKey - unique centroid key, so it can be recognised in database (String)
*/

public static void getCentroids(String topic, String clusterKey, String centroidKey, int amount) {

254



int clusters;

try {
String sql = QUERY_STRING + " AND TOPIC =""+topic+""; // gets data from specific
topic
Instances data = retrieveModellnstances(sql); // retrieves
instances from database
NumericToNominal convert = new NumericToNominal(); // filter for
converting numeric values to nominal values
String[] options= new String[2]; // options for
filter
options[0]="-R";
// "range" ( which attributes it will apply to )
options[1]="last";
// range of variables to make numeric (1st, 2nd, last);
convert.setOptions(options); // adds
options to filter
convert.setlnputFormat(data); //

adds inputformat to filter
data = Filter.useFilter(data, convert); // filters instances (data)

// create the model

SimpleKMeans kMeans = new SimpleKMeans(); /
new SimpleKMeans instance
/ clusters = ModelManager.getIntValue(clusterKey); // gets amount of
clusters from database

clusters = 2;

kMeans.setNumClusters(clusters);
// sets number of clusters for kmeans
kMeans.buildClusterer(data);

// SSE = kMeans.getSquaredError();
/I System.out.println("sum of squared errors: "+kMeans.getSquaredError());
try{

ModelManager.getStringCoefficient(centroidKey);
} catch( NullPointerException npe ){

ModelManager.setStringCoefficient(centroidKey, Integer. MIN_VALUE+"");
)

try{
String databaseCoefficient = null;
LOG.info("SSE = "+kMeans.getSquaredError());
databaseCoefficient = ModelManager.getStringCoefficient(centroidKey);
LOG.info("Database coefficient: "+databaseCoefficient);
if( databaseCoefficient.equals(Integer. MIN_VALUE+"") ){
LOG.info("databaseCoefficient == null");
ModelManager.setNumberValue(clusterKey, clusters); //
writes number of cluters to database
Instances centroids = kMeans.getClusterCentroids(); // gets cluster
centroids
StringBuilder sb = new StringBuilder();
// for appending multiple clusters
for (int i = 0; i < centroids.numInstances(); i++) { // iterates
amount of centroid instances times
if( 1 == centroids.numlInstances()-1 ){
// if last iteration
LOG.info("Centroid " +i+": " +
centroids.instance(i).toString());
sb.append(centroids.instance(i).toString()); //
appends centroids to string builer
ModelManager.setString Value(centroidKey, sb.toString(),
kMeans.getSquaredError()+""); // writes centroids to database

5
else{
// if not last iteration
LOG.info("Centroid " +i+": " +
centroids.instance(i).toString());
sb.append(centroids.instance(i).toString()+"|"); //
appends centroids to string builder
}

} else{
LOG.info("databaseCoefficient != null");
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if( kMeans.getSquaredError() < Double.parseDouble(databaseCoefficient) ){
LOG.info( "SSE < databaseCoefficient" );
ModelManager.setNumberValue(clusterKey, clusters); // writes
number of cluters to database
Instances centroids = kMeans.getClusterCentroids(); //
gets cluster centroids
StringBuilder sb = new StringBuilder();
// for appending multiple clusters
for (int i = 0; i < centroids.numInstances(); i++) { /I
iterates amount of centroid instances times
if( 1 == centroids.numlInstances()-1 ){
// if last iteration
LOG.info("Centroid " +i+": " +
centroids.instance(i).toString());
sb.append(centroids.instance(i).toString());
// appends centroids to string builer
ModelManager.setString Value(centroidKey,
sb.toString(), kMeans.getSquaredError()+""); // writes centroids to database
5
else{
// if not last iteration
LOG.info("Centroid " +i+": " +
centroids.instance(i).toString());
sb.append(centroids.instance(i).toString()+"|");
// appends centroids to string builder

!

LOG.info("Don't calculate new model");

}else {

)
}

} catch( NullPointerException npe ){
LOG.warn(npe.getMessage()+" "+npe.getCause());
npe.printStackTrace();

} catch( Exception e ){
LOG:.error(e.getMessage()+" "+e.getCause());
String errorText = "Couldn't build M 1:"+topic+" model";
LOG.warn(errorText+"\n");
//EditDatabasePanel.log.append(errorText+"\n");
//EditDatabasePanel.highlight(EditDatabasePanel.log, errorText);

5
)
/**
* Function that converts a string of centroids to an ArrayLsit of doubles and returns it
* (@param centroid - a string of centroids (String)
* @return ArrayList of Doubles (cetroids)
*/

public static ArrayList<Double> centroidToDouble(String centroid) {
ArrayList<Double> centroidValues = new ArrayList<Double>(); // double arrayList for saving values

String [] centroidValue = centroid.split("\\,"); // splits values by "," ands adds
them to string array

Double CSWL = Double.parseDouble(centroid Value[0]);

Double CDS = Double.parseDouble(centroid Value[1]);

Double CSAL = Double.parseDouble(centroidValue[2]);

Double CELM = Double.parseDouble(centroid Value[3]);

Double CIWS = Double.parseDouble(centroid Value[4]);

Double CELE = Double.parseDouble(centroid Value[5]);

Double CPU = Double.parseDouble(centroid Value[6]);

Double COU = Double.parseDouble(centroid Value[ 7]);

centroid Values.add(CSWL);
centroidValues.add(CDS);
centroidValues.add(CSAL);
centroid Values.add(CELM);
centroidValues.add(CIWS);
centroidValues.add(CELE);
centroid Values.add(CPU);
centroid Values.add(COU);

return centroidValues;
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Funtion that returns shortest Euclidian distance and centroid

(@param SWL - student willingness to learn (double)

(@param DS - digital skills (double)

@param SAL - student ability to learn (double)

@param ELM - e-learning materials (double)

@param IWS - instructors willingnes to share (double)

@param ELE - e-learning environment (double)

(@param PU - predicted usage (double)

(@param centroidKey - unique centroid key, so it can be recognised in database (String)
@return centroid +"|" + euclidian distance (String)

* X X X X X X X ¥ ¥

*/
public static String calculateEuclidianDistance(double SWL, double DS, double SAL, double ELM, double IWS, double
ELE, double PU, String centroidKey){

String centroids = ModelManager.getString Value(centroidKey);

Double shortestDistance = Double. MAX VALUE;
Double centroidOU = (double)-1;

if( centroids.contains("|") ){
String [] splitCentroids = centroids.split("\\|");
for( String centroid : splitCentroids ){
ArrayList<Double> values = centroidToDouble(centroid);
Double CSWL = values.get(0);
Double CDS = values.get(1);
Double CSAL = values.get(2);
Double CELM = values.get(3);
Double CIWS = values.get(4);
Double CELE = values.get(5);
Double CPU = values.get(6);
Double COU = values.get(7);
// calculates euiclidian distance sqrt((pn - qn)"2)
double euclidianDistance = Math.sqrt( Math.pow((CSWL-SWL), 2) + Math.pow((CDS-
DS), 2) + Math.pow((CSAL-SAL), 2) + Math.pow((CELM-ELM), 2)+
Math.pow((CIWS-
IWS), 2) + Math.pow((CELE-ELE), 2) + Math.pow((CPU-PU), 2));

if( euclidianDistance < shortestDistance ){ // gets shortest euclidian distance

shortestDistance = euclidianDistance;

centroidOU = COU;

}
¥ else {
ArrayList<Double> values = centroidToDouble(centroids);
Double CSWL = values.get(0);
Double CDS = values.get(1);
Double CAL = values.get(2);
Double CELM = values.get(3);
Double CIWS = values.get(4);
Double CELE = values.get(5);
Double CPU = values.get(6);
Double COU = values.get(7);
// calculates euiclidian distance sqrt((pn - qn)"2)
double euclidianDistance = Math.sqrt( Math.pow((SWL-CSWL), 2) + Math.pow((DS-CDS), 2) +
Math.pow((SAL-CAL), 2) + Math.pow((ELM-CELM), 2)+
Math.pow((IWS-CIWS), 2) +
Math.pow((ELE-CELE), 2) + Math.pow((PU-CPU), 2));
if( euclidianDistance < shortestDistance ){ // gets shortest euclidian distance
shortestDistance = euclidianDistance;
centroidOU = COU;

)
5
if( shortestDistance != Double. MAX VALUE ) // if shortestDistance is not first
initialized value
return centroidOU+"|"+shortestDistance;
else

// if it is error text
return "Couldnt calculate shortest distance";

}

/**

* Function that calculates each student shortest euclidian distance and writes COU to database
* (@param topic - name of topic (String)

* (@param clusterKey - unique cluster key, so it can be recognised in database (String)

* (@param centroidKey - unique centroid key, so it can be recognised in database (String)

*/

public static void getCluster(String topic, String clusterKey, String centroidKey){
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System.out.println("\\WWWWWWWWWW "+topict" : "+clusterKey+" : "+centroidKey+" \WWWWWWWWin'");

int clusters = 0;

clusters = getAmountOfClusters(topic, clusterKey); // gets amount of clusters and writes
it to database

LOG.info("M1-clusters: " + clusters);

getCentroids(topic, clusterKey, centroidKey, clusters); // gets centroids and writes them to database

try{
Query query;
transaction.begin();

List<?> result = Student.getStudents(topic); // gets a list of students in a specific topic from
database
for (Object o: result) {
Student student = (Student)o;
// gets centroidOU (last centroid OU) and shortest euclidian distance for student
String centroidDistance = calculateEuclidianDistance(student.getSWL(), student.getDS(),
student.getSAL(), student.getELM(),

student.getlWS(), student.getELE(), student.getPU(), centroidKey );
if( centroidDistance.contains("|") ){ // if there are valid results

String [] split = centroidDistance.split("\\|");

Double centroidOU = Double.parseDouble(split[0]);

LOG.info("centroidOU###: "+centroidOU);

Double distance = Double.parseDouble(split[1]);

LOG.info("distance###: "+centroidOU);

LOG.info(student.getName()+" "+student.getTopic() + " shortest euclidian distance: "+
distance);

String sql = "UPDATE STUDENT SET M1=""+(inf)Math.round(centroidOU)+" WHERE
PHONE=""+student.getPhone()+"' AND TOPIC=""+student.getTopic()+"";

query = entityManager.createNativeQuery(sql);

query.executeUpdate();

}else {
// if there aren't valid results

String errorText = "###Couldnt calculate shortest euclidian distance for student:
"+student.getName()+" topic: "+student.getTopic();

//EditDatabasePanel.log.append(errorText+"\n");

//EditDatabasePanel.highlight(EditDatabasePanel.log, errorText);

LOG.warn(errorText+"\n");

LOG.warn(centroidDistance);

}
M
/*
List<?> result2 = Student.getStudentsforPrediction(topic); // gets a list
of students in a specific topic from database
for (Object 02: result2) {
Student student2 = (Student)o2;
// gets centroidOU (last centroid OU) and shortest euclidian distance for student
String centroidDistance2 = calculateEuclidianDistance(student2.getSWL(),
student2.getDS(), student2.getSAL(), student2.getELM(),

student2.getIWS(), student2.getELE(), student2.getPU(), centroidKey );
if( centroidDistance2.contains("|") ) { // if there are valid

results

String [] split = centroidDistance.split("\\|");

Double centroidOU = Double.parseDouble(split[0]);

LOG.info("centroidOU###: "+centroidOU);

Double distance = Double.parseDouble(split[1]);

LOG.info("distance###: "+centroidOU);

LOG.info(student2.getName()+" "+student2.getTopic() + " shortest euclidian
distance: "+ distance);

String sql = "UPDATE STUDENT SET M1=""+(int)Math.round(centroidOU)+"'
WHERE PHONE=""+student2.getPhone()+"' AND TOPIC=""+student2.getTopic()+"";

query = entityManager.createNativeQuery(sql);

query.executeUpdate();

}else {
// if there aren't valid results

String errorText = "###Couldnt calculate shortest euclidian distance for student:
"+student2.getName()+" topic: "+student2.getTopic();

//EditDatabasePanel.log.append(errorText+"\n");

//EditDatabasePanel.highlight(EditDatabasePanel.log, errorText);

LOG.warn(errorText+"\n");

LOG.warn(centroidDistance);
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*/
LOG.info("Changes have been commited to the database successfully\n");

} catch( Exception e ){
LOG:.error(e.getMessage()+" "+e.getCause());
} finally {
if( transaction.isActive() )
transaction.commit();

Lineara regresija balstita prognozes modela izveide un studenta e-ieklautibas pakapes
noteikSana ar izveidoto modeli

package org.einclusion.model;

import java.util.List;
import java.util. Random;

import javax.persistence.Query;

import org.apache.log4j.Logger;
import org.einclusion.frontend.Coefficient;
import org.einclusion.frontend.RegressionModel,

import static org.einclusion.model.InstanceManager.*;
import static org.einclusion.model.ModelManager.*;

import weka.core.Instance;

import weka.core.Instances;

import weka.classifiers.Evaluation;

import weka.classifiers.functions.LinearRegression;
import weka.filters.unsupervised.attribute.Remove;

/**
*
* This class calculates the M2 value
* (@author student
*/

public class M2 {
static final Logger LOG = Logger.getLogger(M2.class);
// static final String QUERY STRING = "SELECT SWL, SAL, ELM, IWS, ELE, PUOU from Student where "
/I + "SWL>0 and SAL>0 and ELM>0 and IWS>0 and ELE>0 and PUOU>0 AND OU IS NOT null";
static final String QUERY_STRING = "SELECT SWL, SAL, ELM, IWS, ELE, PUOU from Student where "
+ "SWL>0 and SAL>0 and ELM>0 and IWS>0 and ELE>0 and PUOU>0";

/**
* Function that calculates M2 regression model for students in a specific topic and writes it to database
(@param topic - name of topic (String)
* (@param regression_key - key needed for unique field in database
*/

public static void getRegression(String topic, String regression_key) {
System.out.println("\\WW\WW\\W///////// "+topic+" : "+regression_key+ " WWWWWWWWWWn'");
String statement = QUERY _STRING + " and Topic is " + topic + ""';
Instances data = retrieveModelInstances(statement); // get
instances from database

data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);
LinearRegression model = new LinearRegression(); // create new
linear regression model
try {
model.buildClassifier(data);
// build model
LOG.debug(model);
System.out.println(model);
String[] options = new String[2]; // options for remove

options[0] ="-R"; // "range"
options[1]="1"; // first attribute
Remove remove = new Remove(); // new instance of filter
remove.setOptions(options); // set options

remove.setInputFormat(data);
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Evaluation eval = new Evaluation(data);

// new evaluation model for given instances

correlation coefficient

int instances = data.numlInstances();
if( instances > 10)
instances = 10;
eval.crossValidateModel(model, data, instances, new Random(1)); // crossvalidate model
double coefficient = eval.correlationCoefticient(); /] get

double relative = eval.relativeAbsoluteError();
LOG.info( "Relative absolute error: " + eval.relativeAbsoluteError());

System.out.println( "Mean absolute error: " + eval.meanAbsoluteError());
System.out.println( "Root mean squared error: " + eval.rootMeanSquaredError());
System.out.println( "Relative absolute error: " + eval.relativeAbsoluteError());
System.out.println( "Root relative squared error: " + eval.rootRelativeSquaredError());
System.out.println( "Number of instances: " + eval.numlInstances());

Instance studentb = data.instance(0);
double pu = model.classifyInstance(studentb);
System.out.println("\n\n"+studentb+" : "+ pu +"\n\n");

try{

ModelManager.getStringCoefticient(regression_key);
} catch( NullPointerException npe ) {

ModelManager.setStringCoefficient(regression_key, Integer. MIN_VALUE+"");
)

LOG.info( "Corelation coefficient: " + eval.correlationCoefficient());
String databaseCoefficient = null;

databaseCoefficient = ModelManager.getStringCoefficient(regression_key);
LOG.info("Database coefficient: "+databaseCoefficient);

if( databaseCoefficient.equals(Integer. MIN_VALUE+"") ){
if( model.toString().contains("SWL") || model.toString().contains("SAL") ||

model.toString().contains("ELM") || model.toString().contains("IWS") || model.toString().contains("ELE") ){

relative+"");

// Save regression coefficients

LOG.info("databaseCoefficient == null");

Regression regression = new Regression(model, data);
ModelManager.setObjectValue(regression_key, regression, coefficient+"",

Query query;

transaction.begin();

List<?> result = Student.getStudents(topic);

RegressionModel rm = new RegressionModel(regression_key,

regression.coefficients.toString(),true);

contains negative coefficients

System.out.println("\n"+regression.coefficients.toString()+"\n");
Double maxswl = (double)5;

Double maxsal = (double)5;

Double maxelm = (double)5;

Double maxiws = (double)5;

Double maxele = (double)5;

for( Coefficient ¢ : rm.coefficients ){ // if model

switch( c.name ){
case"SWL":
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
maxswl = (double)l;
break;
case"SAL":
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
maxsal = (double)1;
break;
case"ELM":
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
maxelm = (double)1;
break;
case"TWS":
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
maxiws = (double)1;
break;
case"ELE":
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
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maxele = (double)1;

break;
default:
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
maxele = (double)1;
break;
}

}

//Double maxRmValue = RegressionModel.getM2regressionDegree(rm,
maxswl, maxsal, maxelm, maxiws, maxele);

Double maxRmValue = RegressionModel.getM2regressionDegreeMax(rm);//,
maxswl, maxsal, maxelm, maxiws, maxele);

for (Object o: result) {

Student student = (Student)o;

Double m2 = RegressionModel.getM2regressionDegree(rm,
student.getSWL(), student.getSAL(), student.getELM(), student.getlWS(), student.getELE());

LOG.info(student.getName()+" "+student.getTopic()+" m2: "+m?2);

m2 = m2/maxRmValue*100;

student.setM2(m2);

String sql = "UPDATE STUDENT SET M2=""+m2+"' WHERE
PHONE=""+student.getPhone()+" AND TOPIC=""+student.getTopic()+""';

query = entityManager.createNativeQuery(sql);

query.executeUpdate();

LOG.info("Changes have been commited to the database successfully\n");
5
/*else{
Regression regression = new Regression(model, data);
ModelManager.setObjectValue(regression_key, regression);
Query query;
transaction.begin();
List<?> result = Student.getStudents(topic);
for (Object o: result) {
Student student = (Student)o;
String sql = "UPDATE STUDENT SET M2='-1' WHERE
PHONE=""+student.getPhone()+" AND TOPIC=""+student.getTopic()+""';
query = entityManager.createNativeQuery(sql);
query.executeUpdate();

LOG.info("Changes have been commited to the database successfully\n");
String errorText = "Couldn't generate valid M2 regression model for "+topic+"
there are either too less values or the values aren't different enough";
LOG.warn(errorText+"\n");
//EditDatabasePanel.log.append(errorText+"\n");
//EditDatabasePanel.highlight(EditDatabasePanel.log, errorText);
}
*/
} else {
if( eval.correlationCoefficient() > Double.parseDouble(databaseCoefficient) ){
if( model.toString().contains("SWL") || model.toString().contains("SAL") ||
model.toString().contains("ELM") || model.toString().contains("IWS") || model.toString().contains("ELE") ){
// Save regression coefficients
LOG.info("Correlation coef > databaseCoefficient");
Regression regression = new Regression(model, data);
ModelManager.setObjectValue(regression_key, regression,
coefficient+"", relative+"");
Query query;
transaction.begin();
List<?> result = Student.getStudents(topic);
RegressionModel rm = new RegressionModel(regression_key,
regression.coefficients.toString(),true);
System.out.println("\n"+regression.coefficients.toString()+"\n");
Double maxswl = (double)5;
Double maxsal = (double)5;
Double maxelm = (double)5;
Double maxiws = (double)5;
Double maxele = (double)5;

for( Coeftficient ¢ : rm.coefficients ){
if model contains negative coefficients
switch( c.name ){
case"SWL":
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
maxswl = (double)l;
break;

/I
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case"SAL":
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
maxsal = (double)1;
break;
case"ELM":
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
maxelm = (double)1;
break;
case"TWS":
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
maxiws = (double)l;
break;
case"ELE":
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
maxele = (double)1;

break;
default:
if( Double.parseDouble(c.value) <0 )
maxele = (double)1;
break;
}
b
//Double maxRmValue =
RegressionModel.getM2regressionDegree(rm, maxswl, maxsal, maxelm, maxiws, maxele);
Double maxRmValue =

RegressionModel.getM2regressionDegreeMax(rm);//, maxswl, maxsal, maxelm, maxiws, maxele);

for (Object o: result) {

Student student = (Student)o;

Double m2 =
RegressionModel.getM2regressionDegree(rm, student.getSWL(), student.getSAL(), student.getELM(), student.getIiWS(),
student.getELE());

System.out.println(student.getName()+"
"+student.getTopic()+" m2: "+m2);

m2 = m2/maxRmValue*100;

student.setM2(m?2);

String sql = "UPDATE STUDENT SET M2=""+m2+"'
WHERE PHONE=""+student.getPhone()+"' AND TOPIC=""+student.getTopic()+"";

query = entityManager.createNativeQuery(sql);

query.executeUpdate();

LOG.info("Changes have been commited to the database
successfully\n");

/*else
Regression regression = new Regression(model, data);
ModelManager.setObjectValue(regression_key, regression);
Query query;
transaction.begin();
List<?> result = Student.getStudents(topic);
for (Object o: result) {
Student student = (Student)o;
String sql = "UPDATE STUDENT SET M2='-1'
WHERE PHONE=""+student.getPhone()+"' AND TOPIC=""+student.getTopic()+""';
query = entityManager.createNativeQuery(sql);
query.executeUpdate();

LOG.info("Changes have been commited to the database
successfully\n");

String errorText = "Couldn't generate valid M2 regression model for
"+topict+" there are either too less values or the values aren't different enough";

LOG.warn(errorText+"\n");

//EditDatabasePanel.log.append(errorText+"\n");

//EditDatabasePanel.highlight(EditDatabasePanel.log, errorText);

}

*/
}else {

LOG.info("Don't calculate new model");
}

} catch (Exception e) {
LOG:.error(e.getMessage() + " " + e.getCause());
String errorText = "Couldn't build M2:"+topic+" model";
LOG.warn(errorText+"\n");
//EditDatabasePanel.log.append(errorText+"\n");
//EditDatabasePanel.highlight(EditDatabasePanel.log, errorText);
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} finally {
if( transaction.isActive() )
transaction.commit();

}

public static Evaluation getRegression2(String topic) {
Evaluation eval =null;

System.out.println("\\WWWWWW\ "+topic+" : "+"STEM"+ " WIWWWWWWWWn")

String statement = QUERY _STRING + " and Topic is " + topic + """;
Instances data = retrieveModellnstances(statement);
instances from database

data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);
LinearRegression model = new LinearRegression();
linear regression model
try {
try {
model.buildClassifier(data);
} catch (Exception e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

}

LOG.debug(model);

System.out.println(model);

String[] options = new String[2]; // options for remove
options[0] ="-R";

options[1]="1";

build model

/] get

// create new

// first attribute

Remove remove = new Remove(); // new instance of filter

remove.setOptions(options); // set options
remove.setlnputFormat(data);

eval= new Evaluation(data);
new evaluation model for given instances
int instances = data.numlInstances();
if( instances > 10)
instances = 10;

eval.crossValidateModel(model, data, instances, new Random(1));

double coefficient = eval.correlationCoefficient();
correlation coefficient

double relative = eval.relativeAbsoluteError();

//System.out.println("Linear regression: **");

//System.out.println(eval.toSummaryString());

//System.out.print(" the expression for the input data as per alogorithm is ");

//System.out.println(eval.toMatrixString());
// System.out.println(eval.toClassDetailsString());

try {

// crossvalidate model
// get

LOG.info( "Relative absolute error: " + eval.relativeAbsoluteError());

} catch (Exception e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

}

System.out.println( "Mean absolute error: " + eval.meanAbsoluteError());

System.out.println( "Root mean squared error: " + eval.rootMeanSquaredError());

try {

System.out.println( "Relative absolute error: " + eval.relativeAbsoluteError());

} catch (Exception e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

!

System.out.println( "Root relative squared error: " + eval.rootRelativeSquaredError());

System.out.println( "Number of instances: " + eval.numlInstances());

Instance studentb = data.instance(0);
double pu;

try {
pu = model.classifyInstance(studentb);

System.out.println("\n\n"+studentb+" : "+ pu +"\n\n");

} catch (Exception e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

} catch (Exception el) {

/I
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// TODO Auto-generated catch block
el.printStackTrace();
} finally {
//if( transaction.isActive() )
//transaction.commit();

!

return eval;
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10. Pielikums.
Individa e-ieklauSanas prognozeSanas prototipa ekranu skati

Ekrana skats darbibam ar datu failiem, kas tiek izmantoti modelu apmacibai vai individa e-ieklautibas prognozei

A

[ EDIT DATABASE EH M B M2 B M3 BB PREDICTION BB REPORT BB COEFFICIENTS

Einclusion

# Home > Edit database

Edit database

Select a file to upload:

Select file to update database parameters

Delete from database

v
Ml Delete from database



Ekrana skats individa e-ieklautibas prognozes rezultatam ar Modeli M1, kas izmanto klasifikacija balstitas metodes

Einclusion

(£ EDIT DATABASE E M EH M2 B M3 8 PREDICTION BB REPORT BB COEFFICIENTS

# Home > M1

Base evaluation

ame your file
Export to xls
Prediction: -included, - not included
Phone Topic Name Instructor E-environment E-materials Before leaming  ~ Submit date  w M1 v
1001 STEM RVU1 5.00 4.00 5.00 1.00 2015-05-04
1010 STEM RVU10 5.00 3.50 250 1.00 2015-05-15
1011 STEM RVUT1 5.00 5.00 5.00 1.00 2015-05-15
1012 STEM RVU12 4,00 4,00 4,00 1.00 2015-05-15
1013 STEM RVU13 4.00 3.00 4.00 1.00 2015-06-18

1014 STEM RVU14 5.00 4.00 400 1.00 20150703



Ekrana skats individa e-ieklautibas prognozes rezultatam ar Modeli M2, kas izmanto klasteranalize balstitas metodes

Einclusion

(£ EDIT DATABASE B M EH M2 B M3 B8 PREDICTION BB REPORT B8 COEFFICIENTS

# Home > M2

Cluster evaluation

ame your file
Export to xIs
Prediction: -included, - not included
Phone Topic Name Motivation s Digital skills E-materials nstructor E-environment s~ Predicted usage Submit date M2 ~
1001 STEM RVU1 3.00 3.00 2.00 5.00 5.00 4.00 2.00 2015-05-04
1010 STEM RVU1D 3.00 4.00 233 250 5.00 350 3.00 2015-05-15
1011 STEM RVU11 3.00 3.50 2.00 5.00 5.00 5.00 5.00 2015-05-15
102 STEM RvU12 .00 4.50 233 4.00 4.00 4.00 3.00 2015-05-13
1013 STEM RVU13 4.00 4.00 3.00 4.00 4.00 3.00 3.00 2015-06-18

104 STEM RvU14 4.00 4.00 4.00 4.00 2.00 4.00 4.00 2015-07-03



Ekrana skats individa e-ieklautibas prognozes rezultatam ar Modeli M3, kas izmanto lineara regresija balstitas metodes

Einclusion

(£ EDIT DATABASE

B M B M2

# Home > M3

Prediction: -included,
Phone Topic
001 STEM
010 STEM
101 STEM
1012 STEM
1013 STEM
014 STEM
e crcun

iz L E B8 PREDICTION

- not included

RvVU1

RVU10

RVU11

RVU12

RVU13

RVU14

BB REPORT

3.00

3.00

3.00

3.00

4.00

4,00

BB COEFFICIENTS

Linear regression evaluation

Learning ability

2.00

E-materials E-

Export to xIs.

4.00
3.50
5.00
4.00
3.00

4.00

-environment v

Submit date v M3 v

2015-05-04

2015-05-15

2015-05-15

2015-05-15



Ekrana skats individa e-ieklautibas finala prognozes rezultatam

Precision level: Green - high (e-included), Red - high (not e-included), vellow - low

Prediction: Green - e-included, Red - not e-included

Phone Topic Name w Submit date  ~ M1 ~ M2 ~ M3 ~ Prediction ~ Precision
1001 STEM RvU1 2015-05-04
1010 STEM RVU10 2015-03-15
1011 STEM RVU11 2015-05-15
1012 STEM RVU12 2015-05-15
1013 STEM RVU13 2015-06-18
1014 STEM RVU14 2015-07-03
1015 STEM RVU15 2015-07-03
1018 STEM RVU16 2015-07-03
1017 STEM RVU17 2015-07-03
1018 STEM RVU18 2015-07-03
1019 STEM RVU19 2015-07-03
1002 STEM RvVU2 2015-05-09
1020 STEM RVU20 2015-07-07
1021 STEM RVU21 2015-07-07
1022 STEM RVU22 2015-07-07
1023 STEM RVU23 20150707

1024 STEM RvU24 2015-07-07




Ekrana skati ar detalizétu informaciju par individu raksturojoSiem faktoriem un to atbilstibu prognozes modela kriterijiem

Precision level: - high (e-included), - high (not e-included) -low
Prediction: -e-included - not e-included
Phone Topic Name Submit date M ~ M2 v M3 v Prediction Precision w

M3 results for: RVU16

100 STEM High

. — motivation: 4.00 o
e-included approximation: 75%

i SIEs size of the effect: 30 % High
learning ability: 1.00

1012 STEM e-included aproximation: 0% High
size of the effect: 16 %

1013 STEM e-materials: 4.00 bz
e-included aproximation: 75%

e TR size of the effect: 36 % e

N e-environment: 4.50 7

e S e-included aproximation: 88% High
size of the effect: 18 %

10 STEM Low

1017 STEM High

1018 STEM RVU18 2015-07-03 No risk High

1019 STEM RVU19 2 Risk High

1002 STEM RVUZ 2015-05-09 Risk High

102 STEM RVU20 2 Risk Low

1021 STEM RVU21 2015-07-07 Risk Low

1022 STEM RVU22 No risk High

1023 STEM RVU23 2015-07-07 No risk High

1024 STEM RVUZ24

No risk High



1024

- high (e-included), - high (not e-included) -low

- e-included, - not e-included

Name v Submit date M v M2 v M3 v

Topic

M2 results for: RvU16

motivation: 4.00
e-included approximation:

e digital skills: 5.00
e-included approximation:
STEM learning ability: 1.00
e-included approximation:
STEM e-materials: 4.00
e-included approximation:
SR instructor: 5.00

e-included approximation
e-environment: 4.50
e-included approximation
predicted usage: 5.00

— e-included approximation

STEM RVUTS 20 RIS!
STEM RvU2 20 Risk
STEM RV Risk
STEM RVU21 Risk
STEM RV No risk
STEM RVUZ23 20 No risk
STEM RVU24 20 No risk

High

High

High

High

High

High

High

High

High

Low

Low

High

High

High



Ekrana skats ar prognozes modelu parametriem

D

(# EDIT DATABASE B M B8 M2

# Home » Coefficients

Coefficient

338.9544371575158

0.6153950883573091

Einclusion

E M2 B8 PREDICTION

Relative

71.43805152655278

BB REPORT BH COEFFICIENTS

Prediction of student E-inclusion

Export to xls

Coefficients

Values of centroids, clasters and linear regression
4.095732,3.040041,3.632752,4.405691,4.802846,4.479675,4.550813,2 | 3.441514,3.468119,2.518734,3.643807,4.383028,3.783257,3.348624,0
2

{"coefficients":{"":-1.748264177195771,"ELM":0.6354373371 244296, "SWL"0.53801 53431568979, "SAL 0.2807359579681737,"ELE":0.31633335749963385}}
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